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RESUMEN

En este trabajo de tesis se analizan diversas técnicas y tecnologias de paralelizacion de cédigo,
posteriormente se propone un algoritmo genético (AG) para resolver problemas de
optimizacion aplicando técnicas de computo evolutivo y se presenta una implementacion
secuencial y una paralelizacion en Cilk, la aplicacion de esta tecnologia de paralelizacion
permite explotar el paralelismo inherente en el algoritmo genético y reducir el esfuerzo
computacional asociado a operaciones tales como la creacién de la poblacién inicial, la
evaluacion de los individuos, la mutacion y la seleccion. El algoritmo genético esta disefiado
para ser aplicado a problemas de optimizacién con maximizacion de 1 a N variables. Por otra
parte, se analiza el efecto de la variacion en el tamafio de poblacion en términos de precision,
eficacia, tiempos de computo y factores de aceleracion. Se reportan mejoras significativas en
términos de tiempos de ejecucion con respecto a tres implementaciones programadas en
lenguaje C, la primera de estas implementaciones se refiere a la version secuencial del
algoritmo, mientras que la segunda se refiere a una version en la cual se paralelizan todas las
operaciones evolutivas y la implementacién principal en la cual se paralelizan solamente las
operaciones de evaluacion seleccion y mutacion. Finalmente se compara el rendimiento entre

estas implementaciones en dos tipos de arquitecturas multintcleo.



ABSTRACT

In this thesis various techniques and technologies parallelization of code are analyzed, then a
genetic algorithm is proposed to solve optimization problems using evolutionary computation
techniques and sequential implementation and parallelization in Cilk occurs, the application of
this technology allows parallelization exploit the inherent parallelism in genetic algorithm and
reduce the computational effort associated with operations such as creating the initial
population, evaluation of individuals, mutation and selection. The genetic algorithm is
designed to be applied to optimization problems with N maximizing variables. Moreover, the
effect of variation in the population size in terms of accuracy analyzes, effectiveness,
computing time and acceleration factors. Improvements significant are reported in terms of
execution times on three implementations programmed in C language, the first of these
implementations refers to the sequential version of the algorithm, while the second refers to a
version in which parallelize all main evolutionary operations and the implementation in which
operations are parallelized evaluation only selection and mutation. Finally compares the
performance between these two types of implementations multicore architectures.



TABLA DE CONTENIDO

RESUIMEN.... ettt e e bb e e b e e e bt e e s anb e e s anneeeneeas |
AADSTFACT ... bbbttt I
Tabla de CONTENIAOD ... ...eeiieiieie ettt ettt nreas Il
INAICE bbbt v
TNAICE U8 FIGUIAS.......cveveeceeeeeee ettt sttt sttt en st n et en et \/|
INAICE U8 TADIAS ........vecvce ettt sttt en s Vi
(€] (157 T o TSRS P PR PRPRPRRN IX



INDICE

(OF: 1o 11 (U] (o TN A [ oo [0 o!od o o OSSR 1
1.2 INErOAUCCION ...t 1

1.2 Descripcion del problema..........cooeiiiieiieieeeee e 4

1.3 JUSEITICACION ...t 5

1.4 ODJEEIVO ..ot 5

1.5 Pregunta de inVeStIgaCion ..........cccveieiieie e 5

1.6 EStad0 del Arte.......cc.ooveiieiieiiiiee e 6

1.7 DescripCion del dOCUMENTO ........cecuiiiirieiiiieeee e 8
Capitulo 2: Tecnologias de paralelizaCion.............cccocveveeieiiieie e 10
2.1 HIIOS CHH L1 o 10

2.2 OPENIMP ... 11

2.3 TBB s 12

2.4 OPENCL.....iiiiiiiet e 13

2.5 CUDA e s 16

2.5.1 Ejecucion de un Kernel ... 19

2.5.2 Hilos, bloques y mMallas..........ccccoiiiiiiiiiiiecee e, 20

2.5.3 Ejecucion de un programa CUDA ..o iieiie i 20

2.5.4 Concepto de granularidad ..., 23

255 GPU VS CPU ...t 24

2.6 CHIK .o 26

2.6.1 Constructores paralelos...........coovvviiiiiiiiiii e, 28

2.6.2 Grafico aciclico dirigido .........ccoveveeiiiieie e 28

Capitulo 3: Arquitecturas paralelas............ccoveiiiiiiiii 30
3. L CIASITICACION ... 30

3.2 Medidas de deSEmPenio.........cccveiieeiieiiie e 32



3.3 Leyde AMAahl........covoiiiiie e 34

Capitulo 4: AlQOritmOS GENELICOS .......cveiverieieieiese et 36
4.1 AlQOritMOS gENELICOS .....cueiviieiiiiiieieie sttt 36
4.2 Operadores geNELICOS .......cviireeieiieieerieeee e estesee e sae e sre e e e eennes 38
4.3 Algoritmos genéticos en paralelo...........ocooviieiiiiiiniinenceee, 39
4.4 Taxonomia de los algoritmos genéticos en paralelo.............ccccccvvvenenne. 40
Capitulo 5: IMPIEMENTACION........ccv et 44
5.1 Lenguaje y tecnologias USAAAS.........ccereerrerereeiriesieeeesie e 44
5.2 DISBIAO .ottt ettt 45
5.3 AlQOritmO ENALICO .....cuvveeeiieiiiieeese e 46
5.4 ANALISIS ..o e 56
5.5 CIUSTEN ..ttt st 58
5.6 ParalelizaCion...........cooceiiiiiiiieeieese e 59
Capitulo 6: RESUIAAOS ........ccviiieie et 64
6.1 Primera implementacion paralela ..........c.ccccoevveviciciecce e 64
6.2 CONJUNLO 0B PrUEDAS ......oviviiisiiiieiee et 66
6.3 Implementacion prinCipal ............ccooceoeiieie i 69
Capitulo 7: Conclusiones y trabajos fUtUFOS ...........coeiiieiiienee e, 71
7.1 CONCIUSIONES ...ttt nre e nnes 71
7.2 CONTIDUCIONES ...t st 72
7.3 TrabaJO TULUIO ..o 72
Referencias bibliografiCas..........ccooiviiiii i 73
ProducCCiONn CAEIMICE .........eiieieieieiie ittt sttt sttt ees 76
I U] o] 7= Tox o] L= OSSPSR 76
2 Estancias de INVESLIQaCiON ..........c.ccceeveiieiieie e 93

YA 415D (0 PR 95



Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.

INDICE DE FIGURAS

2.1 Paralelizacion en OPENMP ........cc.ooiiiiie e 11
2.2 Paralelismo anidado de bloques en TBB.........cccocoiiiiiiiiieieiee e, 12
2.3 0rganizacion de OPENCL ..o e 14
2.4 Estructuras de elementos y grupos de trabajo en OpenCL.........ccccccevveveiiennnnn 15
2.5 Diferencia de desempefio entre GPUS Y CPUS.........ccoviiieiinenc e, 18
2.6 Declaracion y llamada de un kernel CUDA ..o 19
2.7 Flujo de la ejecucién de un programa en la arquitectura CUDA ..........c..c........ 21
2.8 Arquitectura del Procesador Kepler en tarjetas graficas NVIDIA .................... 22
2.9 Desemperio de doble precision en GFLOPS ...........cccooeieiiciicie e 24
2.10 Diferencias fundamentales en disefio de CPU y GPU.........ccccceviniiiinnnennnn, 25
2.11 Programa Fibonacci en version serie y version CilK............ccccoovvevviiiiiennn, 27
2.12 Grafico aciclico dirigidO..........cooviveiiiie e 29
3.1 Diagrama de comparacion en las clasificaciones de arquitecturas paralelas..... 31
3.2 Perfil del paralelismo de un algoritmo del tipo divide y venceras .................... 34
3.3 Incremento de velocidad de un programa utilizando multiples procesadores... 35
4.1 Operadores genétiCoS COMUNES ........ccceerureererieeereniesieeeresiesesnesreseeessesseseesensens 38
4.2 Migracion en anillo de diferentes poblaciones del algoritmo ...............cc.......... 41
4.3 Migracion aleatoria de diferentes poblaciones del algoritmo.............cc.ccceveee.. 41
4.4 Diagrama de flujo de un algoritmo genético en paralelo .............cccccevveeveeienen, 43
5.1 Poblacion inicial de 20 iNdiVIAUOS .........coeiviirieiiiieceee e 47
5.2 Evaluacion de la poblacion mediante la funcion objetivo.............ccoccvvivenneee. 48
5.3 Probabilidad de seleccion P; para cada CromoSOmMa C; .....ocvevvveeeeeeenieeniesensenns 49
5.4 Probabilidad acumula g; para cada cromosoma Cj........ccceevvevveevieeiveaiieesineannes 50
5.5 NUmeros generados aleatoriamente 7; .......coeeerererinenieeeeee e 50
5.6 Poblacion nueva cuyos cromosomas estan denotados ahora por C'................. 51

Vi



Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.
Fig.

5.7 Actualizacion de la poblacion nueva después de aplicar el operador de cruza. 53

5.8 Actualizacién de la poblacidn después de aplicar operador de mutacion ......... 55
5.9 Diagrama de flujo de la funcién principal del algoritmo genético.................... 56
5.10 Acceso al cluster mediante cliente SSH ..........cccccoiieiiiiieiein e, 59
5.11 Diagrama de flujo de la funcion principal del algoritmo genético.................. 60
5.12 Ciclo FOr €N CilK ....cooiiiiiie e 61
5.13 Niveles de paralelizacion del algoritmo genético en CilK ............ccccoveveiienen, 63
6.1 Gréfica de los tiempos obtenidos en la primera version paralela del algoritmo 65

6.2 Desemperio del algoritmo genético con paralelizacion de todos los modulos.. 70

6.3 Desemperio del algoritmo genético con paralelizacion unicamente en los modulos:
0DJetiVO SEIECCION Y EIILE .....eeiieeee e 70

VIl



INDICE DE TABLAS

Tabla 5.1 Bits seleccionados para MULACION ...........ccccvvevverieiiese e 54
Tabla 6.1 Ejecucion de la primera version paralela del algoritmo en la arquitectura 1.. 64

Tabla 6.2 Comparacion de los tiempos de la primera version paralela del algoritmo entre
ambas arquitecturas para 64 individuos Yy 200 geNEraciones...........cccvvvereerresieesieeriesreesnens 66

Tabla 6.3 Comparacion de los tiempos de la primera version paralela del algoritmo entre
ambas arquitecturas para 128 individuos y 300 generacionesS..........ccceeveevverreseesieesiesieesnnas 66

Tabla 6.4 Comparacién de los tiempos de la primera version paralela del algoritmo entre
ambas arquitecturas para 256 individuos y 400 geNeraciones...........ccoevererererenesieeieennns 67

Tabla 6.5 Comparacion de los tiempos de la primera version paralela del algoritmo entre
ambas arquitecturas para 512 individuos y 500 generacionesS...........cccccevvereneesieeieesieesnnns 67

Tabla 6.6 Comparacién de los tiempos de la primera version paralela del algoritmo entre
ambas arquitecturas para 1024 individuos y 600 gENeraciones............ccoeeerererenesieeiennnns 68

Tabla 6.7 Comparacion de los tiempos de la primera version paralela del algoritmo entre
ambas arquitecturas para 2048 individuos Y700 geNeraciones...........ccccevvevveeeeseerieseesnnns 68

Tabla 6.8 Comparacién de los tiempos computacionales entre la version secuencial y la
VEISION PAFAIEIA. ..o 69

Tabla 6.9 Comparacién de los tiempos computacionales del algoritmo genético en las
VEISIONES PAFAIEIAS ......cviiii ettt reete e nae s 69

Vi



GLOSARIO

APl Del Inglés Application Programming Interface es el conjunto de funciones vy
procedimientos que se ofrecen en forma de biblioteca para ser utilizado por otro software.

Apple Empresa multinacional que disefia y produce equipos electronicos y software.

ATI Empresa especializada en la fabricacion y disefio de hardware para procesamiento
gréfico.

C/C++ Lenguaje de programacién de proposito general hibrido, ya que puede manejar objetos
o programacion funcional, que presenta un modelo de codificacion flexible y de alto
rendimiento.

Cilk Lenguaje de programacion de propdsito general especificamente disefiado para la
programacion paralela multihilo.

Cluster Conjunto de ordenadores construidos con hardware comun y que estan ideados para
comportarse como una Unica maquina.

CPU Del Inglés Central Processing Unit es el componente principal de los ordenadores y
demas dispositivos programables. Su funcion es interpretar instrucciones y procesar los datos
que conforman los programas.

CUDA Siglas del Inglés Compute Unified Device Architecture son un conjunto de
herramientas y un compilador creados por la comparfiia Nvidia que permiten programar las
GPU de la misma empresa con una version ampliada del lenguaje C.

Dato Representacion simbdlica, un atributo o una caracteristica de una entidad. Es la unidad
minima de informacién que puede manipular un ordenador.

GPC Del Inglés Graphics Computing Cluster es la nomenclatura en las tecnologias de CUDA
para referirse a las unidades de procesamiento grafico.

GPU Acronimo Inglés de Graphics Processing Unit hace referencia a un coprocesador
especializado en procesamiento de graficos y operaciones en punto flotante, de forma que
elimina esa carga de trabajo de la CPU.

Intel Multinacional especializada en la fabricacion de CPUs y creacion de lenguajes o APIs de
alto rendimiento.

Khronos Consorcio industrial financiado por sus miembros enfocado a la creacion de APIs
estandares abiertas y libres de cargo que permiten la creacion y reproduccion multimedia en
un amplio abanico de plataformas y dispositivos.



Manycore Procesador multicore con una agregacion de nucleos muy superior a la usual en los
procesadores multindcleo.

Memoria Dispositivos que retienen datos informaticos durante algun intervalo de tiempo.

MPI Estandar que define la sintaxis y la semantica de las funciones contenidas en una
biblioteca de paso de mensajes disefiada para ser usada en programas que exploten la
existencia de maltiples procesadores.

Multinucleo Procesador que combina dos o mas nlcleos de ejecucion independientes en un
solo circuito integrado.

Nvidia Empresa especializada en la fabricacion y disefio de GPUs y clusters de procesamiento
de alto rendimiento con a su tecnologia CUDA.

OpenCV Biblioteca libre de vision artificial originalmente desarrollada por la compafiia Intel.

OpenGL Especificacion estandar que define una API multilenguaje y multiplataforma para
escribir aplicaciones que produzcan graficos 2D y 3D.

OpenMP/OMP API disefiada para la programacion multiproceso de memoria compartida en
maultiples plataformas.

Open-Source En esparfiol cddigo abierto, es una filosofia de desarrollo de software que se
fundamenta en la libre creacion y distribucién de éste. No confundir con el termino software
libre, ya que aunque similares, no enfocan el mismo concepto.

PCle Es un nuevo desarrollo del bus PCI que usa los conceptos de programacion y los
estandares de comunicacion existentes, pero se basa en un sistema de comunicacion serie
mucho mas rapido.

Proceso Una unidad de actividad que se caracteriza por la ejecucion de una secuencia de
instrucciones, un estado actual, y un conjunto de recursos del sistema asociados

SIMD Siglas del inglés Single Instruction, Multiple Data es una técnica empleada para
conseguir paralelismo a nivel de datos.

SMX Unidad de procesamiento utilizado por NVidia en sus GPU.

TBB Tecnologia creada por Intel que corresponde con el acronimo Threading Building Blocks
es una biblioteca basada en plantillas para C++ para facilitar la escritura de programas que
exploten las capacidades de paralelismo de los procesadores con arquitectura multintcleo.

Thread En espafiol hilo, es la unidad de procesamiento mas pequefia que puede ser
planificada por un sistema operativo.



Capitulo 1: Introduccion

1.1 Introduccion

La tarea de optimizar es inherente a los seres humanos, nos resulta altamente motivante la idea
de poder hacer mas con menos. Y esto nos ha llevado a buscar formas mas creativas y

controladas de realizar nuestras actividades.

En general, para problemas sencillos es suficiente con la observacion y la experiencia
para llegar a las soluciones dptimas; pero cuando el problema se hace complejo, interviene una
mayor cantidad de variables o se incrementa el espacio en el que se va a buscar la solucién, se
hace necesario un analisis mas detallado y aumenta la cantidad de operaciones que
requieren mucho tiempo de procesamiento, por lo que se vuelve necesario refinar el método

para resolver el problema o hacer uso de herramientas que faciliten la tarea.

Debido a que existe una estrecha relacion entre los problemas de optimizacion y busqueda, en

ocasiones se usa indistintamente uno u otro término (Rosete, 2000).

Se le llama métodos de optimizacién y busqueda de proposito general a aquellos que
solamente necesitan para su aplicacion de la definicion del espacio de soluciones, los
operadores y la funcién objetivo, sin exigir el cumplimiento por ésta Ultima de ninguna
caracteristica especial, como podria ser la continuidad, la existencia de derivadas, etc.
También se les llama métodos débiles, técnicas heuristicas modernas o meta-heuristicas.
La importancia vital de estos métodos estd en que son la Unica posibilidad para resolver

problemas con las condiciones siguientes:

e No existe un algoritmo eficiente para la solucién particular del mismo.
e No es posible la exploracion exhaustiva del espacio completo de busqueda, debido a

las dimensiones del mismo.

Ninguno de ellos garantiza la obtencion del optimo global en el marco de condiciones
practicas. Sin embargo, ellos permiten obtener buenas soluciones que en muchos casos

satisfacen a los usuarios.



Existen varios tipos de algoritmos de optimizacion de propoésito general, entre otros (Rosete,
2000):

e Busqueda aleatoria
e Escaladores de colinas
o Clasico
o Estocéastico con mejor acceso
o Estocéstico con primer acceso
e Meétodos derivados con un solo punto
o Escalador de colinas con reiniciacion
o Recocido o enfriamiento simulado
o Busqueda tabu
e Métodos con poblaciones de puntos
o Basados en mutaciones
o Basados en cruzamiento: Algoritmos genéticos
o Algoritmos de estimacion de distribuciones
o Enjambres de particulas

El presente trabajo se centra en los métodos heuristicos basados en poblaciones cuyos
principales exponentes son los Algoritmos Genéticos.

Los algoritmos genéticos, propuestos por Holland (Vose, 1999) en su version original,
basan su comportamiento en la evolucién de las especies, en donde sobreviven los mas

adaptados al entorno.

Por otra parte, las nuevas herramientas computacionales nos han permitido disminuir el
tiempo necesario para encontrar la solucion a los problemas de optimizacion y han
hecho posible que abordemos nuevos problemas, tan complejos, que sin ellas simplemente

no podriamos resolver.

En este sentido se han explorado distintas maneras de explotar las nuevas capacidades de las
herramientas computacionales, por ejemplo: incrementando la capacidad de los procesadores,

agregando procesadores a una misma computadora, haciendo trabajar cooperativamente a



varias computadoras 0 construyendo sUper computadoras disefiadas con propositos
especificos.

Inicialmente la programacion paralela implicaba que dos o mas procesadores trabajaran en
colaboracion para la solucion de un problema y se tenia que desarrollar en equipos
especificamente disefiados para este proposito, sumamente costosos y poco accesibles para la

mayoria de los desarrolladores.

Los grupos de computadoras conectadas en red trabajando de manera colaborativa (cluster),
son una alternativa para el disefio de aplicaciones en paralelo y son menos costosos que una

super computadora.

Conforme los procesadores fueron evolucionando y se fueron reduciendo sus costos, las
computadoras de uso comun se han ido equipando con procesadores mas poderosos que

incluyen mas de un nucleo.

Por otro lado, en el area de los videojuegos, para responder a la necesidad de mostrar
imagenes con apariencia mas realista, las tarjetas graficas también han evolucionado y han
sido dotadas de una mayor capacidad computacional, agregandoles su propia memoria,
procesadores y unidades aritmético I6gicas. No es de extrafiar que hubiese quien se planteara,
¢por qué no aprovechar esta capacidad de computo para algo distinto que el juego?, asi es
que empezaron a desarrollarse aplicaciones que, mediante el uso de instrucciones para el
manejo de pixeles, resolvian problemas matematicos complejos; pero habia que tomarse el
trabajo de traducir el resultado expresado en pixeles, lineas o colores, al contexto del problema
que se estuviese resolviendo; en cierto modo, era como ‘“engafar” a la Unidad de

Procesamiento Grafico (del inglés Graphics Processing Units, abreviado GPU).

Al prever esta necesidad de usar para otros fines la capacidad de computo de las GPU, la
compafia NVIDIA se dio a la tarea de hacer esto posible disefiando tarjetas capaces de
procesar datos de propositos diferentes al procesamiento de graficos, asi como el lenguaje de
programacion CUDA (del inglés Compute Unified Device Architecture), el cual permite

unificar la arquitectura del GPU tanto para graficos como para calculos matematicos. Con esto



se tiene otra alternativa para desarrollar aplicaciones en paralelo que por supuesto resulta ser
mas accesible que la adquisicidn de una super computadora y que el montaje de un cluster.

Actualmente existen varias alternativas de arquitecturas para implementar aplicaciones en
paralelo permitiendo optimizar problemas complejos, de las cuales durante el desarrollo de
este trabajo se tuvo la oportunidad de acceder a un clister de computadoras de 16 nodos,
durante la estancia de investigacion realizada en la Facultad de Ciencias de la Computacion
(FCC) de la Benemerita Universidad Autonoma de Puebla (BUAP).

Con el presente trabajo, se ha explorado la alternativa de paralelizacion de cddigo con diversas
tecnologias y arquitecturas multinicleo para la solucion de problemas de optimizacion de
propdsito general que han sido ampliamente estudiados en la dltima década (Chow y Rad
2002) y tienen aplicacién en diversas areas como la oceanografia (Carmona y Castro 2009),
los bioprocesos (Herrera y Martinez 2003), el procesamiento digital de imégenes (Mussi et al.,

2009) y las condiciones climéticas (Hernandez y Herrera 2005).
1.2 Descripcidn del problema

La precisién de las soluciones proporcionadas por los algoritmos genéticos ha sido una
desventaja que a su vez comparte un serio problema con los métodos de optimizacion
convencionales, el cual esta asociado a que la capacidad de encontrar el 6ptimo de una funcién
objetivo disminuye conforme aumenta la dimension del problema. Para el caso particular de
los algoritmos genéticos, encontrar la solucion a problemas de grandes dimensiones implica
aumentar significativamente el nimero de individuos dentro de la poblacién en proporcion al
namero de dimensiones y tamafio del espacio de busqueda dentro de cada una de estas
dimensiones. Es necesario considerar ademas, que los tiempos de ejecucion crecen en
proporcién al tamafio de poblacion, lo cual afecta directamente el desempefio del algoritmo. El
problema asociado a los tiempos de ejecucion requeridos por parte de los algoritmos genéticos
es otro importante inconveniente y ha sido la razon de muchas criticas. La cantidad de
evaluaciones en un algoritmo genético esta definida por el tamafio de la poblacion y el nimero
de iteraciones totales, por lo que al incrementar ambos o0 alguno de estos dos parametros

aumenta significativamente los tiempos de ejecucion, los cuales estan sujetos a determinados



limites tedricos (Amdahl 1967) y, por supuesto, de la maquina en donde se realicen los
estudios. Sin embargo, algunos algoritmos disponen de una ventaja sobre otros, y es que

tienen la propiedad de ser paralelizables como lo es el caso de los algoritmos genéticos.
1.3 Justificacion

Debido a la naturaleza paralela que poseen los algoritmos genéticos es posible realizar
implementaciones paralelas en arquitecturas multintcleo, lo cual beneficia directamente el
desempefio de estos procedimientos, disminuyendo su tiempo de ejecucion en funcion del
numero de procesadores existentes en el sistema de cdmputo que los ejecuta. La aceleracion
en el proceso de ejecucion ha sido la razon mas citada en la literatura para el uso del computo
paralelo en el disefio algoritmos genéticos. Dado que las evaluaciones y operaciones
evolutivas a las que son sometidas las poblaciones pueden ser procesadas de manera
simultanea para cada individuo, es comun distribuir estas tareas entre multiples procesadores o
nacleos de procesamiento. El paralelismo en algoritmos genéticos se ha vuelto importante,
dado el incremento en el uso de sistemas de computo paralelo y las mejoras permanentes de
las tecnologias computacionales asociadas al desarrollo de multi-procesadores cada vez mas

rapidos y eficientes.
1.4 Objetivo

El objetivo principal de esta tesis es realizar el disefio de un algoritmo genético sobre
arquitecturas de hardware multinucleo, utilizando el lenguaje Cilk. Este algoritmo debera ser

capaz de resolver problemas de optimizacién para maximizacién de N variables.
1.5 Pregunta de investigacion

¢Como realizar de forma correcta la combinacion del algoritmo genético y el computo

paralelo para resolver problemas de optimizacién?



1.6 Estado del arte

Hao Li (2011) realiza una implementacion en Cilk de un programa escrito originalmente para
una estacion base transceptora (BTS) la cual es una pieza de equipamiento que facilita la
comunicacion inalambrica entre equipos de usuarios y una red. Migrando la implementacion a
un procesador multindcleo TILEPro64 desarrollado por la empresa Tilera, el cual consiste en
una red en malla de 64 “tiles”, donde cada tile aloja un procesador de proposito general y
memoria cache. De igual forma migra la implementacion realizada en Cilk a una plataforma

x86. Finalmente evalGa y compara el desempefio de la implementacidn en ambas plataformas.

Olson y Peloquin (2010) describen el potencial de las GPU para lograr alta aceleracion sobre
los sistemas multindcleo tradicionales lo que las ha convertido en objetivo popular para los
programadores que realizan implementaciones paralelas. Sin embargo, las GPU resultan
dificiles de programar y depurar. Mientras tanto, hay varios modelos de programacion de
sistemas multinucleo que estan disefiados para ser faciles de disefiar y programar, como Cilk.
Los autores proponen una plataforma llamada OpenCLunk en la que intentan combinar la
facilidad de programacién de Cilk con el buen desempefio de la GPU. Implementando un
framework de tareas paralelas como Cilk para las GPU, evaluaron su desempefio y los
resultados indicaron que mientras que es posible implementar un sistema de este tipo, no es

posible alcanzar un buen rendimiento.

Garcia y Pérez (2012) muestran como generar paralelismo en el lenguaje C utilizando Cilk,
donde describen a este Gltimo como un lenguaje algoritmico basado en mudltiples hilos
(threads). La idea de Cilk es que un programador debe concentrarse en estructurar su
programa en forma paralela sin tenerse que preocupar por como sera la corrida en el sistema
para mejorar su eficiencia en la plataforma. Los autores mencionan que en la corrida de un
programa Cilk se encarga de detalles como el balanceo de carga y comunicacion entre los
procesadores. Concluyen que Cilk basicamente asegura que se asignen las cargas de trabajo de

forma eficiente para explotar el mayor nivel de paralelismo de la implementacién en cuestion.

Alba y Tomassini (2002) proponen una vision moderna (para su época) de las técnicas

utilizadas para la paralizacion de algoritmos evolutivos (del inglés, evolutionary algorithms,



abreviado EAS), cuyo trabajo esta fundamentado en dos aspectos basicos: el primero se refiere
a las diferentes familias de algoritmos evolutivos que han surgido en la ultima década mientras
que los algoritmos evolutivos paralelos carecieron de estudios importantes, el segundo se
refiere al gran nimero de mejoras en los algoritmos y en su paralelizacién, lo cual plantea la
necesidad de analizar esta caracteristica en profundidad. Los autores remarcan las diferencias
entre el modelo de algoritmo evolutivo ejecutado de forma paralela a lo largo de su
investigacion, donde mencionan las ventajas e inconvenientes de los AES; asi como sus
aplicaciones exitosas, y de igual manera plantean propuestas de posibles soluciones a los
problemas identificados en los EAs. Finalmente proporcionan los fundamentos para describir
los AEs paralelos con el objetivo de mostrar a los investigadores los beneficios que se pueden

obtener al ejecutar de forma paralela y descentralizada este tipo de algoritmos.

Cristea y Godza (2000) describen como el campo de agentes inteligentes y la fuerte relacion
con el area de computacion evolutiva son excelentes zonas de cultivo en las ciencias de la
computacion e ingenieria. En particular los algoritmos genéticos (del inglés, Genetic
Algorithms, abreviado GAs) proporcionan una mejor solucién a muchos problemas complejos
de ingenieria para los cuales los métodos de optimizacién clasica no se pueden utilizar. Los
autores mencionan la capacidad de los GAs para aprender de si mismos y llegar a ser expertos
en diferentes areas, asi como la caracteristica que proveen los GAs de ser intrinsecamente
paralelizables de manera natural y en consecuencia reducir el tiempo para obtener resultados.
Ademas la paralelizacion produce soluciones de mejor calidad como el enfoque utilizado por
los algoritmos genéticos paralelos, el cual se aproxima mejor al modelo de evolucion natural,
que el enfoque secuencial. La investigacion describe el uso de paralelismo en el desarrollo de
algoritmos genéticos y discuten dos aspectos de su disefio: la eficiencia y calidad de los
resultados. Presentan varios enfoques comparativamente analizados, donde los principales
criterios de comparacion que consideran son: rendimiento, flexibilidad, facilidad de disefio y
programacion. El andlisis realizado destaca las ventajas de los algoritmos genéticos disefiados
con modelo de grano fino, los cuales son mejor adaptados a las arquitecturas actuales de

computo de alto rendimiento.



Munawar y Munetomo (2008) realizan un estudio acerca del impacto de los paradigmas de
computo paralelo/distribuido en los algoritmos genéticos ayudando a la comunidad cientifica
interesada en estos algoritmos a reconfortarse con estos paradigmas de evolucion paralela asi
como remarcando algunas areas de investigacion. Esto resulta inspirador para la comunidad
cientifica relacionada con computo de alto rendimiento (del inglés High-Performance
Computing, abreviado HPC) puesto que los paradigmas mencionados se encuentran inmersos
en dos areas principales que han evolucionado rapidamente en los Gltimos afos: sistema
multinicleo (multi-core computing, GPUs) Yy sistemas en red (Grid computing, clusters).
Finalmente se hace mencidn de los retos que implica el uso de los paradigmas modernos de
computo paralelo; asi como una estructura jerarquica de algoritmos genéticos paralelos

conveniente para sistemas de computo paralelo en red y sistemas multinucleo.

Loung et al. (2010) proponen un modelo de isla para los algoritmos evolutivos permitiendo
retrasar la convergencia global del proceso de evolucion y fomentar la diversidad. Sin
embargo resolver problemas de optimizacion combinatoria de gran escala demandantes en
tiempo con el modelo de isla requiere grandes cantidades de recursos computacionales, lo cual
se puede resolver utilizando una GPU revelada recientemente como una poderosa herramienta
de computo, la cual proporciona recursos de alto rendimiento, mediante una arquitectura
multinicleo capaz de realizar tareas de manera simultdnea, permitiendo implementar
algoritmos de forma paralela como en este caso el modelo de isla. Los autores realizan un re-
disefio en el modelo de isla paralela sobre la GPU. Finalmente los resultados preliminares
demuestran la eficacia del modelo propuesto y sus capacidades para aprovechar plenamente la

arquitectura de la GPU.
1.7 Descripcion del documento

El documento de tesis se encuentra organizado de la siguiente manera:

En el segundo capitulo se presentan las principales tecnologias y lenguajes para implementar
cddigos de forma paralela, de los cuales se eligié el lenguaje Cilk, el cual se describe a

detalle.



En el tercer capitulo de esta tesis se muestran las caracteristicas de las principales
arquitecturas, asi como también el conjunto de métricas para medir el desempefio de los

programas ejecutados en paralelo.
En el cuarto capitulo se describen los aspectos fundamentales de los algoritmos genéticos.

En el quinto capitulo describen los detalles de la implementacion del algoritmo genético

paralelo.
En el sexto capitulo se revisaran los resultados obtenidos.

Por ultimo en el séptimo capitulo se enuncian las conclusiones principales de esta tesis y los

posibles trabajos futuros, para continuar con el trabajo aqui presentado.



Capitulo 2: Tecnologias de Paralelizacion

Existen maltiples tecnologias que facilitan la escritura y el desarrollo de programas capaces de
realizar ejecucion de procesos paralelos. A continuacion se presentan una serie modelos y
lenguajes de programacién mas extendidos y usados para realizar implementaciones de

algoritmos en forma paralela (Mattson et al., 2004).
2.1 Hilos de C++ 11

El estandar C++ 11 introduce por primera vez soporte nativo de programacion multi-hilo. Con
esta novedad es posible crear programas de C++ multi-hilo sin necesidad de recurrir a
extensiones externas dependientes de la plataforma. Esta funcionalidad se ofrece en la nueva

biblioteca estandar de hilos de C++.

Hasta la fecha, la programacion multi-hilo de C++ se basaba en el uso de bibliotecas creadas
por terceros que agrupan la funcionalidad necesaria y proporcionan una buena abstraccién de
alto nivel, que permite a los programadores la creacion de codigo paralelizado. Uno de los
problemas fundamentales es que el estandar previo de C++ no reconoce la existencia de hilos
de ejecucion, por lo que el modelo de memoria no estaba formalmente definido para este tipo
de aplicaciones. En la mayoria de los casos las bibliotecas como Boos y ACE han servido
como base solida para la programacion paralela en C++, pero al no poseer un modelo de
memoria que tenga en cuenta la existencia de hilos surgen problemas, especialmente en
aquellas aplicaciones que tratan de lograr alto rendimiento haciendo uso de conocimientos
especificos del hardware, o para los desarrolladores creando programas multi-plataforma,

donde el comportamiento del compilador varia segun la plataforma.

Esta situacion ha motivado la creacién, por parte del comité de estandarizacién de C++, de una
biblioteca estandar para hilos en este lenguaje, donde se define un modelo de memoria
adecuado para la préctica de esta programacion y se resuelven otros problemas subyacentes.
Esta nueva biblioteca ofrece cuatro funcionalidades bésicas: clases para el manejo de hilos,
mecanismos de proteccidn para datos compartidos, operaciones de sincronizacién entre hilos,

y operaciones atomicas de bajo nivel.
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2.2 OpenMP

OpenMP (Open Multi-Processing) es un API ideado para la programacion de tareas
multiproceso con memoria compartida, es decir, una encapsulacion de hilos (Chapman et al.,
2007). OpenMP se encuentra disponible para los lenguajes C, C++ y Fortran en la mayoria de
las arquitecturas y sistemas operativos. EL API consiste en una agrupacion de directivas para
el compilador, rutinas de biblioteca y variables de entorno que permiten modificar el
comportamiento de la ejecucion de un programa. En el caso de sistemas grandes, como
clusters, OpenMP puede ejecutarse simultaneamente con MPI (Message Passing Interface),
donde esté adopta un modelo consistente en un cluster de computadoras donde los nodos no
comparten memoria, y en el cual tanto el intercambio, como la interaccion de los datos entre
los nodos deben realizarse explicitamente a través del uso de paso de mensajes, de forma que
el codigo pueda paralelizarse de manera sencilla en cada maquina del cldster con MPI, y
dentro de cada procesador con las directivas de OpenMP, donde el funcionamiento basico de
esté (Barney 1998) se basa en la ejecucion de un hilo maestro, el cual se divide en diversos
hilos ver figura 2.1. Esta division debe efectuarse en las secciones de cddigo que lo soporten,
ya que de otra forma en lugar de mejorar el rendimiento, este empeoraria. Una vez realizada la
ejecucion en paralelo, los hilos se juntan de nuevo para continuar con la ejecucion del hilo
principal.
Tarea Paralela 1 Tarea Paralela2  Tarea Paralela 3

Hilo Maestro w@ A

Tarea Paraleia 1 Tarea Paralela 2 Tarea Paralela 3
AR ATR
Hilo Maestro - B

Figura 2.1 Paralelizacion en OpenMP
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Cada hilo tiene su propio identificador, que puede usarse para mejorar la paralelizacion o
comunicarse con un determinado hilo. Este modelo se basa en la memoria compartida, donde
todos los procesadores o hilos tienen acceso a la misma seccion de memoria. Esto hace que
OpenMP proporcione clausulas y directivas que permiten aislar ciertas variables o secciones
de cddigo dentro de una paralelizacion para evitar problemas de concurrencia o0 que puedan
tener lugar condiciones de carrera, esto es, que el resultado no dependa del orden en que se
ejecuten las tareas. Existen clausulas de control sobre los datos y accesos a memoria, clausulas
de sincronizacion y clausulas de planificacion. Ademas, existen clausulas extras que afiaden
funcionalidad a OpenMP, como clausulas de inicializacion de variables, clausulas para la
copia de variables, entre otras.

OpenMP ofrece una interfaz sencilla e intuitiva que permite una rapida paralelizacion del
cddigo, y potencia para desarrollar implementaciones mas complejas que aprovechen mejor
las ventajas de la ejecucion simultanea. Por otro lado al ser un API externo, puede generar
problemas de sincronizacion dificiles de depurar e imposibilitar el manejo manual de la

distribucion de hilos en los recursos disponibles.
2.3TBB

TBB es el acrénimo de Threading Building Blocks, es una tecnologia de la compafiia Intel
(Intel 2012), que se presenta en forma de biblioteca de C++ para el soporte y desarrollo de
programacion paralela. Disefiada para promocionar la programacion escalable de datos
paralelos, tiene ademas soporte para paralelismo anidado, lo que permite construir bloques
paralelos tomando como base otros bloques paralelizados ver figura 2.2.
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< o %
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qoe, Blogue+Graro Fing
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Figura 2.2 Paralelismo anidado de bloques en TBB
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En TBB se especifican tareas, no hilos, y se deja que la biblioteca mapee dichas tareas en hilos
de manera eficiente. La biblioteca ofrece una funcionalidad similar a la de OpenMP, aunque
de diferente ejecucién. TBB contiene algoritmos béasicos y avanzados de paralelizacion,
contenedores de datos concurrentes, distribucion de memoria escalable, controles de
concurrencia, operaciones atomicas, herramientas de medicion de tiempos y un planificador de

tareas.

La aproximacién de paralelizacion de TBB consiste en dividir las tareas de forma equitativa
entre los recursos disponibles. Si alguno de los recursos termina sus tareas mientras otros aun
poseen una carga significativa de trabajo, TBB asignara parte de este trabajo, si es posible, al
recurso que ha quedado libre. Este hecho permite, a una misma aplicacién, escalar de forma
diferente dependiendo de la maquina en que se ejecute sin necesidad de cambiar el cddigo.

TBB se encuentra disponible tanto de forma comercial como en forma open source.
2.4 OpenCL

Este lenguaje tiene los mismos objetivos que CUDA: permitir derivar calculos matematicos a
tarjetas graficas, pero con la diferencia de que OpenCL trata las plataformas de forma
homogénea. Esta caracteristica, que permite hacer uso de distintos fabricantes de tarjetas y
CPUs en la misma maquina, se deriva de su concepcién como estandar gratuito y abierto.
OpenCL ha sido desarrollado por el grupo Khronos, que ha contado con la colaboracion de
Intel, Apple, ATl y NVIDIA. EI enfoque de OpenCL, pese a no estar orientado a ninguna
arquitectura concreta, permite un control a mas bajo nivel, con lo que se puede lograr un
mayor rendimiento a costa de una mayor dificultad en su programacion. Ademas, el codigo de
OpenCL es totalmente portable, de forma que un mismo programa compilado puede ejecutarse
sin problemas sobre maquinas con multiples CPUs, maquinas con cluster de tarjetas graficas,
etc. de forma que opera como si fuese una unica plataforma. La arquitectura logica de

OpenCL se basa en los dos siguientes elementos:

e Servidor: contiene dispositivos compatibles con OpenCL, una aplicacion de OpenCL
se ejecuta en el servidor, que es el encargado de realizar el reparto de tareas en los

dispositivos disponibles.
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e Unidades de procesamiento: cada dispositivo que forma parte del servidor puede tener
a su vez una subdivision en componentes capaces de realizar calculos, como puede ser
los nucleos de un procesador o las unidades de célculo al igual que en una GPU éstos
son los elementos de procesamiento que se encargan de realizar todas las operaciones,

procesando cada una de ellas como un Unico flujo de instrucciones, ver figura 2.3.

Dispositivo H

Unidades de L r‘v

procesamiento

Elementos de procesamiento

Figura 2.3 Organizacion de OpenCL

La ejecucién de las aplicaciones de OpenCL se realiza en dos procesos. Primeramente el
codigo anfitrion, que se ejecuta en el servidor y que es el encargado de gestionar los otros
procesos, al igual que en CUDA se Ilaman nucleos (kernels). Estos nicleos son procesados por
los dispositivos. La organizacion interna de los nucleos es similar a la explicada
posteriormente en CUDA: cada nucleo se divide en un espacio de indices donde cada indice

corresponde con un grupo de trabajo (work-group).

A continuacion cada grupo de trabajo se separa en elementos de trabajo (work-items), éstos
elementos de trabajo son equivalentes a los hilos (threads) de CUDA, en el sentido que cada
uno ejecuta el mismo codigo pero con datos deferentes (la filosofia base de SIMD). Los
elementos de trabajo tienen sus propios indices locales dentro de su grupo de trabajo y sus
indices globales. Todos los elementos de un grupo de trabajo se ejecutan de manera

concurrente en un elemento de procesamiento.

14



Los work-groups se organizan en grids que serdn otro espacio de indices, como se muestra en

la figura 2.4
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Figura 2.4 Estructura de los elementos y grupos de trabajo en un nicleo de OpenCL

Para permitir el procesamiento y que el servidor pueda repartir los nucleos, OpenCL hace uso

de la siguiente estructura de memoria (AMD 2011):

e Memoria Global: Memoria principal a la que todos los elementos de trabajo y el

servidor tienen acceso pleno. Esta memoria podra hacer uso de cachés asociadas si el

dispositivo dispone de ellas.

e Memoria Constante: Almacena los elementos constantes durante la ejecucion de un

nucleo. Solo el host tiene permisos de escritura en esta memoria.

e Memoria Local: Cada grupo de trabajo dispone de su propia memoria especifica, a la

que tienen acceso total y Unico. Suele usarse para guardar las variables locales del

grupo de trabajo, pero también puede emplearse para mapear secciones de la memoria

global.

e Memoria Privada: Memoria exclusiva de un elemento de trabajo. Las variables

almacenadas en este espacio no podran ser accedidas por ningun otro elemento.
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Gracias a su modelo homogéneo, OpenCL ofrece tres posibilidades a la hora de realizar la
programacion concurrente: paralelizacion de datos, paralelizacion de tareas y una combinacion
de ambos. La paralelizacion de los datos es equivalente al modelo usado en CUDA, donde el
programador puede gestionar personalmente la agrupacion de elementos de trabajo o indicar el
total de éstos y permitir que OpenCL haga la division de forma auténoma. La segunda opcion
es similar a la programacién clésica de hilos (threads) donde se separan las tareas que son
independientes y se ejecutan de forma paralela. La dltima opcion consiste en dividir las tareas
y gestionar manualmente los elementos de trabajo de cada una de ellas. Al ser un lenguaje que
pretende ofrecer una interfaz homogénea para realizar computos en sistemas heterogéneos,
hay que tener muy presente las capacidades del sistema en cuestion, para poder obtener la
méaxima aceleracion, aunque de esta forma siempre se ha de sacrificar la portabilidad del
programa. OpenCL ademas tiene la misma desventaja que CUDA: la conexion entre los
diversos dispositivos depende de la velocidad de los buses, y por lo tanto puede perderse una
gran cantidad de tiempo en transferencias de datos si éstas no son las minimas posibles.

2.5 CUDA

El desarrollo de aplicaciones en paralelo ya no esta restringido s6lo a aplicaciones que se
realizan en grandes y costosos equipos de computo. En los afios recientes practicamente todos
los modelos de computadoras personales cuentan con al menos un procesador con dos ndcleos
y en algunos casos, poseen tarjetas graficas con poder computacional suficiente para llevar a
cabo operaciones de propdsito general. Desde que, en el 2001, la compafiia NVIDIA libero la
serie de tarjetas graficas GeForce, que tuvieron la capacidad de ejecutar tanto instrucciones de
propdsito general como para el manejo de gréaficos en ellas, la programacion en paralelo ha
avanzado rdpidamente. Se ha evolucionado desde tener que “engafiar”” al GPU utilizando para
otros propdsitos sus instrucciones para el manejo de pixeles, hasta contar con las interfaces de

programacion especificas que existen actualmente, por ejemplo CUDA.

La tecnologia CUDA, por sus siglas en inglés (Compute Unified Device Architecture) surgio
en 2007, cuando NVIDIA lanz6 sus tarjetas GeForce 8800 GTX las que por primera vez
incluyeron elementos dirigidos especificamente a posibilitar la solucion de problemas de

propdsito general. Poco después, NVIDIA lanzo el compilador CUDA C, el primer lenguaje
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de programacion para desarrollar aplicaciones de propdsito general sobre un GPU; con la
finalidad de captar la mayor cantidad de programadores posibles que adoptasen esta
arquitectura, CUDA C es un lenguaje muy similar a C, al cual se le agregaron un conjunto de
instrucciones que harian posible la programacién en paralelo en un s6lo equipo de codmputo

(Sanders y Kandrot).

Este permite a los desarrolladores de software utilizar la capacidad multiprocesamiento de las
tarjetas graficas para realizar tareas de proposito general. Esto se conoce como GPGPU
(General Purpose Computing on Graphics Processing Units) y la idea consiste en utilizar la
alta concurrencia de las tarjetas de video para aplicaciones de computo general como pueden
ser simulaciones de trafico (Karimi et al., 2010), simulaciones fisicas, algoritmos de busqueda,
calculos con vectores o matrices de grandes tamafios, comparacion de secuencias,
procesamiento de imagenes médicas y en el presente trabajo para incrementar el desempefio
de algoritmos genéticos aplicados a la solucion de problemas de optimizacion con

maximizacion.

Este modelo es relativamente nuevo y ha ganado muchos adeptos en los ultimos afios. Se basa
en el hecho de que los desarrolladores usan las GPUs como procesadores de proposito
general, entendiendo “propdsito general” como aplicaciones intensivas en datos, usadas con
fines cientifico-técnicos. Los programadores usan los sombreadores de pixel (del inglés pixel
shader, abreviado PS) de las GPUs como si se tratasen de unidades de punto flotante; este PS
sirve para manipular un pixel, o lo que es lo mismo, aplicar un efecto sobre la imagen

(realismo, bump mapping, sombras, explosiones y efectos).

Si bien la idea de utilizar procesadores graficos para tareas generales ya existia antes de la
aparicion de CUDA, este entorno presenta ciertas ventajas frente a los enfoques antiguos como

lo son los lenguajes como CG y APIs como OpenGL.

Entre las ventajas encontramos principalmente la capacidad de acceder a la memoria
compartida de las tarjetas graficas, la cual alcanza velocidades mucho mayores que la
memoria del dispositivo y mas importante, la posibilidad de trabajar en contextos no graficos.

Sin embargo la mas notoria desventaja de CUDA es que solo se puede utilizar en GPUs de
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NVIDIA, por lo que la portabilidad de las aplicaciones desarrollas para esta arquitectura esta

claramente limitada a las tarjetas gréaficas de esta empresa.

Por otra parte el alto poder de computo y la flexibilidad introducida en las recientes GPUs
estan permitiendo solucionar problemas, hasta hace poco desafiantes para PCs, usando
hardware de bajo costo. Esto ha generado cambios importantes en todo el contexto ya que ha
puesto al alcance hardware paralelo de muy alto rendimiento, que puede incluso ser utilizado
en resolucion de problemas no necesariamente del dominio del computo grafico (Fung et al.,

2005), como en el caso de la vision por computadora.

Recientemente las capacidades de las tarjetas de video, han dejado de crecer linealmente para
crecer exponencialmente, de manera especifica las tarjetas a las cuales tiene acceso el
consumidor comun. Este tipo de tarjetas estdn avanzando mucho mas réapido que la ley de
More la cual estipula que el poder de procesamiento del hardware se duplica cada 1.5 afios. En
los Gltimos cuatro afios ha habido un avance tan drastico que es dificil mantenerse al dia en
cuanto al desarrollo tecnolégico de las GPU y el poder de procesamiento de estas tarjetas. Las,
cuales se ha incrementado més de 10 veces en este periodo (Akenine-Moller, 2002). Las
tarjetas de video que ahora estdn apareciendo en las computadoras de escritorio
convencionales son casi tan poderosas como las que hay en las estaciones de trabajo un afio
atras en laboratorios cientificos de todo el mundo. Se han realizado comparaciones hechas

entre los CPUs de las computadoras y los GPUs de las tarjetas de video actuales ver figura 2.5.
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Figura 2.5 Diferencia de desempefio entre GPUs y CPUs
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En cuanto al nimero de instrucciones de punto flotante que pueden realizar en un segundo
(FLOP/s). En ellas se pueden apreciar que los CPUs se han incrementado en promedio 2.0
veces su poder de procesamiento, mientras que los GPUs lo han incrementado en promedio
3.7 veces cada 18 meses (Wloka y Huddy, 2003).

2.5.1 Ejecucion de un kernel

La parte que ejecuta un programa en CUDA sobre la GPU se denomina kernel e inicia
realizando una copia de los datos de memoria principal a la memoria del dispositivo, para
posteriormente ceder la ejecucion de la CPU a los stream multi-processor (SM) de la tarjeta,
los SM son los procesadores fisicos con los que cuenta una GPU también llamados ndcleos de
procesamiento. Posteriormente, el kernel se ejecuta sobre una configuracion malla (grid), esta
configuracién se describe en el siguiente apartado ver figura 2.7, que gracias a las
caracteristicas multi-hilo y memoria compartida logra acelerar la ejecucion. Por dltimo, la
GPU copia desde su memoria local a la principal los resultados obtenidos en el proceso y
devuelve la ejecucion a la CPU, dando asi por finalizada la utilizacién de la tarjeta.

Se muestra en la figura 2.6 que la declaracion de un kernel es practicamente la misma que la
de una funcién en C con la diferencia que se utiliza la declaracion __global__ para especificar
que se trata de una porcion de cédigo que habra de ejecutarse en el GPU. Por otra parte,
ademas de pasar parametros al kernel como si de una funcién se tratara, se especifican los

parametros de ejecucién del mismo de la siguiente forma: <<<Bloques, Hilos>>>

| // peclaracion de un kernel para multiplicar los
// elementos de dos vectores

—global__ void kernelO(
| float *a,
float *b,
float *c,
( int N)
int idx = threadldx.x;
i c[idx] = a[idx]*b[idx];

// Llamada ¢1 Kernel

int main(){
kernelO<<<Blocks, Threads, SMem>>(
vector_a,
vector_ b,
vector.c,
N);:

Figura 2.6 Declaracién y llamada de un kernel CUDA para multiplicar dos arreglos punto a punto.
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2.5.2 Hilos, bloques y mallas
En la arquitectura de CUDA, se visualizan los siguientes elementos:

e Hilos (Threads): donde se ejecutan las funciones. Los hilos pueden procesarse
simultaneamente y cuentan con memoria local para almacenar sus datos.

e Bloques (Blocks): un conjunto de hilos que se ejecutan en un multiprocesador. Cada
bloque cuenta con una zona de memoria, denominada memoria compartida (Shared
Memory), accesible para todos sus hilos.

e Malla (Grid): un conjunto de bloques. Cada malla se ejecuta sobre un GPU distinto y
cuenta con memoria accesible (Global Memory) para todos los bloques que la
componen.

e Host (CPU): funciones que se ejecutan sobre la CPU.

e Device (GPU): funciones que se ejecutan sobre la GPU.

e Nducleo (Kernel): funcion llamada desde el Host que se ejecuta en el Device.

Donde la unidad basica de operacion es el hilo (Thread). Los hilos estan organizados en
grupos de (Blocks), y estos organizados en grupos de bloques (Grids) y estos Gltimos solo
pueden ejecutarse dentro de un kernel. Para describir un flujo de trabajo de los elementos antes
mencionados de acuerdo a una jerarquia de procesamiento de datos en CUDA un kernel se
ejecuta mediante un arreglo de hilos en el que cada uno tiene un identificador (ID) que se usa

para direccionar la memoria y tomar las decisiones de control.
2.5.3 Ejecucion de un programa en CUDA

Con la consideracién anterior se puede comprender mejor la ejecucion de un programa en la
arquitectura CUDA. Como se observa en la figura 2.7, la aplicacion se ejecuta como un cédigo
secuencial en el CPU (Host) hasta que se llega a la Ilamada al Kernel 0, momento en el que se
pasan los parametros al kernel y este comienza a ejecutarse en el GPU (Device).Mientras
sucede esto, el CPU esta habilitado para continuar ejecutando las siguientes instrucciones del

programa.
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Kernel A <<<zBloques, #Hilos>>> || §

Kernel B <<<zBloques, ZHilos>>>

Codigo serie CPU §
Malla (Grid) 0

Kernel paralelo GPU ” 2 || i ) 55 ‘

Codigo serte CPU

Kernel paralelo GPU

Figura 2.7 Flujo de la ejecucion de un programa en la arquitectura CUDA.

La dltima generacién de procesadores graficos lanzada al mercado por NVIDIA cuenta con

miles de procesadores, en contraste con los 512 de la generacién previa. Las principales

mejoras en la arquitectura de los procesadores de NVIDIA capaces de ejecutar codigo CUDA

son: la disminucion del tamafio de los transistores y el consumo energético. La estructura de

memoria de las GPUs define diferentes localidades y tipos de memoria que pueden ser

utilizadas mientras procesan se ejecuta un kernel en CUDA como sigue:

Memoria Global (Global Memory): Memoria cuya tarea es comunicar la CPU
con la tarjeta grafica. Como esta memoria no dispone de caché propio es
necesario aprovechar al maximo el ancho de banda del BUS para hacer el
minimo de transferencias posibles entre la GPU y la CPU.

Memoria Constante (Constant Memory): Otra memoria que se puede usar para
la comunicacion entre la CPU y la GPU. Esta memoria si tiene caché, pero al
ser de solo lectura (por parte de la GPU) su uso debe ser cuidadoso, ya que una
vez que la CPU escribe un dato en la memoria, permanece constante para la
tarjeta.

Memoria Textura (Texture Memory): Como su nombre indica, esta memoria
estd destinada al tratamiento de graficos, y ha sido ideada para tener mejor

ancho de banda a costa de ofrecer una menor latencia.
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e Memoria Local (Local Memory): Las memorias anteriores estan compartidas
por todos los GPCs (Graphics Computing Clusters). Sin embargo esta memoria
es exclusiva para cada thread y se utiliza para sus variables locales.

e Memoria Compartida (Shared Memory): Memoria compartida por todos los
hilos de un bloque. Es la méas rapida de la tarjeta y si se programa

adecuadamente puede igualar la eficiencia del uso de registros en una CPU.

Todas las descripciones anteriores son a nivel l6gico, ya que a nivel fisico las GPU siguen
estando disefiadas para el tratamiento de graficos y generacion de la salida de video. En la
figura 2.8 se muestra un ejemplo del disefio fisico de la arquitectura llamada Kepler, puede
verse que la estructura en memoria descrita anteriormente encajara de forma aproximada con

la arquitectura fisica.

Gi soepau Aowow

it @oRpSIU| Aowapy

Figura 2.8 Arquitectura del Procesador Kepler en tarjetas graficas NVIDIA

Ademaés de tener en cuenta la estructura de memoria que plantea CUDA, el programador
deberd familiarizarse también con la configuracion de los threads. Previamente se ha
explicado que cada blogue es una agrupacion de threads, pero falta un componente intermedio:
el WARP. Un WARP es la unidad minima de threads que se agrupan en un bloque. Esta
agrupacion sera de 32 threads, tamafio que no puede ser cambiado por el usuario. Esto es
importante porque un thread es la unidad minima de ejecucion, pero un warp es la unidad
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minima que puede manejar el programador, lo que conduce a que el uso de barreras de
sincronizaciéon no se hace a nivel de thread, sino a nivel de warp. Ademas, esta agrupacion
obliga a que todos los threads de un warp deben realizar la misma tarea. Otra limitacidn
importante es que el tamafio maximo de un bloque es de 1024 hilos, y que por cada dimension
tienen un maximo de: 1024 en X, 1024 en Y y 64 en Z; esto quiere decir que en cada bloque se
pueden tener configuraciones del tipo 128 * 4 *2, 4 * 64 * 4, etc. El tamafio maximo de un
grid es de 65536 por cada dimension, dando un méaximo de 64 bloques de 1024 threads. Estos
datos son ciertos para la version 4.1 de CUDA [Nvidia 2012b], pero seguramente creceran a

futuro.
2.5.4 Concepto de granularidad

La granularidad se refiere al coeficiente entre el tiempo para una operacion de comunicacion
béasica entre una operacion de computo (Culler et al., 1999). Esto es, el tamafio relativo de las
unidades de cémputo que son ejecutadas al mismo tiempo. La granularidad se mide de
acuerdo al grosor o fineza con que se dividen las tareas en un sistema de computo paralelo.

Principalmente se clasifican en dos tipos de granularidad:
e Grano fino

Se trabaja a nivel de funciones, ciclos o instrucciones, en los que se requiere un alto grado de
interaccidén y comunicacion entre las unidades de procesamiento. Por lo general, consisten de

una gran cantidad de procesadores simples y relativamente lentos.
e (Grano grueso

En el caso de grano grueso una aplicacion o grupo de procesos o aplicaciones, se dividen en
procesos 0 tareas practicamente independientes que se ejecutan al mismo tiempo y la
comunicacion entre las unidades de procesamiento es menor. Por lo general, consisten de

pocos procesadores, aunque con mayor capacidad de computo que los de grano fino.

Los GPUs son unidades de procesamiento de grano fino, ya que, se conforman de una gran

cantidad de unidades de procesamiento, aunque, con relativamente poco poder de computo
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comparado con los procesadores del CPU y ademas, los GPUs, requieren un alto grado de

coordinacion en el computo paralelo.
2.5.5 GPU vs CPU

Una GPU es un procesador que inicialmente estaba destinado exclusivamente para desplegar
graficos en una computadora. Sin embargo, actualmente es posible desarrollar computo de
proposito general (GPGPU) usando GPUs, los cuales se consideran una arquitectura SIMD en

la clasificacion de Flynn.

Se puede observar en la figura 2.9, la evolucion en los Gltimos afios de los CPUs frente a los
GPUs fabricados por las empresas pioneras en el desarrollo de procesadores multintcleo

| NVidia
RADEON 6970 B AMD
Infel
z €2090
RADEON 5870
r_:c.[ OPS C2050(720)
SR GF100 (FERMI)
200 /
/ Core 17 980X
.~
C1060(T10)
2009 2010 2011
ANO

Figura 2.9 Desempefio de doble precision en GFLOPS

Con las ultimas actualizaciones de las tarjetas graficas el valor maximo se aproxima a los 700
GFlops en cambio en los CPUs no ha aumentado mas alla de los 200 GFlops. Esto se debe a
las diferencias estructurales entre el CPU y el GPU, un aspecto importante es la velocidad del
bus (Actualmente PCI 3.0) que comunica la GPU con la CPU. La capacidad del bus de datos
para trasferir informacion ya sea entre la CPU y la memoria residente en la placa base o entre
la CPU y la GPU ha sido clave. Por desgracia el ancho de banda de los buses de datos nunca
han estado al mismo nivel de las capacidades de computacion entre CPUs vy tarjetas graficas
Esta situacion ha sido un constante cuello de botella en el mundo de los gréaficos y por ello la

conexion de la GPU se fue especializando al colocarse méas cercana a la memoria y a la CPU,
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unido a una organizacion més eficiente de la memoria en capacidad de célculo, ver figura
2.10.

’ ALU ALU

Control

\ ALU | ALU
L]

(B B 0NN
I

Figura 2.10 Diferencias fundamentales en disefio de CPU y GPU. Tomado de Programming Massively Parallel

Processors a Hands-on Approach, David B. Kirk and Wen-mei W. Hwu

La razon de estas diferencias entre la capacidad de la CPU y la GPU, es que la GPU esta
disefiada para realizar computacién-intensiva, altamente paralela y por ello estd dotada de
mayor cantidad de transistores que se dedican al procesamiento de datos en las unidades
aritmético-légicas (ALU) en lugar de almacenar datos en cache o controlar el flujo de

informacion. Como se muestra en la figura 2.10.

Esto quiere decir que las GPU estan especialmente disefiadas para llevar a cabo gran cantidad
de operaciones en paralelo. Puesto que cada elemento de procesamiento posee sus propias
localidades de memoria, no se requiere habilitar un control de flujo sofisticado. Ademas, la

latencia por accesos a memoria disminuye considerablemente.

Los sistemas informéticos estadn pasando de realizar el “procesamiento central” en la CPU a
realizar “co-procesamiento” repartido entre la CPU y la GPU. Para posibilitar este nuevo
paradigma computacional, NVIDIA ha inventado la arquitectura de célculo paralelo CUDA,
gue ahora se incluye en las tarjetas graficas GeForce, Quadro y Tesla, lo cual representa una
base instalada considerable para los desarrolladores de aplicaciones. En el mercado de
consumo, practicamente todas las aplicaciones de video se han acelerado, o pronto se
aceleraran, a través de CUDA, como demuestran diferentes productos de Elemental

Technologies, MotionDSP y LoiLo, Inc. CUDA ha sido recibida con entusiasmo por la
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comunidad cientifica. Por ejemplo, se esta utilizando para acelerar AMBER, un simulador de
dinamica molecular empleado por mas de 60.000 investigadores del ambito académico y
farmacéutico de todo el mundo para acelerar el descubrimiento de nuevos medicamentos. En
el mercado financiero, Numerix y CompatibL introdujeron soporte de CUDA para una nueva
aplicacion de célculo de riesgo de contraparte y, como resultado, se ha multiplicado por 18 la
velocidad de la aplicacion. Cerca de 400 instituciones financieras utilizan Numerix en la
actualidad. Un buen indicador de la excelente acogida de CUDA es la rapida adopcion de la
GPU Tesla para aplicaciones de GPU Computing. En la actualidad existen mas de 700 cldsters
de GPUs instalados en compafilas de todo el mundo, lo que incluye empresas como
Schlumberger y Chevron en el sector energético o BNP Paribas en el sector bancario.

Por otra parte, la reciente llegada de los ultimos sistemas operativos de Microsoft y Apple
(Windows 8 y Snow Leopard) esta convirtiendo el GPU Computing en una tecnologia de uso
masivo. En estos nuevos sistemas, la GPU no actla Unicamente como procesador gréafico, sino

como procesador paralelo de propdsito general accesible para cualquier aplicacion.

El principal inconveniente del uso de tarjetas graficas a la hora de hacer computacion de alto
rendimiento, radica en las transferencias de datos, ya que el bus entre los puertos PCle donde
se conectan las tarjetas y la memoria principal es mucho mas lento que la conexion entre la
CPU y la memoria. El resultado es que una operacion pequefa tal vez se resuelva de forma
mas rapida en una GPU, pero debido al tiempo que se pierde en las transferencias de entrada y
salida de datos es mas eficiente hacer la misma operacion en la CPU. Sin embargo para

operaciones que pueden llevar un largo tiempo, resulta mejor el uso de tarjetas graficas.
2.6 Cilk

Cilk es un lenguaje de programacion multi-hilo basado en ANSI C afiadiendo palabras claves
especificas para Cilk (constructores paralelos). Disefiado para programacion paralela de
propdsito general, especialmente efectivo para explotar paralelismo dindmico y altamente
asincrono. Desarrollado en el laboratorio de inteligencia artificial y ciencias computacionales
del Instituto Tecnoldgico de Massachusetts (MIT) por el Prof. Charles E. Leiserson, la primera
version de cilk fue liberada en 1994 y actualmente se encuentra en la version Cilk-5.4.6
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desarrollado principalmente en plataformas Unix/Linux. Posteriormente Intel adquirio el
proyecto creando Cilk++ que soporta C/C++ y desde entonces es el encargado del
mantenimiento y mejora del lenguaje. La version actual que proporciona Intel mantiene la
filosofia basica de Cilk, pero simplifica el lenguaje y afiade extensiones para matrices, asi
como compatibilidad con C++ y una variedad de compiladores (Intel 2009). El objetivo de

Intel es convertir Cilk en un estandar de la industria.

El funcionamiento de Cilk se basa en el hecho de que un programador debe desarrollar un
algoritmo preparado para ejecutarse en paralelo, identificando los elementos que pueden
ejecutarse como tal de forma segura, siempre y cuando sea posible (programa adaptado a las
necesidades de Cilk), sin tener que preocuparse por la distribucion del procesamiento paralelo,
puesto que al ejecutar un programa en Cilk, basicamente se asegura que se asignen las cargas
de trabajo, comunicacién y sincronizacion entre los procesadores de forma eficiente, puesto
que el planificador de Cilk (algoritmo de planificacion work-stealing) decide en tiempo de
ejecucion como dividir el trabajo entre los procesadores y obtener el maximo rendimiento de
ese programa. Haciendo uso de arquitecturas paralelas de tipo mdaltiples instrucciones y
multiples datos (MIMD); asi como arquitecturas de memoria compartida distribuida multi-hilo
y soporte para tareas paralelas asincronas.

Préacticamente Cilk se puede apreciar como una extension del lenguaje C/C++, puesto que solo
se utilizan seis palabras reservadas: cilk, spawn, sync, inlet, abort, synched, las cuales solo se
beben agregar en la ubicacion correcta dentro del programa para implementar codigos de
forma paralela como se puede observar en el ejemplo de la figura 2.11 del célculo de la

secuencia Fibonacci.

int fib (int n) { Ik int fib (int n) {
if (n < 2) return 1; f(n<2)return 1;
else { else |
intrst=0,; intrst=0;
rst += fib {n-1); st += spawn fid (n-1);
rst += fib (n-2); rst += spawn fib (n-2);
return rst;

) return rst;
) !
}

Figura 2.11 Programa Fibonacci en version serie y version cilk. Tomado de “Introduction to Cilk
Programming, Feng Liu, 2001
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2.6.1 Constructores paralelos

El lenguaje de programacion Cilk utiliza palabras reservadas para definir los constructores que
definen y controlan los procesos que se ejecutan en paralelo, a continuacion se describe cada

constructor:

e Constructor cilk: la funcion principal “main” solo necesita iniciar con la palabra clave
cilk para ser capaz de generar un procedimiento paralelo.

e Constructor spawn: informa al planificador que se crea un nuevo hilo para realizar
una tarea (cddigo del programa). El planificador decide si el hilo se lanzara en paralelo.

e Constructor sync: a manera de control no se puede pasar de este punto, porque se
debe esperar que todos los hilos (creados por spawn) hayan terminado y devuelto los
resultados de la ejecucion al padre, es decir, los resultados queden almacenados en
variables que sé6lo conoce el padre, Unicamente para aquellos de padres actuales, no
actua de forma global.

e Constructor inlet: Es una funcion interna, que se opera de forma atomica.

e Constructor abort: Usado dentro de un inlet, e indica al planificador que cualquier

procedimiento generado fuera del padre puede ser abortado de forma segura.
2.6.2 Grafico aciclico dirigido

La ejecucion de un programa Cilk se puede apreciar de forma gréfica en lo que se denomina
grafo aciclico dirigido o DAG (del inglés Directed Acyclic Graph) el cual ilustra como los
procedimientos principales (padres) y subprocesos (hijos) creados por el constructor spawn, se
ejecutan en un programa Cilk donde se divide una sola tarea en procedimientos
independientes que se pueden ejecutar en paralelo. Cilk es un lenguaje de programacion multi-
hilo, donde un hilo se refiere a una cierta cantidad de cddigo serie C, el cual es equivalente a
una secuencia de instrucciones sin palabras reservadas de Cilk equivalente a un programa C
comdn, que se puede ejecutar correctamente en un solo procesador. Cilk trabaja en
procesadores con memoria compartida, es decir multiples hilos en un programa Cilk tienen
acceso a este tipo de memoria; en otras palabras un programa Cilk se puede ejecutar en un

solo procesador o ‘N’ procesadores, denominados “workers, responsables de un conjunto de
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hilos” determinados por el algoritmo de planificacion work-stealing. En el DAG cada circulo
representa un hilo, los hilos dentro de un recuadro representan un procedimiento y la
secuencia de ejecucion en cada procedimiento es de izquierda a derecha horizontalmente como
lo denotan las flechas. Una flecha hacia abajo indica la creacion de un procedimiento hijo y el
hilo que lo ejecuta a partir del procedimiento padre al comienzo de esa flecha. Una flecha
hacia arriba indica una dependencia de datos, donde un procedimiento hijo ha terminado su
ejecucion y enviara su valor de retorno a su padre. Se puede ahora analizar el procedimiento
que Cilk realiza para el céalculo de la secuencia Fibonacci mediante el DAG correspondiente
Figura 2.12.

Compute: fib (4)

Figura 2.12 Grdfico aciclico dirigido. Tomado de http://supertech.csail. mit.edu/cilk/lecture-1.pdf
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Capitulo 3: Arquitecturas Paralelas

3.1 Clasificacion de arquitecturas paralelas

Existen diferentes clasificaciones de arquitecturas paralelas. Una de las mas conocidas es la
clasificacion propuesta por Flynn (Flynn 1972), quien clasifica las computadoras paralelas en
cuatro tipos diferentes basandose en el nimero de instrucciones que se ejecutan y en el

namero de datos sobre los que se aplican estas instrucciones:
e SISD (Single Instruction, Single Data)

En este caso hablamos de una computadora secuencial en la que no hay paralelismo en las
instrucciones, ni en el flujo de los datos. Un ejemplo son las computadoras tradicionales con

un solo procesador.
e MISD (Multiple Instruction, Single Data)

Esta arquitectura es poco comun. En ella, multiples instrucciones se aplican a un solo flujo de
datos. Esta arquitectura se usa en situaciones de paralelismo redundante en donde se requieren

sistemas tolerantes a fallos.
e SIMD (Single Instruction, Multiple Data)

La arquitectura SIMD es cuando una misma instruccion es ejecutada sobre un conjunto de
datos distintos. En esta arquitectura se cuenta con varios procesadores capaces de ejecutar la
misma instruccion simultdneamente, sobre un segmento de datos que previamente fue
asignado a cada procesador. Esta arquitectura es muy utilizada en las aplicaciones cientificas
debido a que en ellas suele requerirse un gran numero de operaciones sobre matrices y
vectores. Ejemplos de este tipo de arquitectura son las unidades de procesamiento grafico

(GPUs) o las maquinas vectoriales.
e MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data)

En las computadoras MIMD se realiza la ejecucion simultanea de un grupo de instrucciones

sobre distintos flujos de datos. Los sistemas distribuidos se ubican dentro de este tipo de
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arquitectura. A su vez, este tipo de arquitectura puede subdividirse en MIMD de memoria
compartida, en el caso de que todos los procesadores puedan acceder a todas las regiones de la
memoria disponible o MIMD de memoria distribuida en el caso de que cada procesador posea
su propia regién de memoria y no pueda acceder directamente a los datos contenidos en la

memoria de otro procesador.

Estas cuatro arquitecturas se muestran graficamente en la figura 3.1 en donde cada "PU"

(processing unit) es una unidad de procesamiento.

SISD MISD
SISD Instruction Pool MISD Instruction Pool
= =
n‘: & Lpgd L
) m— Y] P s |-L[pul<! Ls]pul
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= =
SIMD MIMD
SIMD Instruction Pool MIMD Instruction Pool
———|PU| —[Pul- [PU|—
S |————[PU|- 2l—[pul{ —|PU|
2 2
[ ] o
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Figura 3.1 Diagrama de comparacion en las clasificaciones de arquitecturas paralelas
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3.2 Medidas de desempefio

Existen varios parametros para evaluar el desempefio de un programa paralelo como se
definen en (Lee 1980). A continuacion se muestra la definicion de dichos parametros.

Eficiencia del sistema. Sea 0(n) el nimero total de operaciones elementales realizadas por
un sistema con n elementos de proceso, y T(n) el tiempo de ejecucién en pasos unitarios de
tiempo. En general, T(n) < 0(n) si los n procesadores realizan mas de una operacion por
unidad de tiempo, donde n > 2. Supongamos que T(1) = O(1)en un sistema mono-

procesador. El factor de mejora del rendimiento (speed-up) se define como:

S(n) = T(1)/T(n) (31)
La eficiencia del sistema para un sistema con n procesadores se define como
- S _ T
E(m) = n  nT(n) (32)

La eficiencia es una comparacion del grado de speed-up conseguido frente al valor maximo.

Dadoque 1 < S(n) < n,tenemos1/n < E(n) < 1.

La eficiencia més baja ( E(n) — 0) corresponde al caso en que todo el programa se ejecuta
en un unico procesador de forma serie. La eficiencia maxima (E(n) = 1) se obtiene cuando
todos los procesadores estan siendo completamente utilizados durante todo el periodo de

ejecucion.

Escalabilidad. Un sistema se dice que es escalable para un determinado rango de
procesadores [1..n], si la eficiencia E(n) del sistema se mantiene constante y cercana a la
unidad en todo ese rango. Normalmente todos los sistemas tienen un determinado numero de
procesadores a partir del cual la eficiencia empieza a disminuir de forma mas o menos brusca.
Un sistema es mas escalable que otro si este numero de procesadores, a partir del cual la

eficiencia disminuye, es menor que el otro.

No hay gque confundir escalabilidad con ampliabilidad. Un sistema es ampliable si fisicamente
se le pueden poner mas modulos (mas memorias, procesadores, tarjetas de entrada/salida,

etc.). Que un sistema sea ampliable no significa que sea escalable, es decir, que un sistema sea

32



capaz de ampliarse con muchos procesadores no significa que el rendimiento vaya a aumentar
de forma proporcional, por lo que la eficiencia no tiene por qué mantenerse constante y por

tanto el sistema podria no ser escalable.

Redundancia y utilizacion. La redundancia en un célculo paralelo se define como la relacion
entre O(n) y 0(1):

R(n) = 0(n)/0(1) 3.3)

Esta proporcion indica la relacion entre el paralelismo software y hardware. Obviamente

1 < R(n) < n. Lautilizacion del sistema en un célculo paralelo se define como:

U(n) = RMEn) =21 (3.4)

nT(n)

La utilizacién del sistema indica el porcentaje de recursos (procesadores, memoria, recursos,
etc.) que se utilizan durante la ejecucion de un programa paralelo. Es interesante observar la
siguiente relacion: 1/n < E(n) < U(n) < 1y1 < R(n) < 1/E(n) < n.

Calidad del paralelismo. La calidad de un célculo paralelo es directamente proporcional al

speed-up Yy la eficiencia, inversamente proporcional a la redundancia, por lo cual, tenemos:

SMEmMm _ _ TP()
R(n)  nT? (n)o(n)

Q(n) = 3.5

Dado que E(n) es siempre una fraccién y R(n) es un numero entre 1 y n, la calidad Q(n) esta

siempre limitada por el speed-up S(n).

Para complementar las medidas métricas antes decritas, usamos el speed-up S(n) para indicar
el grado de ganancia de velocidad de una computacién paralela. La eficiencia E(n) mide la

porcion atil del trabajo total realizado por n procesadores.

La redundancia R(n) mide el grado del incremento de la carga. La utilizacion U(n) indica el
grado de utilizacion de recursos durante un célculo paralelo. Finalmente, la calidad Q(n)
combina el efecto del speed-up, eficiencia y redundancia en una Unica expresion para indicar

el mérito relativo de un célculo paralelo sobre un sistema.
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Grado de paralelismo. Es el nimero de procesos paralelos en los que se puede dividir un
programa en un instante dado. La ejecucion de un programa en un ordenador paralelo puede
utilizar un namero diferente de procesadores en diferentes periodos de tiempo. Para cada
periodo de tiempo, el nimero de procesadores que se puede llegar a usar para ejecutar el
programa se define como el grado de paralelismo (GDP). . En la figura 3.2 se muestra un

ejemplo de perfil del paralelismo en funcion del tiempo.

4 Gradode
8 paralelismo
7
6 }-
5
4 -
: Paralelismo promedio | T TTTTTCC :
3+ ! i
: '
‘ '
: U
2 - ! :
: '
’ |
1 i '
ty :
L | | | | 1 | | > .
2 4 7 10 18 15 17 20 4 27'

Tiempo —>
Figura 3.2 Perfil del paralelismo de un algoritmo del tipo divide y venceras.

3.3 Ley de Amdahl

La ley de Amdahl es un modelo matematico que describe la relacién entre la aceleracion
esperada de la implementacién paralela de un algoritmo y la implementacion serial del mismo

algoritmo (Amdahl 1967).

Técnicamente la ley de Amdahl trata sobre la aceleracion S que se puede alcanzar a partir de

las modificaciones (mejoras) de una porcion P de un célculo.

! (3.6)

(1—P)+§
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Por ejemplo, si se realiza una mejora del 30% en el tiempo de ejecucion del célculo, entonces
la porcién modificada (mejorada) serd 0.3 Y si la porcion modificada se ejecuta el doble de
rapido, entonces la aceleracion serd igual a 2. Esta férmula se deriva de lo siguiente:
Asumiendo que el tiempo que toma el calculo original es 1 (para una unidad de tiempo
cualquiera). El tiempo que toma el nuevo célculo es igual al tiempo que toma la ejecucion de

la porcion no modificada
(1-pP) (3.7)

Mas el tiempo que toma la ejecucion de la porcion modificada. El tiempo que toma la
ejecucion de la porcion modificada es igual al tiempo que le tomaba originalmente dividida

por la aceleracion.
P
3 (3.8)

Si se considera el numero de procesadores (N) en la relacién tendremos:

S=—— (3.9)

N (1—P)+§

Si consideramos el rendimiento que se obtiene cuando se agregan mas procesadores a una

maquina. La ley de Amdahl puede fusionarse con la ley de disminucién del rendimiento.

La aceleracion de un programa paralelo esté limitada por la porcion serial del mismo, es decir
Si el 95% de un programa es paralelizable la maxima aceleracion obtenida es de 20x como se
muestra en la figura 3.3.

Figura 3.3 Incremento de velocidad de un programa utilizando maltiples procesadores.
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Capitulo 4: Algoritmos genéticos

4.1 Algoritmos geneéticos

Los Algoritmos Genéticos (AGs) son una técnica de busqueda usada en analisis numérico
para encontrar soluciones mas precisas a problemas de optimizacion. Fueron propuestos
inicialmente por Holland (1975), y estan basados en analogias con los procesos de evolucion

bioldgica (evolucion simulada).

Los AGs se implementan mediante una poblacion de representaciones abstractas (llamadas
cromosomas) de soluciones candidatas (Illamadas individuos o hipoétesis), representadas como
cadenas de bits que resuelven un problema de optimizacion, el cual consiste en buscar e
identificar dentro del conjunto de soluciones candidatas, la mejor, siendo aquella que optimiza
una medida numeérica predefinida para el problema, llamada aptitud (fitness function) esta
funcién define el criterio para evaluar las hipotesis potenciales y seleccionarlas
probabilisticamente, para su inclusion en la siguiente generacion de la poblacién. En un AG, la
probabilidad de que una hipdtesis sea seleccionada esta dada por la tasa (%) de su aptitud con
respecto de los deméas miembros de la poblacion actual como se observa en la expresion 4.1,

este método se conoce como seleccion proporcional a la aptitud, o seleccion de ruleta.

. Aptitud (h;)
7 Aptitud (h)

Pr (4.1)

Donde h; es la hipotesis o solucidn y P es el nimero de hip6tesis en la poblacion.

El AG inicia operando iterativamente, actualizando un conjunto de hipoétesis llamado
poblacién, en cada iteracion, todos los miembros de la poblacion son evaluados de acuerdo a
una funcion de aptitud, entonces una nueva poblacion es generada, seleccionando
probabilisticamente los individuos de mayor aptitud en la poblacion actual, donde algunos de
estos individuos pasan intactos a la siguiente generacion y otros son utilizados como base para
crear nuevos individuos (descendientes o hijos), aplicando operaciones genéticas como cruza 'y

mutacion.
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Aunque los detalles de implementacion varian entre diferentes algoritmos genéticos, todos

comparten en general la siguiente estructura:

Funcién AG(aptitud, umbral, p, r, m)
Aptitud: funcién de aptitud;
Umbral- determina criterio de paro(iteraciones, aptitud >= umbral):
p: nimero de hipétesis en la poblacién;
r: porcentaje de poblacién a reemplazar mediante operador de cruza;

m: tasa(%) de mutacién;

e Inicia poblacién: P € genera p hipétesis aleatoriamente;

e Evaluacién: para cada h en P, calcula Aptitud(h):

e Mientras [maxAptitud(h)] < umbral, hacer:

Crea nueva generacién P..

1.- Seleccién: selecciona probabilisticamente (pierde el mejor
individuo) (1 - r)p miembros de P para agregarlos a P;
(Probabilidad Pr(hy)) [Elitismo seleccion determinista: pasa
2.- Cruza: selecciona probabilisticamente % pares de hipotesis de P

de acuerdo a Pr(hy), para cada par {hi,hz2}, produce dos

3.- Mutacién: elige m porcentaje (bajo) de los miembros de P;con
probabilidad uniforme. Para cada miembro invierte | bit

4.- Actualiza: P < Pg;
5.- Evaluaciéon: para cada h en P, calcula Aptitud(h):
* Regresa la hipotesis de P que tenga la Aptitud més alta.

Fin Funcién:

Se observa que cada iteracién de este algoritmo produce una nueva generacién de hipotesis,
con base en la poblacion actual de hipotesis, un cierto nimero de hipotesis en la poblacion es
seleccionado probabilisticamente para su inclusion en la siguiente generacion. La probabilidad
de una hipotesis {hi € pob} de ser seleccionada estd dada por la expresion (4.1). Por lo

tanto, la probabilidad de que una hipdtesis sea seleccionada es proporcional a su propio indice
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de aptitud, e inversamente proporcional a la aptitud de las hipdtesis concurrentes en la misma
poblacion. Una vez que estos miembros de la poblacion son seleccionados, se aplica el
operador de cruza para crear nuevos individuos también llamados hipotesis o soluciones de la

poblacion.

Por lo general en los AGs las hipdtesis son casi siempre representadas como cadenas de bits,
cuya interpretacion depende de la aplicacion del algoritmo, de forma que las hipotesis o
soluciones puedan ser facilmente manipuladas por los operadores de cruza y mutacion, dichas
interpretaciones incluyen pares atributo-valor, expresiones simbdlicas, e incluso programas de
computo. La busqueda de la hipdtesis apropiada comienza con una poblacion inicial, o
coleccidn, de hipotesis posibles. En la cual los miembros de ésta, dan lugar a la poblacion de
la siguiente generacion (descendencia) por medio de operaciones como cruza y mutacién que

siguen el modelo del proceso en la evolucion bioldgica.
4.2 Operadores genéticos

La generacion de las nuevas poblaciones en un algoritmo genético esta determinada por un
conjunto de operadores que combinan y mutan a los miembros seleccionados de la poblacién
actual, el operador de cruza, produce dos nuevos descendientes, a partir de dos cadenas de
bits, copiando bits seleccionados de cada padre, en los hijos, el bit en la posicion i de cada
hijo, es copiado del bit en la posicion i de uno de los padres; la decision de que padre
contribuye con el bit i estd determinada por una cadena adicional llamada mascara de cruza,

ver figura 4.1

cadera micial miscara hijoa

Cruce en un
101001000 ; 01010
sl puo 1110100100 11111000000 1101010101

0000101010 0000001000

puntes 11101001000 wAL2 Y
D05 11110000 1001071000

0002101010 0010500010

11101001000 e CON 1000100
10011050011

0000101010 0110501100

11101001000 & 1110101 1000

Figura 4.1 Operadores genéticos comunes, la mascara determina la contribucion de cada padre. Algunos

algoritmos genéticos emplean operadores especializados para una representacion de hipotesis en particular
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4.3 Algoritmos genéticos en paralelo

Los AGs pueden implementarse en paralelo de manera natural, diversos enfoques de
implementacion en paralelo han sido estudiados.

Los enfoques llamados de grano grueso (coarse grain) suelen dividir la poblacion entre grupos
distintos de individuos llamados demes. Cada deme es asignado a un nodo de computacién y

un algoritmo genético estandar se aplica en cada nodo.

La paralelizaciéon de grano fino, generalmente asigna un procesador a cada miembro de la
poblacion. Las combinaciones se dan sélo entre vecinos y diferentes tipos de vecindad son

propuestas.

Las regiones que tienen un mejor desempefio que sus vecinas, pero que, en el espacio global
no son las éptimas, se conocen como regiones sub-Gptimas. Los algoritmos genéticos que se
ejecutan en una sola computadora pueden quedar atrapados en regiones sub-Optimas del

espacio de basqueda, convergiendo de manera prematura.

Los algoritmos genéticos en paralelo, al buscar simultaneamente en distintas regiones del
espacio de busqueda, tienen menor probabilidad de quedar atrapados en una region sub-6ptima

y converger de manera prematura.

Por otro lado, al procesarse de manera simultanea, el célculo de la aptitud y la aplicacion de
los operadores genéticos en varios individuos de distintas poblaciones, se disminuye

considerablemente el tiempo de ejecucion del algoritmo.

Una de las ventajas de implementar el AG en paralelo es que reducen en gran medida el
fendmeno de crowding que es comUn en versiones no paralelas de los algoritmos genéticos, en
dicho fendmeno, un individuo que es mas apto que otros miembros de la poblacidn, comienza
a reproducirse rapidamente de tal forma que copias de este individuo, o bien de individuos
muy parecidos, ocupan un porcentaje importante de la poblacion. El efecto negativo de este

fendmeno es que reduce la diversidad de la poblacion, haciendo la busqueda mas lenta.
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4.4 Taxonomia de los algoritmos genéticos en paralelo.

La clasificacion de los algoritmos genéticos de acuerdo a su distribucion en paralelo se

compone de ocho categorias (Nowostaki y Poli 1999), considerando los siguientes rasgos:

e Laforma de evaluar la aptitud y aplicar la mutacion.

e Sise implementa en una sola poblacion o varias sub-poblaciones.

e En el caso de que se implemente en varias sub-poblaciones, la forma en la que
se intercambian individuos entre ellas.

e Si se hace seleccion global o localmente.
Las categorias propuestas son:
1. Maestro-Esclavo.

e Una sola poblacién.
e Generalmente se paraleliza el calculo de aptitud y la mutacion, a cargo de varios
procesos esclavos.
e La seleccidon y el cruce se llevan a cabo de manera global, a cargo de un proceso
maestro, el cual puede ser:
o Sincrono: el maestro espera a que todos los esclavos terminen de aplicar
sus operadores, antes de iniciar la siguiente generacion.
o Asincrono: el maestro solo espera a una fraccion de los esclavos para

iniciar la siguiente generacion.

2. Sub-poblaciones estaticas con migracion.
e También conocido como: modelo de islas, algoritmo genético distribuido o
algoritmo genético de grano grueso.
e Conjunto estatico de sub-poblaciones independientes.
e Requiere implementar un operador genético adicional: migracion, que consiste en
intercambiar individuos entre sub-poblaciones cada cierto niUmero de generaciones.

La migracion permite compartir material genético entre las sub-poblaciones y para
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implementarla requiere que se incluya en el algoritmo un conjunto de pardmetros
adicionales.
e Los modelos de migracion pueden ser:
o Anillo: antes de iniciar el algoritmo se determina la poblacion destino de

cada elemento a migrar, esto se muestra en la Figura 4.2

Figura 4.2 Migracion en anillo de diferentes poblaciones del algoritmo

o Aleatoria: Se elige al azar la poblacion destino, en el momento de

ejecutar la migracion, ver Figura 4.3

Figura 4.3 Migracion aleatoria de diferentes poblaciones del algoritmo
3. Sub-poblaciones estaticas superpuestas.

e A diferencia de la categoria anterior, no existe un operador de migracion.
e El intercambio de informacién genética se hace mediante individuos que pertenecen a

mas de una sub-poblacion.
4. Algoritmos genéticos masivamente paralelos.

e También conocidos como algoritmos genéticos de grano fino.
e Basicamente funcionan como la categoria anterior, solamente disminuye el nimero de

individuos en la sub-poblacion.
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e Se implementan en computadoras masivamente paralelas.
5. Sub-Poblaciones dindmicas.

e Una sola poblacion.

e Se divide en sub-poblaciones en tiempo de ejecucion.
6. Algoritmos genéticos de estado estable.

e Se distinguen de los algoritmos maestro-esclavo con evaluacion asincrona de aptitud
por la forma en la que aplican la seleccion.
e EI algoritmo no espera a que una fraccion de la poblacion haya concluido su

evaluacion, sino que continla con la poblacion existente.

7. Algoritmos genéticos desordenados.

e Constan de tres fases:
o Inicializacion: se crea la poblacion inicial, usando algin método de

enumeracion parcial.

o Primaria: se reduce la poblacion mediante alguna forma de seleccién y
se evaluan sus individuos.

o Yuxtaposicion: se unen las soluciones parciales resultantes de las fases

anteriores.

8.- Métodos hibridos.
e Combinan caracteristicas de los métodos anteriores.

Cada una de las categorias anteriores puede presentar mejores rendimientos, dependiendo del
tipo de problema a tratar y de la arquitectura de la maquina paralela en la que se implementara
la solucion, en la figura 4.4 se muestra el diagrama de flujo de un algoritmo genético en

paralelo.
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Inicio

Generar poblacion inicial

EvaluaYaptitud

Selchién

Cr\lfza

Mut\!aci()n

Migracion

Figura 4.4 Diagrama de flujo de un algoritmo genético en paralelo con operador de migracion.
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Capitulo 5: Implementacion

En este capitulo se especifican las herramientas y tecnologias seleccionadas, asi como una

descripcion del proceso en el desarrollo del algoritmo.
5.1 Lenguaje de programacion y tecnologia de paralelizacion

De acuerdo al estudio realizado en el segundo capitulo, se ha decidido utilizar C como
lenguaje base para la programacion del algoritmo debido a los siguientes puntos:

e Es un lenguaje abierto que permite la implementacion de programas siguiendo
practicamente cualquier paradigma de programacion, de forma que el programador no
esta restringido a disefiar la solucion de una forma concreta por limitaciones en la
herramienta.

e C/C++ es un lenguaje compilado, no interpretado, por lo que el rendimiento es mayor
y ofrece un amplio marco de opciones de optimizacién mediante instrucciones al
compilador, sin necesidad de cambiar e | codigo del programa.

e Es portable, en el sentido de que se puede compilar para funcionar en la plataforma
deseada.

e Todas las herramientas de paralelizacion estan disponibles para este lenguaje, de forma
que pueden realizarse diferentes optimizaciones y comparaciones de rendimiento sin

necesidad de tener que reescribir el programa.

Como herramienta de paralelizacion se ha decidido usar Cilk porque ofrece una interfaz
sencilla que permite realizar la paralelizacion introduciendo pocos cambios sobre la
implementacion secuencial. Esta herramienta en su version original se encuentra disponible de
forma libre para el lenguaje C estandar. Se utilizé el sistema operativo Linux Ubuntu debido a

que Cilk esta disefiado originalmente para sistemas Unix.

Las arquitecturas de hardware utilizadas son: equipo portatii DELL PRECISION M4500
equipada con un procesador multinicleo Intel(R) Core(TM) i7 CPU Q840 @ 1.87 GHz,

1867Mhz, 4 procesadores principales, 8 procesadores logicos; asi como en un cluster de
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computadoras de 16 nodos con procesadores Intel Xeon de doble nucleo por lo cual su
arquitectura proporciona 32 procesadores principales.

5.2 Disefo

El algoritmo genético estd disefiado para resolver problemas de optimizacién con
maximizacion de ‘n’ variables donde se debe encontrar el valor de ‘x" que hace que la funcién
"f(x)" alcance su valor maximo pero restringiendo a la variable 'x" a tomar valores dentro de
los limites permitidos. Tomando en cuenta que la tarea de optimizar implica determinar los
valores para una serie de parametros de tal manera que, bajo ciertas restricciones, se satisfaga
alguna condicion (el mas grande, el méas pequefio, el menos caro, etc.). La optimizacion es
muy importante en muchos campos y especialidades e implica tareas tanto de minimizacion

como de maximizacion.

Una aplicacion muy popular de los algoritmos genéticos es la optimizacion numérica. La
optimizacion, en general, puede ser definida como el proceso mediante el cual se tiene como
objetivo el encontrar el valor maximo o minimo de una funcién en todo el espacio de
bdsqueda. La optimizacion es una rama de las matematicas que tiene muchas aplicaciones en
la vida real, sobre todo en disefio e ingenieria. De manera general, un problema de

optimizacion consta de los siguientes componentes:

e Variables de decisidn: Son los valores que pueden tener las variables para resolver el
problema.

e Funcion objetivo: Es la expresion matematica que sirve para evaluar las variables de
decision con el fin de poder determinar si una solucion es mejor que otra.

e Restricciones: Son las ecuaciones de igualdad o desigualdad que limitan los valores

que las variables del problema pueden tomar.

De acuerdo a los componentes anteriores un problema de optimizacién se enuncia de la
siguiente manera: Encontrar los valores de las n variables [x4, x5, ... x,,], denotadas por el
vector X, que optimicen (o sea, minimicen o maximicen) la funcién objetivo f(x). Debido a
que minimizar f(x) es equivalente a maximizar —f (%), el problema de optimizacién puede

ser escrito siempre como uno de minimizacién:
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Encontrar X = [xq, x5, ... x,,] T que minimice f(X)
Donde x es un vector n-dimensional Ilamado vector de disefio, f(xX) es la funcién objetivo.
5.3 Algoritmo genético

El algoritmo estd basado en modulos siendo cada uno de éstos una funcion que realiza una
operacion, esto se realiz con la intencion de que finalmente el AG realice las operaciones
dentro de una funcion principal haciendo llamadas a cada uno de los modulos donde los
principales operadores genéticos son: seleccion proporcional con modelo elitista, cruza de un
punto, mutacién uniforme y la representacion de los individuos en la poblacion es mediante
cadenas de digitos binarios (genotipo). A continuacién se describen y ejemplifican los calculos

realizados por los madulos principales que forman el AG:

Funcion de inicio: el AG inicia con el archivo de entrada "entradag.txt" en el cual el nimero
de lineas corresponde al numero de variables. Cada linea proporciona el limite superior y el
limite inferior de cada variable, posteriormente se generan valores aleatoriamente entre estos
limites y se inicializa (a cero) todos los valores de aptitud para cada individuo; creando la
poblacion inicial se forma una matriz, en donde cada fila representa un cromosoma
equivalente a un individuo el cual estd compuesto por bits generados aleatoriamente, ver
figura 5.1; cabe sefialar que el tamafio de estos individuos depende del dominio de las

variables de la funcion a optimizar, p. ej. la que se muestra en la expresion 5.1.
fx1x5) = 21.5 + x; * sin(4mxy) + x, * sin(207x,) (5.1)

La funcion de la expresion (5.1) depende de la variable x; la cual esta definida en el intervalo:
—3<x; <121 vy de la variable x, que esta definida en el intervalo: 4.1 < x, <5.8
suponiendo que la precision requerida es de cuatro posiciones decimales (miles) para cada
variable se deduce que se necesitan 18 y 15 bits respectivamente; por lo tanto el tamafio total
del cromosoma (individuo o solucion) es 18+15 =33 bits, una vez definida la codificacion de
las variables se continua con la creacion de un determinado nimero de individuos (tamafio de

la poblacion), como se muestra en la figura 5.1
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X1 X2

C1 = 100110100000001111111010011011111
C2 = 111000100100110111001010100011010
C35 = 000010000011001000001010111011101
C4 = 100011000101101001111000001110010
C5 =000111011001010011010111111000101
Ce = 000101000010010101001010111111011
C7 = 001000100000110101111011011111011
Cs = 100001100001110100010110101100111
C9 = 010000000101100010110000001111100
C10=000001111000110000011010000111011
C11=011001111110110101100001101111000
C12=110100010111101101000101010000000
C15=111011111010001000110000001000110
C14=010010011000001010100111100101001
C15=111011101101110000100011111011110
C16=110011110000011111100001101001011
C17=011010111111001111010001101111101
C18=011101000000001110100111110101101
C19=000101010011111111110000110001 100
C20=101110010110011110011000101111110

Figura 5.1 Poblacion inicial de 20 individuos, cada individuo es representado por una
cadena binaria, los primeros 18 bits codifican el valor de la variable x; y los 15 bits
restantes (del bit 19 al 33) codifican el valor de la variable x, como se muestra en el

cromosoma C1.

Funcion Objetivo: también definida como funcion de aptitud (fitness), el AG Unicamente
maximiza, pero la minimizacion puede realizarse facilmente utilizando el inverso aditivo de la
funcién definida por el usuario, la caracteristica principal de esta funcidn es que tiene ser
capaz de evaluar que tan buena o mala es una solucion o individuo de la poblacion, es decir se
determina la aptitud de cada individuo (cromosoma); retomando la funcion de la expresion

(5.1) se muestra a continuacion la evaluacion correspondiente a cada individuo de la poblacion
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generada anteriormente ver figura 5.2 donde se observa que el cromosoma C15 es el mejor o
mas apto y el cromosoma C2 es el peor 0 menos apto.

f{x1, x2)

eval(C1) = f{6.054492, 5.652242) = 26.019600
eval(C2) = f{10.548454, ¢.580264) = 7.580015
eval(Cs) = f{-2.516603, +.3903381) = 19.526529
eval{C4) = f{5.278638, 5.595460) = 17.406725
eval{C5) = f{-1.255173, $.754458) = 25.541160
eval(Ce) = f{-1.811725, $.391937) = 18.100417
eval(C7) = f{-0.991471, 5.680258) = 16.020812
eval(Cs) = f{4.910618, +.703018) = 17.959701
eval(Co) = f{0.795406, 5.381472) = 16.127799
eval(C10) =f{-2.554851, 4.793707) = 21.278435
eval(C11) = f{5.130078, 4+.996097) = 23.410669
eval(C12) = f{9.556179, 4.259457) = 15.011619
eval{C15) = f{11.154646, 5.575671) = 27.516702
eval{C14) = f{1.555944, 5.151578) = 19.876294
eval{C15) = f{11.089025, 5.054515) = 530.060205
eval(C16) = f{9.211598, +.993762) = 25.867227
eval(C17) = f{5.567514, .571343) = 15.696165
eval(C18) = f{5.545020, 5.155226) = 15414128
eval(C19) = f{-1.756635, 5.39558%) = 20.095903
eval(C20) = f{7.955998, +.757338) = 15.666916

Figura 5.2 Evaluacion de la poblacion mediante la funcion objetivo, la cual determina la

aptitud de cada cromosoma.

Funcion de seleccidon: realiza una seleccion proporcional estandar para problemas de
maximizacion que incorpora modelo de elite el cual asegura que el mejor individuo sobreviva;
el AG debe otorgar la misma probabilidad a cada individuo de la poblacién de ser
seleccionado de acuerdo a su valor de aptitud con respecto a la de los demas miembros, para

lo cual calcula la aptitud total de la poblacién de acuerdo a la expresion 5.2.

A= Y0 eval(C) (5.2)
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Entonces la probabilidad de seleccion para cada cromosoma se calcula con P; = eval(C;)/A

a continuacion se muestra la probabilidad de seleccion de los cromosomas generados en la

poblacién inicial, ver la figura 5.3.

Figura 5.3 Probabilidad de seleccién P; para cada cromosoma C;

P1 = eval{C1)/A = 0.067099
P2 = eval(C2)/A = 0.019547
Ps = eval(Cs)/A = .0.050355
P+ = eval(C+)/A = 0.044889
P5 = eval(C5)/A = 0.065350
Pe = eval(C6)/A = 0.046677
7 = eval(C7)/A = 0.041315
Ps = eval(Cs)/A = 0.046315
P9 = eval(C9)/A = 0.041590
P10o=eval{C10)/A=0.054873
Pi1=eval(C11)/A=0.060372
Pi12=eval(C12)/A=0.038712
P13=eval(C13)/A=0.0704++
Pis¢=eval(C14)/ A-o 05152
Pis=eval(C15)/A 77519
Pie=eval(C16)/A=0.0615%9
P17=eval{C17)/A=0.035520
Pis=eval(C18)/A=0.059750
Pi9o=eval(C19)/A=0.051823
P20=eval{C20)/A=0.0552%%

Posteriormente el algoritmo acumula esta probabilidad, similar a como lo realizé con el valor

de aptitud, ver figura 5.4
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ql =p1 = 0.067099

q2 = q1+p2 = 0.086647
g3 = q2+p3 = 0.137001
q+ = q3+p4 = 0.181890
Q5 = q4+p5 = 0.247240
q6 = q5+p6 = 0.295917
Q7 = q6+p7 = 0.335232
Q8 = q7+p8 = 0.381546
Q9 = q8+p9 = 0423137
q10=q9+p10=0.475009
Q11=q10+p11=0.558381
q12=q11+p12=0.577093
q13=q12+p13=0.647537
q14=q13+p14=0.698794
q15=q14+p15=0.776314
q16=q15+p16=0.837863
q17=q16+p17=0.875182
q18=q17+p15=0.912952
q19=q18+p19=0.964756
Q20=q19+p20=1.000000

Figura 5.4 Probabilidad acumula g; para cada cromosoma C;

Ahora genera una secuencia de numeros aleatorios r dentro del intervalo [0...1] ver figura 5.5.

ri =0.513870r2 = 0.175741 r3 = 0.5308652 r4 = 0.947628

r> =0947628r6 = 0.171736 r7 = 0.702231 r8 = 0.226451

r9 =0494775r10 = 0.42%720r11 = 0.703899r12 = 0.389647
ri3 = 0.277226r14 =0.368071r15 = 0.983437r16 = 0.005398
ri7 =0.765682r18 = 0.646473r19 = 0.767139 r20 = 0.780237

Figura 5.5 NUmeros generados aleatoriamente r;

Con cada numero generado selecciona un cromosoma para formar una poblacion nueva de la
siguiente manera, se compara el nimero r; con la probabilidad acumulada q; de cada

cromosoma C;, p. ej. El primer nimero r; es mayor que q;, Y menor que g, por lo tanto el
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cromosoma C,; es seleccionado para incluirlo en la nueva poblacion; el segundo nimero r, es
mayor que g; y menor que g, por lo tanto el cromosoma C, es seleccionado para incluirlo en
la nueva poblacion, prosiguiendo de esta manera hasta que finalmente la poblacién nueva este

completa con los cromosomas seleccionados como se muestra en la figura 5.6.

C'1=011001111110110101100001101111000 (C11)
C'2=100011000101101001111000001110010 (C4)
C'5=001000100000110101111011011111011 (C7)
C'4=011001111110110101100001101111000 (C11)
C'5=000101010011111111110000110001100 (C19)
C'6=100011000101101001111000001110010 (C4)
7=111011111010001000110000001000110 (C13)
C’'8=000111011001010011010111111000101 (C35)
C'9=011001111110110101100001101111000 (C11)
C’'10=000010000011001000001010111011101 (C3)
C'11=1110111110100010001 10000001000110 (C13)
C'12=010000000101100010110000001111100 (C9)
C'15=000101000010010101001010111111011 (Cs)
C'14=100001100001110100010110101100111 (C8)
C'15=101110010110011110011000101111110 (C20)
C'16=100110100000001111111010011011111 (C1)
C'17=000001111000110000011010000111011 (
C'18=111011111010001000110000001000110 (
C'19=111011101101110000100011111011110 (
(

C'20=110011110000011111100001101001011

C

C10)
C13)
C15)
Cis)

Figura 5.6 Poblacidn nueva cuyos cromosomas estan denotados ahora por C';

Funcion de cruza: realiza la cruza de dos cromosomas seleccionados en la nueva poblacion
de acuerdo a la probabilidad de cruza Pc la cual se especifica en los parametros de inicio del
algoritmo genético, suponiendo que Pc = 0.25 se tiene una expectativa de que él 25% de los
cromosomas sean sometidos a la operacion de cruza, es decir 5 de 20 cromosomas para el caso
de nuestra poblacién, procediendo de la siguiente manera: por cada cromosoma en la
poblacién nuevamente se genera un nimero aleatorio r'dentro del intervalo [0...1]; si " < Pc,
selecciona el cromosoma C'; correspondiente a su ' que cumple con la condicién anterior,
asumiendo que los cromosomas seleccionados para realizar la cruza son: C',, €11, C'13y C'1g
se continua acoplandolos en parejas las culés en términos de evolucion se definen como

padres, la primera pareja sera formada por C', y C';; la segunda por C'y; y C';5. Para cada
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pareja se genera un nimero aleatorio pos dentro del rango [1..33] siendo pos el que indica la

posicion del punto de cruza; la primera pareja se muestra a continuacion:

Padre1 C’'2 = 100011000(101101001111000001110010
Padrez2 ('11=

si pos = 9 esta pareja de cromosomas sera dividida en 2 partes la primera del bit 1 al 9 y la
segunda del bit 10 al 33 para posteriormente combinar las partes del padre 1 con las partes del
padre 2 lo que da como resultado un par nuevo de cromosomas C”’;, llamados hijos como se

muestra a continuacion:

Hijo1 C’2 = 10

Hijo2 C’11=! 101101001111000001110010

En la segunda pareja de cromosomas:

Padre 1 C'13=00010100001001010100{1010111111011
Padre2 C'18=

el proceso es el mismo, solo cambia el nimero aleatorio, si pos = 20 ahora el punto de cruza
sera en el bit 20 lo que ocasiona que la parte que proporciona cada padre para la cruza sea
diferente y en consecuencia su descendencia tenga caracteristicas diferentes, a continuacion se

muestran los hijos generados por la segunda pareja de padres:

Hijo1 C”18=0001010000100101010
Hyoz2 (C718= 1010111111011

Una vez aplicado el operador de cruza, los cromosomas generados C”'; se reemplazan por sus

predecesores C’; actualizando la poblacion nueva como se muestra en la figura 5.7
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C1=011001111110110101100001101111000
C’2=10001 1000010 001100000010
C'5=001000100000110101111011011111011
C4=011001111110110101100001101111000
C5=000101010011111111110000110001100
C6=100011000101101001111000001110010
C7=111011111010001000110000001000110
C's=000111011001010011010111111000101
C'9=011001111110110101100001101111000
C 10=000010000011001000001010111011101
C'11=1 1111101101001111000001110010
C'12=010000000101 1000101 10000001111100
C’15=00010100001001010100
C'14=100001100001110100010110101100111
C15=101110010110011110011000101111110
C16=100110100000001111111010011011111
C17=000001111000110000011010000111011
Cl18= 1010111111011
C19=111011101101110000100011111011110
C20=110011110000011111100001101001011

Figura 5.7 Actualizacion de la poblacion nueva después de aplicar el operador de cruza.

Funcion de mutacion: realiza mutaciéon aleatoria bit a bit en base a la probabilidad de
mutacién Pm especificada al inicio del algoritmo, el tamafio de la poblacion es de 20
cromosomas de 33 bits cada uno, por lo tanto en total son 20x30 = 660 bits en toda la
poblacion, si Pm = 0.01 se tiene una expectativa de que el 1% de bits sean sometidos a la
operacion de mutacién, es decir 6.6 bits en cada poblacién, procediendo de la siguiente
manera: cada bit tiene la misma oportunidad de ser mutado, por lo que, para cada bit en la
poblacion se genera un nimero aleatorio r dentro del intervalo [0 ...1]; si r < 0.01 muta el
bit, esto quiere decir que se tienen que generar 660 numeros aleatorios, se muestran a
continuacion un ejemplo con 5 de estos numeros que son mas pequefios que 0.01 con el

numero de bit correspondiente.
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Numero de bit

112
F%9
18
$29
602

0.000215
0.009945
0.008809
0.005425
0.002856

Niumero aleatorio

Posteriormente se traslada cada nimero de bit al nimero de cromosoma correspondiente, asi

como la posicién que ocupa dentro del cromosoma, como se muestra en la tabla 5.1

Tabla 5.1 Bits seleccionados para mutacion.

) Numero de Posicion del bit
Numero de bit

cromosoma en el cromosoma

112 4 13

349 11 19

418 13 22

429 13 33

602 19 8

Los datos en la tabla 5.1 indican que 4 cromosomas seran afectados por el operador de

mutacion, se observa que el cromosoma 13 tendra 2 bits modificados; una vez concluida la

mutacion se vuelve a actualizar la poblacion (los bits mutados aparen en amarillo) como se

muestra en la figura 5.8
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C'1=011001111110110101100001101111000
C’2=10001 10
C'5=001000100000110101111011011111011
C4=011001111110 10101100001101111000
C'5=000101010011111111110000110001100
C6=100011000101101001111000001110010
C'7=1110111110100010001 100000010001 10
Cs8=000111011001010011010111111000101
C9=011001111110110101100001101111000
C’ 10=000010000011001000001010111011101
C’'11= 101101001 11000001110010
C 12=010000000101100010110000001111100
C’15=00010100001001010100
C'14=100001100001110100010110101100111
C'15=101110010110011110011000101111110
C16=100110100000001111111010011011111
C'17=000001111000110000011010000111011
C'1s= 1010111111011
C19=1110111 1101110000100011111011110
C20=110011110000011111100001101001011

Figura 5.8 Actualizacién de la poblacion después de aplicar operador de mutacion.

Se ha completado la primera iteracion (generacién) del ciclo evolutivo del algoritmo genético,
resulta interesante examinar los resultados hasta este punto, la aptitud total de la poblacion
actual (447.049668) es mas alta que la aptitud total de la poblacién inicial (387.776822) con
respecto al mejor cromosoma actual (C;;) tiene una mejor evaluacion (33.776822) que el
mejor cromosoma (C;s) de la poblacion inicial (30.060205), esto se debe a que el cromosoma
(Cy;1) fue uno de los que resulto modificado por los operadores de cruza y mutacion, ver
figura 5.8, lo que ocasiond una mejora considerable en su evaluacion, de esta forma se
comprueba que el proceso evolutivo del algoritmo genético funciona correctamente y esto solo
durante una sola generacion, por consiguiente se deben obtener mejores resultados al
incrementar el nimero de generaciones y/o tamafio de la poblacion, asi como especificar los
parametros de inicio, esto de acuerdo a los requerimientos del problema, puesto que el hecho

de incrementar por incrementar no garantiza mejor desempefio y puede incluso resultar
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contraproducente ya que los algoritmos genéticos también presentan algunos inconvenientes

como la perdida de diversidad en la poblacion (6ptimos locales).

Funcion de reporte: el AG finaliza enviando los resultados a un archivo de salida
"salidag.txt" separado por comas el cual muestra la mejor aptitud y el valor promedio de cada

generacion, asi como la mejor solucion para cada variable.
5.4 Anélisis

El analisis del AG se realizé de acuerdo a su estructura y flujo de la funcién principal, ver
figura 5.9 para identificar los bloques de codigo que demandan mayores recursos de
coémputo; es decir, donde se procese gran cantidad de datos o realice un nimero importante de

operaciones, siendo dichos bloques los candidatos a ser procesados de forma paralela.

Genera pablacion inicial

b
Generacion = 0

Objetivo
G

¥

Seleccion
%
Cruza
v
Mutacion
¥
Elite
v
Reporte

SR

Figura 5.9 Diagrama de flujo de la funcion principal del algoritmo genético.
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Aunque cabe mencionar que en algunos casos resulta contraproducente paralelizar bloques de

cddigo puesto que puede tomar mas tiempo mover los datos al hardware multintcleo (en el

caso del cluster) para que sean procesados de forma paralela, que el proceso en si mismo; por

estas razones se analizo a detalle la estructura del AG tomando en cuenta dos aspectos

importantes:

Disefio del algoritmo: se analizo el grado de paralelismo en el codigo fuente del AG
puesto que la programacion se realizé de forma tradicional; es decir secuencialmente
en una sola funcién, por lo cual se modifico la estructura del cédigo fuente para que
las célculos realizados por el AG se ejecutaran por medio de funciones separadas como
se mostro en el apartado anterior, lo cual permitié especificar de mejor manera los
blogues de codigo a paralelizar con Cilk.

Célculos realizados: los calculos se refieren a los operadores genéticos que se utilizan
en el AG para emular el proceso de evolucion natural (Poblacion, Seleccion, Cruza,
Mutacion, etc.), se analizaron los bloques de cddigo correspondientes a cada operador
genético del algoritmo para determinar cual de ellos procesa mayor cantidad de datos y
en consecuencia demanda mayores recursos de cémputo. De acuerdo a la literatura
especializada existen dos caminos para implementar un algoritmo genético de forma
paralela: paralelizar todos los operadores genéticos o solamente la funcion objetivo
(evaluacién de los individuos de la poblacion), en este caso se realizaron dos pruebas,
en la primera se paralelizaron todos los operadores y en la segunda solamente tres:
objetivo, seleccion vy elite.
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5.5 Cluster

En el transcurso de la implementacion del algoritmo se tuvo la oportunidad de acceder a un
cluster de computadoras de 16 nodos, durante la estancia de investigacion realizada en la
Facultad de Ciencias de la Computacion (FCC) de la Benemérita Universidad Auténoma de
Puebla (BUAP), en el cual se realizaron conjuntos de pruebas con las versiones paralelas del

algoritmo genético, a continuacion se describe las principales caracteristicas del cluster:
e Direccion: cluster.cs.buap.mx
e SO: Linux
e Nodos: 16
e Procesador: Xenon Dual 64 Bits
e Servicios: http, https, ftp, ssh, mysql

De acuerdo a las caracteristicas anteriores, la que fue de mayor utilidad para realizar las
pruebas con el AG es el nimero de procesadores; puesto que se tienen 16 nodos con un
procesador de doble nucleo cada uno, entonces se obtiene un total de 32 procesadores fisicos,
esto fue un complemento perfecto con la implementacion paralela del algoritmo genético,
puesto que Cilk permite especificar el numero de procesadores con los que se ejecuta un

programa en Cilk.

Cabe mencionar que el cluster brinda diferentes servicios y esta disponible las 24 horas para
los usuarios que se les permite el acceso, por lo que el potencial del mismo se reduce de
acuerdo a la carga de trabajo que tenga en el momento de acceder para realizar las pruebas

correspondientes.

El acceso al cluster es controlado por la FCC de la BUAP la cual se encarga de administrar el
cluster y los servicios que este brinda, los cuales estan dirigidos principalmente a docentes y
estudiantes de maestria que realizan investigacion en alguna de las areas que el clister permite
hacer experimentacion, como lo es en este caso el computo paralelo. Para acceder al cluster se

utilizé un cliente para la transferencia de archivos (File Transfering Protocol, FTP) con el cual
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se pueden subir y gestionar los archivos y directorios necesarios, esto de acuerdo a los
privilegios que tenga cada usuario; finalmente se utiliz6 un intérprete de ordenes seguras
(Secure Shell, SSH) ver figura 5.10 para entrar de forma remota a la linea de comandos del

cluster y poder ejecutar el algoritmo genético paralelizado en Cilk.

cluster.cs.buap.mx - PuTTY

Mon Ma

WUNTIME SYSTEM ST

Figura 5.10 Acceso al cluster mediante cliente SSH

5.6 Paralelizacion

El método de paralelizacién utilizado fue basico, en términos del algoritmo genético existira
una sola poblacién global que mejora durante el proceso de evolucion. Este mecanismo no es
el mejor desde el punto de vista del paralelismo, pero la intencién es realizar la
implementacién utilizando el lenguaje Cilk en conjunto con una arquitectura multindcleo, en
este caso el cluster de computadoras descrito anteriormente para demostrar que es viable la
combinacion del algoritmo genético y el computo paralelo en la solucién de problemas de

optimizacion.

Ahora se describe la forma en que se realizo el proceso de paralelizacion del algoritmo
genético, cabe mencionar que se realizaron 2 implementaciones paralelas con respecto a la
version secuencial, en la primera se paralelizaron todas las operaciones a manera de
experimentacion, posteriormente en la segunda solo se paralelizaron 3 operaciones, siendo

esta Gltima la que presento mejor desempefio por lo cual se esta tomando como la
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implementacion principal a la que se hace referencia durante el proceso descrito a
continuacion.

Con la finalidad de mejorar tanto el desempefio como la calidad de las soluciones encontradas
en un espacio de busqueda grande y de acuerdo al andlisis realizado previamente, se opt6 por

paralelizar las operaciones objetivo (evaluacién aptitud), seleccién y elite tal como se muestra

en el diagrama de la figura 5.11

v

Genera poblacidn inicial

U
v

Objetivo —_—

% 5

Seleceion |— \
6 Paralelizacion Cilk

Cruza -

X'? ,‘1

Mutacion //

v -
Elite p——r
v

Reporte

ek—"

Figura 5.11 Diagrama de flujo de la funcion principal del algoritmo genético, los blogues en color

azul estan implementados en Cilk para ejecutarse de forma paralela.

Como puede observarse en la figura 5.11 el flujo de la funcion principal del algoritmo
genético es en forma secuencial y dentro de este flujo se estan ejecutando 3 funciones de

forma paralela en Cilk, la primera de estas es la funcion objetivo encargada de evaluar la

aptitud de cada individuo de la poblacion, ver listado 5.1.
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cilk void objetivo (void)
{

int 1, 7;

double x[NUMVAR+1];

cilk for (1 = 0; i < TAMPOB; i++)
cilk_for set = 32
{
for (j = 0; j < NUMVAR; Jj++)

x[i+1] = pob[i].gen[i];
pob[i].aptitud = spawn 21.5 + (x[i]*(sin((4*PI)*(x[i]))) +
(x[1]* (sin ((20%PT)* (x[11))) ;

sync;

}

Listado 5.1 Paralelizacion del bloque de cédigo de la funcion objetivo en Cilk

Para realizar la paralelizacion de un bloque de cddigo en especifico, se debe agregar la
directiva Cilk al inicio de la funcién y posteriormente colocar el constructor spawn en las
lineas que se van a ejecutar de forma paralela o el constructor correspondiente al ciclo for de
Cilk , ver figura 5.12, la recomendacion para utilizar este constructor es que se coloque donde
se realice un numero considerable de operaciones, puesto que el trabajo se distribuye en la
cantidad de hilos que el planificador de Cilk determina adecuado para realizar el proceso con
el mejor desempefio posible, finalmente se utiliza el constructor sync esperar que todos los

hilos (creados por spawn) hayan terminado y devuelto los resultados, ver listado 5.1.
cilk_for(i=0; i<20; i++)

cilk_for_set=4

Figura 5.12 Ciclo for en Cilk
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Para las funciones de seleccion y elite el proceso es similar al descrito anteriormente, una vez
terminada la implementacion en Cilk de cada una de estas funciones se tiene completo el
primer nivel de la paralelizacion puesto que la funcion principal del algoritmo genético
también se implementa de forma paralela ver listado 5.2, la cual completa el segundo nivel de

paralelizacion.

cilk int main (void)

{

int i;
if ((salidag = fopen("salidag.txt","w"))==NULL)
{
exit (1) ;
}
generacion = 0;
fprintf (salidag, "\n Numero Mejor Valor \n");

fprintf (salidag, " generacion aptitud promedio \n");
while (generacion<NUMGENS)
{
generacion++;
spawn objetivo();
spawn seleccion();
/*spawn*/ cruzal();
/*spawn*/ mutacion() ;
spawn elite();
reporte () ;
}
fprintf (salidag,"\n\n /***** Proceso evolutivo terminado ******/\n");
fprintf (salidag,"\n Mejor individuo(gen): \n");

for (i = 0; 1 < NUMVAR; i++)

{

fprintf (salidag,"\n var(%d) = %3.3f",i,pob[TAMPOB].gen[i]);

}
fprintf (salidag, "\n\n Mejor aptitud = %3.3f",pob[TAMPOB].aptitud) ;
fclose(salidag) ;
printf ("/****** Proceso evolutivo terminado, ver archivo: salidag.txt ******/\n");
sync;
return O;

}

Listado 5.2 Paralelizacion de la funcion principal del algoritmo genético en Cilk

Con lo que se obtiene una paralelizacién anidada en la que la primera parte correspondiente a
las operaciones dentro de alguna fase como por ejemplo la evaluacion de los individuos en la
que se despliega paralelizacion de grano fino a nivel de instrucciones y la segunda parte
correspondiente al proceso evolutivo del algoritmo se despliega paralelizacion de grano grueso

a nivel de funciones como se muestra en la figura 5.13.
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spawn spawn
spawn spawn
spawn spawn
Z)'2
SYNC ? sync ?
Nivel 2 Nivel 1

Figura 5.13 Niveles de paralelizacion del algoritmo genético en Cilk.

De acuerdo al funcionamiento de Cilk el constructor paralelo spawn es el encargado de crear
un determinado numero de hilos los cuales el algoritmo de planificacion de Cilk distribuye en
los procesadores que se especifiquen en el momento de ejecutar un programa en Cilk
(Blumofe et al., 1995), para complementar esta tarea se considera un conjunto de procesadores
capaces de cooperar simultdneamente en la solucion de un problema, el ndmero de
procesadores esta limitado de acuerdo a la arquitectura paralela que en nuestro caso es un
cluster con P = 32 procesadores que estan conectados mediante un costo de comunicacién
minimo. Finalmente se realizaron conjuntos de pruebas ejecutando el AG paralelizado en Cilk
utilizando los procesadores disponibles en el cluster, en el primer conjunto se ejecutd el AG en
cada uno de los procesadores, es decir la primera ejecucion especificando un solo procesador
la segunda especificando 2 procesadores y asi sucesivamente hasta 32 procesadores,
obteniendo tiempos muy cercanos entre si; por lo cual en el segundo conjunto de pruebas se
utilizaron 4, 8, 16 y 32 procesadores los cuales se identificaron como los tiempos mas

significativos durante las ejecuciones del AG, tal como se muestra en los resultados obtenidos.
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Capitulo 6: Resultados

6.1 Primera implementacion paralela

La primera implementacion del algoritmo genético consistio en paralelizar todos los modulos
en Cilk, posteriormente se realizaron ejecuciones del algoritmo utilizando un tamafio de
poblacién y nimero de generaciones fijos especificando desde 1 hasta 32 procesadores, los

resultados se muestran en la tabla 6.1.

Tabla 6.1: Ejecucion de la primera version paralela del algoritmo genético en la arquitectura 1

Pardmetros tiempo (s)
Tamafio Generaciones # Procesadores agvl.cilk

Pob

4096 800 1 60.3
4096 800 2 38.8
4096 800 3 33
4096 800 4 25.4
4096 800 5 25.2
4096 800 6 27.3
4096 800 7 24.8
4096 800 8 25.2
4096 800 9 27
4096 800 10 25.9
4096 800 11 26.8
4096 800 12 24
4096 800 13 23.2
4096 800 14 234
4096 800 15 25
4096 800 16 23.1
4096 800 17 25
4096 800 18 23.9
4096 800 19 22.4
4096 800 20 23.5
4096 800 21 22.5
4096 800 22 23.4
4096 800 23 214
4096 800 24 23.5
4096 800 25 22
4096 800 26 23.5
4096 800 27 22.8
4096 800 28 22.4
4096 800 29 22.7
4096 800 30 22.5
4096 800 31 22.8
4096 800 32 29.8
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Los tiempos obtenidos en la tabla 6.1 se obtuvieron al ejecutar el algoritmo en la arquitectura
correspondiente al equipo portétil, el cual cuenta con 4 procesadores fisicos, por lo que se
demuestra que el compilador de Cilk permite especificar un nimero mayor de procesadores de
los que realmente se encuentran fisicamente en el equipo de computo que se esté utilizando, en
consecuencia la paralelizacién a partir de 5 procesadores solo es virtual y no la esperada
realmente. Luego si se observa el tiempo de ejecucion utilizando un solo procesador es muy
similar al que se obtiene al ejecutar el algoritmo en forma secuencial con los mismos
parametros, es decir Unicamente en lenguaje C, el cual registré un tiempo de 65.7 segundos,
con esto se comprueba que los tiempos obtenidos son congruentes: el tiempo secuencial y el
tiempo paralelizado utilizando un solo procesador, como se muestra en la figura 6.1. También,
se puede observar una reduccion de tiempo en el segundo y tercer procesador, a partir del
cuarto procesador los tiempos se encuentran dentro del rango de 20 a 30 segundos lo que
demuestra que Cilk mantiene un nivel constante a partir del ultimo procesador fisico que

encuentra.

Primera paralelizacion del AG
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Figura 6.1: Grafica de los tiempos obtenidos en la primera version paralela del algoritmo genético en
la arquitectura 1
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6.2 Conjunto de pruebas

Continuando con la version del algoritmo genético donde se paralelizaron todos los modulos

en Cilk, se procedié a ejecutarlo en las dos arquitecturas de hardware multinucleo,

especificando tamafios de poblacién y nimero de generaciones diferentes, asi como un

determinado nimero de procesadores tal como se muestra en las tablas 6.1, 6.2, 6.3, 6.4 y 6.5

Tabla 6.2: Comparacion de los tiempos de la primera versién paralela del algoritmo entre ambas

arquitecturas para 64 individuos y 200 generaciones.

Arquitectura 1

Arquitectura 2

# Indv
(Pob)

64
64
64
64
64
64
64
64

# Gen

200
200
200
200
200
200
200
200

# Procesadores

16
17
18
19
20
32

Tiempo

344.91 ms
436.15 ms
1.009 s
746.39 ms
943.41 ms
251.05 ms
499 ms
270.77 ms

Paralelismo

3.02
5.67
4.15
2.31
7.84
1.84
4.86
23.27

Tiempo

26.09 ms
38.92 ms
32.71 ms
29,28 ms
30.06 ms
33.02 ms
35.19 ms
46.95 ms

Paralelismo

57.74
74.13
90.86
38.17
27.05
33.27
26.51
37.58

Tabla 6.3: Comparacion de los tiempos de la primera versién paralela del algoritmo entre ambas

arquitecturas para 128 individuos y 300 generaciones.

Arquitectura 1

Arquitectura 2

# Indv
(Pob)

128
128
128
128
128
128
128
128

# Gen

300
300
300
300
300
300
300
300

# Procesadores

16
17
18
19
20
32

Tiempo

279.59 ms
320.01 ms
1.75s
831.33 ms
1.12s
286.98 ms
1.53s
2.15s

Paralelismo

9.23
8.33
13.89
6.97
241
9.34
6.35
2.22

Tiempo

57.60 ms
90.37 ms
74.61 ms
78.44 ms
80.51 ms
83.65 ms
77.31 ms
77.84 ms

Paralelismo

68.45
42.03
80.1
107.5
36.57
92.87
100.13
90.4
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Tabla 6.4: Comparacion de los tiempos de la primera versién paralela del algoritmo entre ambas

arquitecturas para 256 individuos y 400 generaciones.

Arquitectura 1 Arquitectura 2
# Indv # Gen  # Procesadores Tiempo Paralelismo Tiempo Paralelismo
(Pob)
256 400 4 969.42 ms 5.47 119.24 ms 108.9
256 400 8 1.16s 2.13 210.46 ms 110.82
256 400 16 1.58s 4.89 204.49 ms 170.69
256 400 17 765.96 ms 7.05 200 99 ms 161.78
256 400 18 151s 4.64 205.72 ms 190.99
256 400 19 1.51s 4.7 202.88 ms 177.75
256 400 20 1.00s 4.9 202.85 ms 168.21
256 400 32 6.24 s 1.78 209.97 ms 220.61

Tabla 6.5: Comparacion de los tiempos de la primera versién paralela del algoritmo entre ambas

arquitecturas para 512 individuos y 500 generaciones.

Arquitectura 1 Arquitectura 2
# Indv #Gen  # Procesadores Tiempo Paralelismo Tiempo Paralelismo
(Pob)
512 500 4 3.86s 3.99 324.46 ms 149.71
512 500 8 2.36s 9.38 404.89 ms 151.16
512 500 16 2.345s 33.09 494.46 ms 345.33
512 500 17 2.21s 3211 494,84 ms 359.84
512 500 18 3.06s 9.71 497.01 ms 306.92
512 500 19 2.75s 24.59 493.54 ms 333.56
512 500 20 2.83s 12.35 488.64 ms 324.37

512 500 32 2.63s 23.86 487.09 ms 280.93




Tabla 6.6: Comparacion de los tiempos de la primera version paralela del algoritmo entre ambas

arquitecturas para 1024 individuos y 600 generaciones.

Arquitectura 1 Arquitectura 2
# Indv #Gen  # Procesadores Tiempo Paralelismo Tiempo Paralelismo
(Pob)
1024 600 4 7.65s 32.18 1.15s 204.14
1024 600 8 6.86s 8.62 1.04s 207.97
1024 600 16 7.07s 13.22 1.10s 247.12
1024 600 17 7.02s 13.95 1.09s 338.67
1024 600 18 9.72s 11.34 1.01s 259.93
1024 600 19 8.78s 8.47 1.10s 372.67
1024 600 20 12.65s 15.32 1.13s 235.02
1024 600 32 7405 22.71 1.08s 406.06

Tabla 6.7: Comparacion de los tiempos de la primera versién paralela del algoritmo entre ambas

arquitecturas para 2048 individuos y700 generaciones.

Arquitectura 1 Arquitectura 2
# Indv #Gen  # Procesadores Tiempo Paralelismo Tiempo Paralelismo
(Pab)
2048 700 4 29.77 s 90.23 5.40 s 303.95
2048 700 8 30.11s 29.54 455s 361.53
2048 700 16 28.59's 19.22 452s 442.94
2048 700 17 29.90s 22.31 4.48s 431.72
2048 700 18 29.13s 42.98 451s 423.68
2048 700 19 29.40s 34.68 447 s 387.25
2048 700 20 29.83s 30.04 451s 408.69
2048 700 32 30.22s 45.92 4.40 s 532.94

Como se puede observar en las tablas anteriores los tiempos de ejecucién en la arquitectura 2
correspondiente al cluster (32 procesadores) son menores, también se puede observar que se
incluye el paralelismo obtenido, esta es una métrica que proporciona el compilador de Cilk.
Durante este conjunto de pruebas el comportamiento del tiempo en el cluster es muy similar
en cada uno de los procesadores por lo que se decide modificar en primer lugar la cantidad de
modulos paralelizados y en segundo lugar los tamafios de poblacion y nimero de
generaciones, esto nos lleva a una segunda version del algoritmo cuyos resultados se presentan

en la siguiente seccion.
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5.3 Implementacion principal

Finalmente se realizaron pruebas con diferentes combinaciones de numero méaximo de
generaciones y tamafios de poblacién utilizando Unicamente la arquitectura del cluster y la
segunda version del algoritmo genético en la que solo se paralelizan los mddulos: objetivo,

seleccion y elite; los resultados se muestran en las tablas 6.1y 6.2

tiempos (seg)
AG secuencial AG Paralelo
# Procesadores
Tamafio Poblacion Generacion 4 8 16 32
32 100 0.01 0.01 0.01 0.08 0.03
64 200 0.04 0.04 0.05 0.18 0.07
128 300 0.19 0.27 0.18 0.12 0.21
256 400 0.21 1 0.63 0.75 0.64
512 500 0.64 1 0.6 1.3 1
1024 600 2.72 3.3 2.2 2.5 2.6
2048 700 12.72 9.3 7.4 7 7.6
4096 800 58.35 30.3 26.1 25.2 27.3
8192 900 259.6 110.8 92.3 89.3 95.1
16384 1000 1129 472.6 | 398.6 381.8 459.1

Tabla 6.8: Comparacion de los tiempos computacionales entre la version secuencial y la version
paralela (solo con los operadores: objetivo seleccion y elite) implementada en Cilk del algoritmo
genético, se puede observar que la reduccién significativa de tiempo es a partir de una poblacion de
2048 individuos.

tiempo (s)

T. Poblacién | Generaciones | # Procesadores |agvl.cilk | Aceleracién | agv2.cilk | Aceleracion
4096 800 4 42.8 3.1 28.4 5.34
4096 800 8 36 4.21 22.7 6.6
4096 800 16 33.1 4.58 29 5.2
4096 800 32 35 4.33 375 4

Tabla 6.9: Comparacion de los tiempos computacionales del algoritmo genético en las versiones
paralelas, la version uno (agvl) presenta paralelizacion en todos los modulos y la version dos (agv2)
Unicamente se paralelizan los modulos: objetivo, seleccion y elite
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De acuerdo a los resultados de las tablas 6.1 y 6.2 la segunda versién del algoritmo genético
paralelizado en Cilk (agv2.cilk) muestra mejor rendimiento, esto debido a que solo se estan
ejecutando de forma paralela los blogues de cddigo que realizan las operaciones con mayor
demanda de cémputo, con lo cual se comprueban dos cosas: la primera es que el hecho de
paralelizar todos los bloques de codigo no garantiza mejor rendimiento y la segunda es que
usar mayor numero de procesadores puede resultar contraproducente puesto que la
comunicacion y flujo de datos entre los procesadores genera sobrecarga y por consiguiente el
tiempo de proceso tiende a aumentar como se puede observar en las graficas de las figuras: 6.2

y 6.3 al utilizar 32 procesadores el tiempo de procesamiento aumenta nuevamente.

agvl agv2
45 40
40 \\ 35
35 = =~ — 30
30 25
225 820
820
E1s 3 15
10 10
5 5
D 0
A ] 16 32 4 8 16 32
# procesadores # Procesadores

Figura 6.2:Desempefio del algoritmo genético con  Figura 6.3:Desempefio del algoritmo genético
paralelizacion de todos los médulos con paralelizacion Unicamente en los médulos:
objetivo seleccion y elite

Los resultados indican que la implementacion en Cilk propuesta en esta tesis produce
reducciones significativas en el tiempo necesario para realizar la busqueda y optimizacion
durante el proceso evolutivo del algoritmo genético, con respecto a la ejecucion secuencial.
Para la configuracion, en la que se cuenta con 4096 individuos y 800 generaciones, se obtuvo
una aceleracion de mas de 4 veces con respecto a la version secuencial, ver tabla 6.2 de tal
forma que en la version implementada en forma secuencial el tiempo necesario para finalizar
la ejecucion del algoritmo es de 151.7 segundos, mientras que en la version paralela fue de
22.7 segundos utilizando 8 procesadores y paralelizando solo tres modulos en Cilk: objetivo

seleccion y elite.
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Capitulo 7: Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1 Conclusiones

Los algoritmos evolutivos son técnicas metaheuristicas de blusqueda y optimizacion que se
utilizan cuando otras alternativas no son viables. Este tipo de técnicas resultan particularmente
uatiles en problemas de optimizacion donde los algoritmos de programacion matematica
presentan diversas limitantes. Por ejemplo, cuando las funciones objetivo no son
diferenciables. Dentro de los algoritmos evolutivos, el algoritmo genético ha mostrado ser una
técnica eficaz en espacios de busqueda continuos. Por esta razén se eligio este algoritmo
evolutivo como motor de basqueda para el trabajo aqui reportado, debido a la simplicidad en
su implementacion ya que ha sido utilizado en trabajos anteriores relacionados con la
implementacién de esta tesis, en la cual se abordd la implementacién de un algoritmo genético
sobre arquitecturas de hardware multindcleo, para resolver problemas de optimizacion con
maximizacion de 1 a N variables. La complejidad de este tipo de problemas es directamente
proporcional al ndmero de individuos dentro de la poblacion, numero de dimensiones y
tamarfio del espacio de busqueda que el mismo problema a optimizar requiera. Sin embargo, el
impacto que puede tener el aplicar una técnica de coémputo evolutivo a este tipo de problemas
es muy importante para diversas areas como el disefio (Hongying y Jingsong 2010), finanzas
(Brabazon et al., 2008), robdtica y control (Meng y Song 2007), bioinformatica (Foget et al.,
2007), procesamiento de imagenes (Zhang et al., 2010), reconocimiento de patrones (Espejo et
al., 2010), sistemas de potencia (Rudolf y Bayrleithner 1999) y control (Abido y Abdel-Magid
2000), entre otras. Debido a que el tiempo computacional requerido para obtener un modelo
aceptable es muy alto y crece conforme se incrementa la dimension del problema, en esta tesis
se propuso el uso de computo evolutivo basado en arquitecturas de hardware multinicleo para

resolver esta desventaja.

Los resultados presentados en esta tesis indican que es posible obtener reducciones
significativas en el tiempo requerido para resolver este problema, se lograron aceleraciones de
hasta 6 veces el tiempo de computo usando el lenguaje Cilk y hardware multinicleo ver tabla

6.2, con respecto a la versién secuencial.
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7.2 Contribuciones
Las principales contribuciones de esta tesis son:

e Se mostro que el uso de hardware multintcleo es una forma eficiente de realizar
coémputo paralelo.

e Se demuestra que los algoritmos genéticos pueden implementarse eficientemente en
arquitecturas multindcleo.

e [Este parece ser el primer algoritmo genético implementado en el lenguaje de
programacion paralela Cilk para resolver problemas de optimizacion.

e Se obtuvo una importante reduccion en el tiempo de computo necesario para la

solucion de problemas de optimizacion.
7.3 Trabajos futuros

El trabajo se puede continuar migrando la implementacion al lenguaje CUDA vy hacer uso de

tarjetas graficas NVIDIA.

Desarrollar una interfaz grafica para introducir parametros y mostrar resultados, asi como

estadisticas del algoritmo genético.
En cuanto a la estructura del algoritmo se pueden realizar las siguientes mejoras:

e Determinar las variaciones en los resultados, modificando los parametros del
algoritmo.

e Modificar el procedimiento para poder resolver problemas de minimizacion.

e Paralelizar otros operadores genéticos, como cruza multipunto y cruza uniforme, o
cruza multi-padres.

e Paralelizar otros métodos de seleccion métodos de seleccion (rango o torneo)

o Paralelizar otras funciones objetivo funciones objetivo. (funciones De Jong)
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Principios de programacion paralela sobre
arquitecturas GPUs con tecnologia CUDA en
aplicaciones de proposito general GPGPU

S. Palafox-Ugarte. J. F. Ramirez-Cruz, E. Camreon-Esteban y B.E. Pedroza-Méndez

Resumen- CUDA, es una tecnologia de programecion paralelu
de aparickén relativamente reclente (2006), permite escribir
cidiges paralelos de propésito g 1 (GPGPU) ¥ ejecutarios en
unidades de procoamdento grifico (GPUs) ceecidas  como
tarjetas gréficas, rdativumente econdmicas que pricticamente
estin presentes, [recucntemente en computadorus persomales
(PCs) convenclomales. Asl, e pesible sprovechar o gran poder
computacional de ks tarjetas grificas, mediante la paraleiizacion
de algoritmos secoenclales, de uma manern simple, sobre todo
para los programadores familiarizados con ef Senguuje C. En este
articelo se exposen los hdsicos para utilizar la
teemologla CUDA en la programucide parslels de dispositivos
GPUs de NVIDIA, y se dam recomendacioses pricticss, tasto
par garastizar o mécimo sprovechamiento ded GPLU como para
Justificar e empleo ded mismoe, asi como lu configuracidn de un
sistena de compato de alto rendimiente al combinar CPU (Hast)
+ GPU (Device) para la ejecochia de obdigos puralelos en
aplicaciones de propasito gemeral

Indice de Términos— Armuitecturss  GPUs, CUDA,
Programaciin paralela.

L INTRODUCCION

ccientermente  las capacidades de ks Unidades de
esamiento Grifico (del inglés Graphics Processing
Units, abreviado GPUs), cominmente llamados chips o
tarjetas de grificos han dejado de crecer lincalmente para
crecer expooencialmente, de manera especifica las tarjetas
graficas 2 las cuales tiene acceso ¢l consumidor comin. Este
tipo de tarjetas estin avanzando mucho mds ripido que la ley
de Moore, la cual estipula gue aproximadamente cada dos
anos se duplica el mdmero de transistores ©n un cErcuito
integrado y en consecuwencia el poder de procesamiento del
hardware, caracteristica que se ha incrementado mds de 10
veces de este periodo en ks GPUs.

En los altimos agas las unidades de procesamiento grifico
(GPU), que cran onginalmente um  disposiivo para
aplicaciones grificas, han atraido mucho mterés en el campa
de la investigacidn desde ¢l punto de vista de computacion de
alto rendimiento de bajo costo. Las GPUs se han convertido en
dispositivos altamente paralelos con ume gran cantidad de
nicleos de procesamiento y gran poder de cémputo. En

comparacién con los sistemas convencionules muRiprocesadoc
(workstations, clusters, grids v supercompetadoras) En la
actuabidad lax GPUs son un medio alternativo mwcho més
accesible para la obtencién de un gran poder computacional,
brindando ¢l mismo poder de computo que los sistemas
multiprocesador mids recientes, a ena décima parte del precio y
consumiendo uma  vigésima parte de k& energia
Sin embargo, ¢l rendimiento de las GPU rdpidamente ha ido
mejorando en los dltimos afios de tal manera gue su méximo
rendimiento s mucho mayor gue B de las CPUs,
El concepto de usar la GPU no sdlo para aplicaciones grificas,
sino también para aplicaciones de proposito general se llama
computacién de proposito general en GPU (GPGPU) [1].

La idea consiste en wtilizar & alta concurrencia (ejecutur
varias tareas de forma simmltanea) de las tarjetas grificas pam
aphicaciones de compueto  genecral como  pueden  ser
simulaciones de trifico, simulacsones fisicas, algoritmos de
basqueds, cdlculos con vectores © matrices de  grandes
tananos, comparacién de  secuencias, procesamicnto  de
imagenes médicas y exploraciin del subsoclo par mencionar
algunos propésitos; desde este punto de vista, tanto los
fabricantes como los desarrolladores, han considerado esta
nueva aplicacién de I competacién paralela como una
prometedora drea de mvestigacion, sobre todo, por la amplia
variedad de posibles aplicaciones que se pueden aprovechar en
el paralelismo dispoaible en los actuales dispositivos GPUs.

IL ARQUITECTURAS

A. GPUNVIDIA

L2 tendencia actual, observada tanto en el desarrollo como
en la aplicacién de los dispositivos GPU ofrecidos por el
fabricante NVIDIA, permite acompafiar y contribuir 2 la
consohidacion del ouevo modelo de progranucida paralela
soportado por fa bermamienta de programacicn CUDA (del
inglés Compute Unified Device Architecture), donde ka GPU,
ademds de ofrecer ana mayor capacidad de cilculo paralelo,
tiene un papel impoctante como administrador de maltiples
hilos. Esta GPU proporciona una arguitectur unificada, tanto
para grificos como para cilculos, que es fundamentalmente an
amreglo escalable de multiprocesadones (MP) multi-hilo, donde
cada MP consiste en ‘n” enidades de procesamiento grifico a
los cuales se conoce como nécleos (CUDA Cores) cuya
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actividad primordial s b manipelacién de pixeles, porgue las
GPUs normalmente procesan un comjunto  complejo  de
poligonos, renderizado de escenas. donde aplica texturas a los
poligonos y luego se realiza el sombreado, 2xi como los
cdlculos de iluminacién; debido a esta funcién es comwin
referirse a los miicleos de un MP como sombreador de pixel
(del inglés pixel shader, abreviado PS) Uno de los pasos
importantes fue el desarrollo de PS programables, estos fueron
efectivamente pegueios programas que la GPU procesé pama
cakcular diferentes  efectos. Bisicamente el modelo  de
hardware en las arquatecturas de ks GPUs (o tarjetas de video)
contienen ‘N” MP, y cada uno de estos "M’ procesadores
(micleos) junto con memoria compartida (muy rpida y
pequetia), caches de constantes y de texturas (sdlo lectura) y
finalmente una memoria giobal, todo dentro del circuito
integrado como se¢ muestra en la Fig. 1. La cantidad de MP es
directamente proporcional a I capacidad de computo del
GPU. Cada MP se encarga de la creacide, mancjo y ejecucion
de los hilos que estin fisicamente activos en el dispositivo
GPU, teéricamente hasta 512 con el esquema denominado por
NVIDIA como “una instruccixin y muiltiples hilos™ (del inglés
Single Instroction, Multiple Thread, abreviado SIMT). Debido
2 que un multiprocesador asigna cada uno de sus hilos a un
niicleo v que cada hilo es ejecutado independientemente de los
demds, con su propia direcciin de instruccidn y sus propios
registros de estado, ks hormamsentas de programaciin de
NVIDIA ofrecen algunas funciones que son  enfocadas
precisamente al mancjo ¥y optimizacién de multiples hilos,
como la posibilidad de sincronizar el proceso gue realizan
todos los hilos en un blogue de codigo especifico.

GPU
Mulhm-.Wc N
Mu!llmuglukn !
l Mosono Compatida I
I Rogretros ] [ Wegietron l
| Uniddud e H H
Tireccion l Procesnbnne | | lrmuu-hn MI
1 i
I Cache de coonsanmies | l ||
| I Caché de texrmm |
' 8
.

Memone G goemara globhal, de goostanes y de mmmoJ

Fig. 1. Arquitectara GPU NVENAL

B. CUDA

La amguitectura CUDA, surgid en 2006, cuando NVIDIA
lanz6 sus tarjetas GeForce 8800 GTX | 2], kas gue por pramera
vez incluyeron elementos dingidos especificamente a

posibilitar Ia solucién de problemas de propdsito general. Poco
después, NVIDIA lanzd el compilador CUDA C, el pomer
lenguaje de programaciin para desarrollar aplcaciones de
propisito general sobre una GPU: con la finabdad de captar la
mayor cantidad de programadores que pudicran adoptar esta
arquitectra. Esta herramienta promete a la amplia comunidad
de deswrrolladores lograr accleraciones importantes durante
procesamiento de datos mediante el wso de k tecnologia
CUDA, la cual se puede ejecutar en tarjetas graficas NVIDIA
para los pancipales sistemas operativos Linux y Wndows. El
paralelismo natural de B computacién en la GPU se puede
aprovechar em lécmicas de optimizacion como o son los
algontmos genéticos [3). CUDA C es un keaguage muy similar
a C, 2l cual se le agregaron un conjunto de instrucciones que
harian posible la programacion en paralelo en un sélo equipo
de computo. Se ha evolucionado 2l grado de temer que
“enganar” al GPU utilizando para otros propésitos sus
instrucciones para of mancjo de pixeles, hasta contar con las
interfaces de  programaciéa especificas  que  existen
actualmente, por ejemplo CUDA, la cual estd disenada para
soportar el esquema SIMT, de tal manera que nxiltiples hilos
pueden ser ejecutados sobre muchos datos.

La hermamicnta CUDA parmite gue los programadares
escriban ol codigo paralelo, usando lenguaje C estindar mas
algunas extensiones de NVIDIA, permitiendo organizar el
paralelismo en un sistema jecirquico de tres niveless malla,
bloque, e hilo. El proceso comicnza cuando el procesador
anfitnién (CPU Host) invoca una funcidn para el dispositivo
(GPU Device), llamada kemel, enseguida se crea uma malla (o
arreglo) con bloques de muiltiples hilos, para distibuirla en
algin MP disponible. Con CUDA, dentro del programa se
amanca la ejecucion de los kemels paraledos mediante la
siguiente sintaxis extendida de lamada a funcida:
kernel <<<dimGad. dmBlock>>> (_parameters..):

Donde dsmGrid y dimBlock son parimetros especializados
que especifican, respectivamente, la dimensién (en blogues) de
la malia de procesamiento paraiclo y la dimensidn (en hilos)
de cada wno de los bloques. Pricticamente un Kernel en
CUDA es uma funcién en C que se ejecutard ‘N’ veces en
paralelo por ‘o’ hilos.

El modelo de progmmuacién CUDA  permite a  los
programadores lanzar bloques de software para ejecutarse en
paralelo especificando ¢l mimero de hilos por blogue que
deben ser generados por los multiprocesadores de la GPU [4].

1L MODELOS DE MEMORIA

Durante la ejecucién del kernel, los hilos ticnen acceso a seis
tipos de memoria dentro del dispositivo GPU, de acwerdo a los
sigusentes niveles de acceso predefinidos por NVIDIA:
* Memona global. Es uma memoria de lecturafescritura y
se localiza en la tarjeta def GPUL
* Memoria para constantes. Es una memaria ripada
(cache) de lectura y se Jocaliza en ka tarjeta del GPUL
* Memocia para texturas. Es una memoria ripida (caché)
de lectura v se kocaliza en k2 tarjeta del GPU.
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* Memocz Jocal. Es uma memoria de lecturafescritura
para los halos v se Jocahiza en la tarjeta del GPU.

* Memocia  compastide. Es  una  memoria  de
lectura/escritura para los blogues y se localiza dentro
del circuito integrado del GPU.

* Memocz de registros. Es la memoria mds rdpida, de
lectura/escritura para los halos y se localiza dentro del
circuito integrado del GPU.

Es importante especificar la ubicacion de los diferentes
tipos de memaria en la arquitectura del GPU para comprender
el flujo ¥ acceso de datos entre (CPU Host) y (GPU Device).
La memoria compartida es la mas ripida, pero su tamanio estd
limstado porgue estd ubicada dentro ded circuito integrado [S],
la memoria giobal es b encargada de recibir y retomar los
datos a procesar en la GPU. Los threads son capaces de
acceder a los espacios de memornia durante su periodo de vida,
En la Fig. 2 se describe ¢l acceso a la memoria local por parte
de cada thread.

Los bloques de threads tenen un espacio de memoria
comparticda a k2 cual pueden acceder todos los threads dentro
del bloque. Asi mismo, todos Jos threads benen acceso a la
memoria global de la GPU durante la ejecucidn de un kermel,
Estos espacios de memoria tienen un periodo de vida igual al
tiempo de cjecucion del kernel goe ha sido invocado por los
threads.

Tanto k2 memoria constante como la memoarna compartida
son recursos escasos, 16 KB y 64 KB, respectivamente, por lo
que su wuso debe ser limitado de acwerdo a las pecesidades
partsculares de cada aplicacitn.

wana

AL D

o
N
X

Malla ¢

Fig. 2. Niveles de memoria es GPUs NVEIAL
En la prictica es muy mmportante hacer énfasis en gue,
debido a Jos tiempos relativanmente grandes, de retardo
(latencia) ¥ al bajo ancho de banda enm las trasferencias de

memora, entre la computadora anfatrién [6] (CPU Host) y el
dispositive (GPU Device), es altamente recomendable dividir
a [a aplicaciin, de tal manera que cada parte del sistema
(hardware) haga tinicamente el trabajo que mejor realiza. El
uso de la GPU se recomsenda si:

* La compleyidad de las operaciones justifica el costo de
mover datos, hacia el dispositivo GPU. El cjemplo
ueal ex aguel en ef que muchos hilos cjecutan una
caticdlad  considerable de  trabajo, ya que las
transferencias  deben  ser minimizadas, los  datos
deberian mantenerse en le GPU tanto como sea posible.

* La aplicacion tieme numerosos datos que pueden ser
calculados  simultincamente en  paralelo.  Esto
frecuemtemente involucra operaciones antméticas sobee
un gran conjunto de datos, doade Ia misma operacidn
puede ser realizada sobre miles de elementos 2l mismo
tiempo.

* La aplicacidn puede ser dividida en operaciones
simples, que pueden ser asignadas a gran pdmero de
hilos ejecutandose en paralelo.

Con estas consideraciones en mente, §o primero que se bene
que hacer es determinar cudl es & parte del cidigo secuencial
que se puede paralelizar mejor usando el GPU. Generalmente
se elige como posibles candidatos a todos los segmentos de
codigo gue son especialmente demandantes de recursos
computacionales (tiempo de procesamiento ¥y  memoria).
Fmalmente, se otorga al GPU aquellos segmentos de codigo
que cumplen com las recomendaciones pricticas antes
mencionadas Fig. 3.

CPU mrhwn

- CUwtadn |
'

Cloun mow

T a?i:;“'

—

.
—— @

Fig. 3. Estrasegia de paralelizacsie.

V. CODIFICACKON
Generalmente, una aplicaciin codificada en CUDA debe
inclusr los siguientes pasos:
1. E1 CPU Host llama 2] cuerpo prncipal del programa
(mmin)).
2. Se reserva memona dentro del dispositivo GPU.
3. Se copian los datos del CPU 2l dispositivo GPU.
4. E1 CPU llama a & funcién kemnel.
5. El dispositivo GPU ejecuta ¢l cadigo paralelamente.
6. Se copan los resultados nucvamente a la memoria
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del CPU principal.
7.S¢ libera la memona reservada demtro  del
dispasitivo GPU.

V. METODOLOGIA

A Seleccidn de Caracteristicas del GPU Device

Las principales camcteristicas a considerar para seleccionar
Ia GPU son: en primer lugar el uso que e e dari a la taneta
grifica; en este caso serd para realizar programacion paralela
de propésito gemeral, concepto wtilizado frecuentemente hoy
en dia en las commmidades cientificas por estudiantes e
mvestigadares, pues han encontrado una excelente opcitn pam
ejecutar aplicaciones fuera de los grificos por computadora,
desarrollando  $écnicas para la implementacion de
simulaciones, bases de datos y algoritmos que requacren
computacién de alto rendimiento.

En segundo lugar existe una de las caracteristicas que ha

logrado aumentar exponencialmente el uso de GPUs como
m&chﬂﬂodeahomndmﬂoyudhjomen

hecho de trabajar en corjunto con el CPU de una computadora
de escritorio comuin, se puede obtener un sistema de cdmputo
de alto rendimsento, discreto y eficiente sin Ia necesidad de
recurrir 2] uso de ambientes monumentales como un clister de
computadoras. Con millones de GPU NVIDIA vendidas hasta
la fecha, los desarrolladores de software, cientificos ¢
investigadores  encuentran  usos  mis  amplios para la
camputacién de la GPU con CUDA.

En base o las caracteristicas antes descritas  se ha
seleccionado la tarjeta GeFarce GT 640 gue se muestra en la
Fig. 4, tomando en cwenta k2 capacidad de cémputo y por
supuesto bajo precio, asi como el Rbricame (ASUS) Esta
tarjeta de video proporciona caracteristicas acordes  par
incursionar en el campo de programacién pamlbela con CUDA.

" Ases NWIDIA Geferoe G7 843, 260 GOORD, 201, VGA
Hocr. .!)‘-.e- R‘me.m

-2h v - ook A s
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— - d— | VY
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Fig. 4. Tarjenms grifica seleccionads en relockdn dessmpefio-peecio.
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B. Instalacion y Configuracidn GPU Device

Las consideraciones previas parz la  instalaciin  son
principalmente el tpo de puento, buses de memona y consumo
de potencia que necesita ks GPU para realizar interfaz con la
CPU, especificaciones que debe satisfucer Ia tarjeta madre. En
el caso de una computadora de escrilonio para conectar una
tarjeta de video generalmente se utilizan dos puertos: AGP y

PCL  siendo mayormente wilizado este  dltimo, puoes
Proporciona prestaciones superiones en cuanto a transferencia
de datos. El PCI se encuentra actualmente en la vession 3.0,
los buses de memoria actuales son DDR3 y DDRS y la fuente
de energla que suministra la potencia en PC’s de escritonio
oxcila entre los 300w y 650w. Continuando con  las
consideraciones previas, dos en especial se deben cuidar a
detalle la potencia y la temperatura de la tarjeta grifica, cuyas
especificaciones en este aspecto se suman al consumo de todos
los dispositivos gue integran el CPU. La GPU tiene una
relacién potenciaswatts mayor gue kb CPU, para determinar
correctamente la potencia sotal que necesitan funcionando en
conjumto CPU + GPU se encuentra disponible un calculador
de potencia en ka pigina web de ©ASUSTeK Computer Inc.
[7). el cual permite especificar fos componentes instalados y
coma resultado mmestra el sumimistro tntal de energia en watts.,
Para finalizar I configuracién se instalan los controladores y
software proporcionados por el fabricante de k2 tarjeta grifica
en este caso ASUS, el cual provee b otilidad GPU Tweak,
MmmrcnbmwrdelundodchGPUy
optimizar su configuracion para comseguir un rendimiento
dptimo de ka tarjeta grifica.
C. Software CUDA

Para wsar la arguitectura de progmmacion paralela CUDA
en un sastema operativo Windows, es necesano:

* Tarjeta grifica compatible con CUDA, en este caso la
tarjeta seleccionada es b GeForce GT 640 habélitada
con 384 nicleos CUDAL

* Controlador de la tarjeta grifica, en ol caso de GPUs
NVIDIA ¢l controlador es general.

* Microsoft Windows XP, Vista, 7 v § en amquitecturas
de 32 o 64 bets.

* NVIDIA CUDA Tookit, Ia versiin a instalar de este
software es CUDA 5.

Microsaft Visual Studio 2008 o 2010, donde se utilizari
como emtorno de desarrolio el editor para C++ [8].

VL IMPLEMENTACION

Para mostrar las ventajas del desempeso de un algoritmo
paralelizado en I tecmologia CUDA, en comparacsin con la
programaciin secuencial usada tradicionalmente. se realiza
una operacitn doade se toman dos vectores (vl y v2) de N
clementos de tipo entero. Posteriormente se micializa vl con
una secuencia ascendente, desde () hasta Nel, y v2 con 2 suma
de los valores de v1 en las posiciones i ¢ i+ elevadas al cuba.
Es impartante mencionar que esta operacidn se ha gjecutado
tanto de forma paralela (GPU), como de forma secuencial
(CPU) para hacer notar o remdimiento en cada wno de los
dispositivos.

Se realizaron 10 ejecuciones del programa con diferente
nimero de clementos para los vectores de prucba. Como
pucde notarse, la aceleraciin es directamente proporcional al
nimero de elementos a procesar; es decir, mientras mayor sea
la cantidad de datos a procesar menor serd of tempo de
ejecuciin.

Cabe mencionar que cuando el mimero de elementos es
menor que 30 millones, el tempo de proceso en ambos
dispositivos es similar. y por ende ls aceleracién no es
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significativa. Esto se debe a gue en la transferencia de datos
desde la GPU a la CPU se consume mucho tiempo, ¥y esta

operaciin puede resultar innecesaria 51 [a cantidad de datos a
procesar es relativamente peguena,
TABLAL
COMPARACON DE LOG THASOS IRGISTRADOS 1N AMBOS DEPOSITIVOS

Nimero Tiempo Tiempo Aceleracién

de () CPU is) GPU

elementos

Millooes)

50 0.59 0.418 xl.411

75 0.858 0.562 x1.526

100 1.734 1.093 x1.586

125 2.028 1.248 x1.625

150 1.482 0.589 x1.667

175 1186 0.702 x1.689

192 2.246 1.311 x1.713

VII. CONCLUSIONES

En este articulo se¢ han expuesto los conceptos hisicos, el
potencial y las restnicciooes de los  disposiivos  de
procesamienio de graficos (GPUs), al emplearse como
procesadores paralelos de propésito general. En particolar, se
ha dado énfasis a las recomendaciones practicas que procuran
el mejor aprovechamiento de esta poderosa herramuenta de
cdmputo.

Finalmente es importante aclarar que debido a ka areciente
demanda de los graficos 3D de alta definicién en aplicaciones
interactivas, las GPUs han evolucionado en arquitecturas de
procesaméiento masivamente paralelas. La arquitectura de las
GPUs modermas es muy eficiente, con la capacidad para
realizar cémputo de propésito gemeral ejecutando ciertos
algontmos de forma mas rapuda y eficiente que una CPU;
siendo necesario considerar goe no tWwdos los problemas
camplejos pucden ser resueltos eficientemente en una GPU, la
cual es adocumda para resolver problemas complejos que

puedan ser expresados principalmente como el cilculo de
datos en paralelo,
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Resumen

En este trabajo de Investigacion se realiza la paralelizacion de un algordtmo de
tomografia sismica, cuyo objetivo es trazar los rayos generados por 7 fuentes de
energla sismica arificiales (SP) hacia dentos de dispositivos receptores (gedfonos) y
obtener el tiempo minimo residual, utilizando la arquitectura CUDA. El céiculo del
tiempo residual es realizado en la GPU y se obtiene con la diferencia del tiempo
observado (registrado por un gedlogo), y & calculado previaments en el algoritmo. El
proceso de célculo del tlempo residual y & trazo de la trayectoria del rayo sismico
que viaja desde un SP hasta un gedfono es asignado & una unidad minima de
ejecucién en la GPU (hilo), que para la aplicacidn realizada en este trabajo fueron
4,439 ejecutandose en paralelo. Los datos usados en este trabajo se obtuvieron de
un experimento realizado en el campo volcanico El Potrillo, ubicado en el sur de
Nuevo México, a cargo del Departamento de Clenclas Computacionales y del
Departamento de Clencias Geolgicas de la Universidad de Texas, en £l Paso. Las
pruebas fueron realizadas en una GPU NVIDIA GeForce GTX 480 con 448 nicleos
CUDA y con una CPU Intel Core I7 de 3.6 GHz
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Palabra(s) Clave(s): computo paralelo, CUDA C, tomografia sismica, algoritmos
evolutivos.

1. Introduccion

La tomografia sismica es una técnica de imagen que asimila observaciones dal
moviméento de la tierra, recolectadas con sismometros, para mejorar los modelos
estructurales, y ha sido uno de los medios mas efectivos para obtener imagenes dal
interior del planeta en las Gltimas décadas [1]. Los modelos de velocidades de ondas,
propagadas a través de [a corteza temestre por fuentes de energia naturales, como
terremotos; o anificiales, como explosiones, proporcionan informacién que puede ser
utilizada para una amplia varledad de aplicaciones tales como Investigaciones
arqueoldgicas, control de calidad y evaluaciin de proyectos de Ingenleria, ademas
del descubrimiento de depdsitos de agua, acedte o material de desecho [2], para ello
g2 usan diversas técnicas de bisqueda, en este caso en particular se utilizan los
Algoritmos Evolutives (AEs), ya que tienen la capacidad de buscar en espacios
grandes y no son dependientes de una solucion inicial aproximada a la dptima. La
Computacién Evolutiva (CE) es reconocida como un método eficaz para resolver
problemas de optmizacion dificlles;, sin embargo, conlleva grandes cosios
computacionales, ya que generalmente se evalia a8 todos los candidatos de
soluclones en una pobladdn para todas las generaciones [3] y por ko tanto ralentiza
el proceso por horas o dias, dependiendo de la cantidad de los datos que se usen.
Debido a que muchas aplicaciones actualmente requieren mayor poder de computo
del que una computadora secuencial es capaz de ofrecer, el cdmputo paralelo ofrece
la distribucién del trabajo entre diferentes unidades de procesamiento, resultando
mayor poder de computo y rendimiento del que se puede oblener mediante un
sistema tradicional de un procesador [4). Con el desarrollo de herramientas de
programacién de Unidades de Procesamiento Grafico (GPU’s, por sus siglas en
Inglés), varios algoritmos han sido adaptados a este hardware satisfactoriaments y la
plataforma de computacédn hibrida GPU - CPU, comparada con las
implementaciones en CPU's ha alcanzado aceleraciones importantes [5]
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En los dtimos afos se han iImplementado los AEs en GPU's y se ha visto que son
capaces de mejorar gecenas de veces el desempefio mediante el uso de este
hardware, sobre todo cuando se utilizan tamafios grandes de poblacion [6].

En este trabajo se hace uso de un AE y de un Algoritmo de Tomografla Slsmica, que
tienen como cbjetivo generar un modelo de velocidades de acuerdo a los tiempos de
llegada de las ondas, desde una fuente de energia (SP por sus siglas en Inglés Shot
Point) hacla cada uno de los receptores (gebfonos). Los datos utiizados fueron
producto de un estudio en la regidn del campo volcanico El Potrilio, ubicado en el
sureste de Nuevo México, cuyo volumen a evaluar fue de 414 414 m>. Se realiza
ademas la paralelizacién en una GPU y bajo la arquitectura de CUDA, en &l lenguaje
C. con ia finalidad de reducir el iempo de ejecudon.

En la seccién 2 sa describiran los algoritmos ED, de tomografia sismica y &l modelo
de paralelizacdn sobre la GPU. En la seccion 3 se presentan resultados
experimentales obtenidos y se hace una comparacikdn entre el desempefio de las
versiones secuencial y paraleda. En la seccion 4 se mencionan las conclusiones y los

trabajos futuros
2. Desarrollo
2.1 Algoritmo de Evolucléon Diferencial (ED)

El algoriimo de Evolucidn Diferenclal es uno de los mas potentes algoritmos de
optimizacion actusimente usados (7, 8). Para la generacion del modelo de
velocidades se Implementa una ED, el cual medlante los operadores de seleccion,
cruza, mutaclon y evaluacion mejora con en el transcurso de decenas de
generaciones.

El pseudocddigo del algoritmo evolutivo empleado en este trabajo se muestra en la
Fig. 1.
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Fig. 1. Pseudocadigo de una Evolucion Diferencial

2.1.2 Representacién de los Individuos

En estz algoritmo cada individuo de la poblacidn represenia un conjunto de
profundidades y velocidades en 8 diferentes capas de |a tiemra.

En la Fig. 2 se representa un individuo, &l cual al ser visto como un vector, esta
dividido en dos partes. En la primera, los valores 1 y 69 ocupan las posiciones 0y 7,
respectivaments, que son & minimo y el maxmo de ks profundidad en kms, y las
posiciones intermedias son ocupadas por valores de tipo entero que no pueden
repetirse y que deben ser ordenados de menor 3 mayor. En [a segunda parte del
Individuo se asignan las velocidades en un rango de 3 a 8 kmis; que cumplen con las
mismas restricciones de a prAimera pero son valores reales.
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Fig. 2. Representacion de un individuo
2.1.3 Recombinacién o cruza

La recombinacidn o cruza &5 una de las operaciones evolutivas implicadas en ka
generacikbn de nuevos Individuos. Esta operacion es llevada & cabo con s
participacidn de dos 0 mas padres, qulenes heredan rasgos o caracteristicas a sus
descendientes mediante una mezcla de informaddn que s da de manera alaatoria.

También existe la posibilidad de que los padres sobrevivan para formar parte de la
sigulente generacidn, esto se da en caso de que la aptitud sea mejor gue la de los
hijos.

Aunque la cruza no es el operador principal en una ED, a diferencia de un Algoritmo
Genético, éste se implementa debido a que es parte de los principios criginales de
los AEs, y depende de un parametro muy importante: a tasa de recombinacion o
cruza, que de acuerdo a Ia Meratura consuftada esta en un rango de [0 a 1). Para
este caso se establecid en 08, y el tipo de cruza es discreta binomial como se

representa en la Fig. 3.
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Fig. 3. Cruza Discreta Binomial
2.1.4 Mutacion

El operador de mutacidn proporciona diversidad a la poblacion 8 través de la
Introduccidn de nuevas soluciones, lo cual evita la convergencia prematura en &
algoritmo; es dedr, la posibilidad de una rapida obtencion no necesariamenta del
Optimo global. Para superar este problema es necesario conservar |a diversidad en
las generaciones, lo cual permite la exploracion de otras areas en el espacio de
blsqueda.

Para Bevar a cabo la operacion de mutacidn, por cada individuo de la poblacidn x,, se
eligen aleatoriamente tres individuos de poblacién, x,; x,; ¥ x,,, con la condicidn de
que sean diferenies entre sl y diferentes de x, el operador de mutacidn se calcula
como la diferencia de dos de ellos multiplicada por un factor F € [0..1], y & resultado
es sumado al tercer Individuo, esto es, x; = x,.; + F(x.; — x,, ), COMO S8 Muestra en
la Fig. 4. El valor de F puede ser establecido por el disefiador o puede ser un
namero aleatorio.

2.1.5 La Funcién de evaluacién

Cada vez que un individuo x; es generado, debe ser evaluado para determinar si
forma parte de la sigulente generacion, en dado caso que e valor de la evaluacion
f(x,") sea mayor que Ia de su padre [(x), este Individuo pasa a la sigulente
generacidn, de lo contrario se queda &l padre x;.
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Fig. 4. Operacion de Mutacion en [a ED

La funcidn de evaluacion de este algortmo consiste en medir los tiempos residuales
(diferencia entre el tiempo de Begads del rayo sismico a cada gedfono y el tiempo
observado). Para calcular el tlempo de llegada del rayo sismico se realiza una
simulacidn de la propagacion del frente de onda sismica dentro del volumen a
evaluar utilizando el modelo de Vidale [9]. Para calcular Ia posicidn del rayo sismico
dentro de la celda donde se encuentra el gedfono se utliza una interpolacion tri-lineal
utilizando los tlempos de Begada del frente de onda a los ocho vértices de la celda.
Estos dos procesos son parte de un Algontmo de Tomografia Sismica (ATS)
propuesto por Vidale and Holes [9, 10). En este trabajo, el proceso del calculo de del
tlempo residual es paralelizado sobre una GPU.

El ATS Inicla leyendo los datos de las ubicaciones tanto de las 7 fuentes de energla,
de los cientos de receptores distribuidos, y de los tiempos de llegada en base al
analisis de estudios sismicos anteriores realizados por un geblogo. Se crea una red
uniforme en las tres dimensiones del volumen de estudio, como se muestra en la Fig.
5. En este caso & tamafo de cada una de las celdas es de 1 km®. De acuerdo a la
velocidad y a la profundidad (representadas en cada uno de los Individucs), se
genera mediante & método de Interpolacidn un modelo indcial de tiempos de llegada
de los frentes de onda para rastrear las trayectorias de los rayos a lo largo de la
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recaptor a la fuente.

Después de que se han generado los tiempos de vigje sa calcula el tiempo residual
mediante |a dferencia del obsarvado y el calculado. Una vez que se han realizado
estas operaciones para cada rayo que atraviesa &l modelo desde el gedfono hasta la
fuente, se repite el proceso para el resto de las fuentes y de los receptores y se
obtiane un promedio.

El modelo de velocidades tiene que ir mejorando haciendo cada vez minimo el
tiempo residual a través de las generaciones.

15213 purtos de velocdad

Fig. 5. Modelo de velocidades de la corteza terrestire

2.2 Modelo de paralelizacién

El modelo paralelo que se propone en este trabajo consiste en hacer el trazo de cada
uno de los rayos de todas las fuentes, en forma independiente, debido a que no
necesitan informacion de calculos previos al que se esta evaluando.

La informacidén correspondiente a las ubicaciones de las fuentes de energla y a los
recaptores, asl como la de los Sempos de Begada es transferida desde la CPU a la
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GPU, con la finalidad de tener acceso de manera mas rapida, ya que el pase de
datos de un dispositivo a otro es el inconveniente que tene &l uso de este hardware.

__SEP |

El algoritmo de evolucidn diferencial implementado en la GPU adopta el esquema
maestro-esclavo de una sola poblacion, en donde & nodo maestro se encuentra
representado por la CPU miéentras que los esclavos seran cada uno de los
procesadores dentro de la GPU.

En la arquitectura CUDA los hilos se encuentran dentro de bloques. El ndmero de
hilos por blogque (NH) puede ser desde 16 hasta 512 o 1024 dependiendo del
modedo. En este caso se hace la prueba con NH= 64, para un mejor rendimiento. El
nimero de bloques es calkculado mediante la  sigulenta ecuacidn: n=
Ngeofonos/NH.

En la Fig. 6 se muestra de manera general el modelo paralelo implementado.
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2.1.2 Reservacion de memoria y transferencia de datos

Para la transferencia de datos desde la CPU a la GPU es necesario resarvar un
espacio en Ia memornia global mediante la instruccidn cudaMalloc, que Incluye como
parametros & ndmero de valores a recibir mudtiplicado por el tipo de dato y un
puntero para ir almacenandolos. Posteriormente se realiza |a copia de |a Informacion
con la funcién cudaMemcpy a cual es caracterizada por un parametro que indica la
fuente y el destino para realizar la transferencla, y que pueden ser
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cudaMemcpyHostToDevice, para coplar desde la CPU a
cudaMemcpyDevicaToHost, para coplar desde la GPU a la CPU.
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G

o

3. Resultados

En la versidn secuencial se leen datos para hacer & trazo de rayos de un sdlo un
gebfono. Se sigue la trayectoria cedda por celda, desde el receptor hasta la fuente de
energia, pero no se puede continuar con el sigulente sin0 hasta gque termina el
actual; en contraste con & modelo parsielo propuesto, donde se hace el calculo
simultaneamente para todos los gedfonos hacia todas las fuentes de energia, ya que
en cada uno de ellos se usan valores diferentes por ko que cada hilo toma los valores
necesarios.

La version secuencial realiza el calculo de los tlempos residusles en  un tlempo
aproximado de 100 ms; sin embargo, la version paralela registra un tiempo menora 1
ms sin considerar la trasmisién de datos de la memona del CPU al GPU.

5. Conclusiones
El concepto basico en un esquema de procesamiento paraielo es la division de un
proceso en vanos sub-procesos, los cuales son resuelios simultaneamente

empleando multiples procesadores.

En este trabajo se realizd la paralelizacidn de la funcidn objetivo de un algoritmo de
evolutivo (ED), que consiste en &l calculo del promedio cuadratico de los tiempos

residuales de un algoritmo de tomografia sismica.

Se calculd el liempo residual de 4440 los gedfonos de forma paralela utéizando una
GPU, cada hilo de 1a GPU calcuia el Bempo y |a trayectoria del rayo sismico que va
desde 7 fuentes de energla (SP) hasta cada uno de los gedfonos.

En este trabajo se utllizd la memoria global del dispositivo para pasar la informacion
de los cuadrados de los tiempos residuales de la GPU al CPU, en un trabajo futuro
se utlizars la memoria compartida del dispositivo para readizar en la tarjeta GPU &
promedio cuadratico de los tiempos residuales, se asume que este proceso acelerara
el calculo.
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Anexos

1 Instalacion de CUDA e interfaz con Visual Studio

Para usar la arquitectura de programacion paralela CUDA en un sistema operativo Windows,

€s necesario:

e Tarjeta grafica compatible con CUDA, en este caso la tarjeta seleccionada es la
GeForce GT 640 habilitada con 384 nucleos CUDA.

e Controlador de la tarjeta grafica, en el caso de GPUs NVIDIA el controlador es
general.

e Microsoft Windows XP, Vista, 7 y 8 en arquitecturas de 32 y 64 bits, se usara
Windows 7 en 64 bits.

e NVIDIA CUDA Toolkit, la version a instalar de este software es CUDA 5.

e Microsoft Visual Studio 2008 o 2010, donde se utilizara como entorno de desarrollo el

editor para C++.

La instalacién del software CUDA en el sistema operativo debe realizarse en orden para que
funcione correctamente junto con el entorno de desarrollo, a continuacién se describen los

pasos a seguir:

Verificar que el sistema tenga instalada una tarjeta grafica compatible con CUDA, la cual se
debe verificar por medio del modelo y fabricante para identificar que las especificaciones
indiquen que la tecnologia CUDA esta habilitada, si la tarjeta grafica es NVIDIA se puede
consultar una lista con tarjetas graficas compatibles con CUDA en

http://www.nvidia.com/object/cuda_gpus.html

El software CUDA esté disponible en la pagina de NVIDIA ttps://developer.nvidia.com/cuda-
downloads disponible para diferentes sistemas operativos, en este caso se utiliza el adecuado

para sistemas Windows.

El Toolkit de CUDA contiene el driver y herramientas necesarias para crear, compilar y

ejecutar aplicaciones CUDA, asi como librerias y encabezados cddigos fuente de ejemplos
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CUDA vy otros recursos, cabe mencionar que en la version 5 de CUDA integra el driver,

toolkit, sdk e integracidén automatica con Visual Studio 2008 o 2010.

El directorio de instalacion automaticamente esta en la ruta: C:\Program Files\NVIDIA GPU

ComputingToolki\CUDA\S5.0 este directorio contiene:

e Bin\ Compilador y librerias

e Include\ archivos de cabecera necesarios para compilar programas CUDA

e Lib\archivos de librerias necesarios para ligar programas CUDA

e Doc\ guias de programacion en CUDA C y documentacion de librerias y toolkit de
CUDA

Nota: a partir del CUDA toolkit 3.2 pueden ser instaladas multiples versiones del toolkit.

Antes de continuar es importante verificar que los programas CUDA pueden encontrar y
comunicarse correctamente con el hardware compatible con CUDA, para hacer esto se
necesitan compilar y ejecutar algunos programas de ejemplo incluidos en el software CUDA
gue se encuentran tanto en forma de cddigo fuente y compilada. Para verificar una correcta
configuracién entre el hardware (GPU) y software (CUDA) es altamente recomendable

ejecutar los siguientes programas: deviceQuery y bandwidthTest.
2 Instalacion y configuracion de Cilk

El software Cilk se distribuye bajo Licencia Publica General (GNU General Public License),
al dia de hoy la version oficial liberada mas reciente es Cilk-5.4.6, la cual funciona en
plataformas GNU/Linux principalmente, asi como MacOS X y Microsoft Windows (necesita
Cygwin). La instalacion de Cilk se puede realizar en distribuciones Linux Ubuntu recientes
con algunos inconvenientes que se pueden reparar sin mayor problema una vez que se conocen
los paquetes del sistema necesarios, directorios de la instalacion y el proceso de compilacion
de Cilk.

A continuacion se describe el proceso para instalar Cilk 5.4.6 en la distribucion Linux Ubuntu
12.04 LTS (Precise Pangolin), antes de iniciar es conveniente verificar los paquetes

necesarios: GNU Make, GNU linker y gcc, los cuales vienen incluidos en Ubuntu de forma
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automatica, prosiguiendo el proceso de instalacion:
Primero se debe obtener el software el cual esta disponible en la pagina web del proyecto Cilk

http://supertech.csail.mit.edu/cilk/cilk-5.4.6.tar.gz asumiendo que el directorio donde se

almacena el archivo es “/Descargas " y la ubicacion de instalacion debe ser un directorio
oficial como "/usr/local" se realiza la extraccion del archivo comprimido de la siguiente
forma:

sergio@sergio-Precision-M4500:~$ cd /usr/local/

sergio@sergio-Precision-M4500:/usr/local$ sudo tar xvf /home/sergio/Descargas/cilk-5.4.6.tar.gz
Con lo anterior se extraen 1824 elementos en la carpeta de instalacion ubicada en
lusr/local/cilk-5.4.6

A continuacion se accede a esta ubicacion para realizar la instalacion de Cilk la cual se lleva a
cabo con dos comandos: ./configure y make
sergio@sergio-Precision-M4500:/usr/local/cilk-5.4.6% ./configure

Al comando anterior se debe agregar los siguientes pardmetros que no se especifican en la
documentacion oficial de Cilk lo que causa fallas en la instalacion.

Jconfigure CFLAGS=""-D_XOPEN_SOURCE=600 -D_POSIX_C_SOURCE=200809L""
sergio@sergio-Precision-M4500:/usr/local/cilk-5.4.6% make
sergio@sergio-Precision-M4500:/usr/local/cilk-5.4.6% make check
sergio@sergio-Precision-M4500:/usr/local/cilk-5.4.6% sudo make install

Lo anterior instala en el sistema:

. Librerias en /usr/local/lib
. Archivos de cabeceras en /usr/local/include
. Compilador en /usr/local/bin

3 Compilacion y ejecucion de programas Cilk

Ahora que el software Cilk esta instalado en el sistema se puede realizar la compilacion de
programas especificando el nimero de procesadores a usar para ser ejecutados de forma
paralela.

Compilacion bésica desde la linea de comandos donde se especifica el programa a compilar:

cilkc nombre.cilk -0 nombre-ejecutable
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Ejecucion basica desde la linea de comandos donde se especifica el nimero de procesadores a
usar:

./nombre-ejecutable --nproc 4

Si se tienen errores durante la compilacion como los siguientes:
/usr/include/bits/waitstatus.h:76: syntax error

/usr/include/bits/waitstatus.h:90: syntax error

Borrar ambas lineas en la cabecera waitstatus.h

Durante la ejecucion de un programa el compilador de Cilk puede proporcionar informacion
de acuerdo al desempefio del programa mostrando datos utiles como el tiempo total de la

ejecucion, para lo cual se debe compilar utilizando las siguientes banderas:
cilkce -cilk-profile -cilk-critical-path nombre.cilk -o nombre-ejecutable

La bandera -cilk-profile recolecta datos acerca de cudnto tiempo toma a cada procesador
realizar la carga de trabajo asignada, cuantas migraciones de hilos ocurrieron, cantidad de
memoria usada etc. La bandera -cilk-critical-path habilita la medicion de la ruta critica
(tiempo de ejecucion ideal sobre un numero infinito de procesadores), aunque su uso hace que
el rendimiento en la ejecucion del programa disminuya considerablemente debido a la
sobrecarga que se genera al hacer gran nimero de llamadas a rutinas del compilador de cilk.
Por lo anterior se recomienda usar solamente la bandera -cilk-profile, para obtener los datos en
pantalla se debe agregar la bandera --stats I entonces la compilacion quedaria de la siguiente

forma:
cilkc -cilk-profile nombre.cilk -o nombre-ejecutable

./nombre-ejecutable --nproc 4 --stats 1
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4 Codigo fuente

[ KRk Rk R kK kR Rk Kk Kk Rk ko k ok ko k ok ko kkkk ok k ok kk ko kkkkk /
/* Algoritmo genetico, implementacion paralela en Cilk 5.4.6 x/
/***************************************************************/

#include <cilk-lib.cilkh>
#include <cilk.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>
finclude <time.h>

/ *
/

>arametros de inicio */

#define TAMPOB 16384
#define NUMGENS 1000
#define NUMVAR 3
#define PROBCRUZA 0.8
#define PROBMUTA 0.15
#define TRUE 1
#define FALSE 0

int generacion;
int mej ind;

FILE *salidag;

de un individuo de la poblaciA3n */

struct genotipo

{
double gen [NUMVAR] ;
double aptitud;
double superior [NUMVAR] ;
double inferior [NUMVAR] ;
double rAptitud;
double aAptitud;

}i

struct genotipo pob[TAMPOB+1];
struct genotipo npob [TAMPOB+1];

/

/* Funciones utilizads por el algoritmo genetico */

/*cilk*/ void iniciar (void) ;
double valeatorio (double, double) ;
cilk wvoid objetivo (void) ;

/*cilk*/ woid mejores (void) ;

cilk wvoid elite (void);

cilk woid seleccion (wvoid) ;
/*cilk*/ woid cruza (void) ;
/*cilk*/ woid X cruza (int, int);
/*cilk*/ woid interc (double *, double *);
/*cilk*/ wvoid mutacion (void) ;
void reporte (void) ;

/********************************************************************/

/* Funcion de inicio: crea los valores de cada gen dentro de x/
/* los limites de las variables. */
/********************************************************************/

/*cilk*/ vwoid iniciar (void)
{

FILE *infile;

int i, j;

double 1lim inf, 1lim sup;
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if ((infile = fopen("entradag.txt","r"))==NULL)
{

fprintf (salidag, "\nNo se encuentra archivo de entrada!\n");
exit (1) ;
}

/* iniciar variables dentro de los limites */
for (i1 = 0; 1 < NUMVAR; 1i++)

{

fscanf (infile, "%1f",&lim inf);

fscanf (infile, "%1f",&lim sup);

for (j = 0; j < TAMPOB; j++)

.aptitud = 0

(3] ;
pob[j].rAptitud = 0;
pob[j].aAptitud = 0O;
pob[j].inferior[i] = lim inf;
pob[]j].superior[i]= lim sup;
pob[j]l.gen[i] = valeatorio(pob[j].inferior[i],

pob[j].superior[il]);
}

fclose (infile) ;

}

Ly
/* Generador de numeros aleatorios: genera valores dentro de los limites */
/*************************************************************************/

double valeatorio (double inf, double sup )
{

double val;
srand (time (NULL) ) ;
val = ((double) (rand()%1000)/1000.0)* (sup - inf) + inf;

return (val) ;

}

/**************************************************************************/
/* Funcion objetivo: funcion definida por el usuario x/
R L Y

cilk wvoid objetivo (void)
{

int individuo, i;
double x[NUMVAR+1];

for (individuo = 0; individuo < TAMPOB; individuo++)
{
for (i = 0; 1 < NUMVAR; i++)
x[i+1] = spawn pob[individuo].gen[i];

pob[individuo].aptitud = spawn (x[1]*x[1]) - (x[1]*x[2]) + x[3];
sync;
}

}

/***************************************************************/

/* Funcion mejores: realiza seguimiento del mejor individuo */
/* de la poblacion. */
[ %K ek e ek ke ek ke ke ek ke kR kR ok ke ko ke ok k ko k ko k ok /

/*cilk*/ void mejores ()
{

int individuo;

int i;
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mej ind = 0; /* almacena el indice del mejor individuo actual */

for (individuo = 0; individuo < TAMPOB; individuo++)

{

if (poblindividuo].aptitud > pob [TAMPOB] .aptitud)
{
mej ind = individuo;
pob [TAMPOB] .aptitud = pob[individuo].aptitud;
}

}

/* una vez que el mejor individuo de la poblacion se encuentra, alm */

for (i = 0; i < NUMVAR; i++)
pob [TAMPOB] .gen[i] = pob[mej ind].gen[i];
}

/*********************************************************************/

individu racion anterior es */
/* almacen el ulti °n el arreg x/
/*********************************************************************/

cilk woid elite ()
{

int i;

double mejor, peor; /* mejor-p valores aptitud
int mejor individuo, peor individuo; /* indices del mejor v

* /

or individuos */

mejor = pob[0].aptitud;
peor = pob[0].aptitud;
for (1 = 0; 1 < TAMPOB - 1; ++1)

{
if (pob[i].aptitud > pob[i+1l].aptitud)
{
if (pob[i].aptitud >= mejor)
{
mejor = pob[i].aptitud;
mejor individuo = 1i;
}
if (pob[i+l].aptitud <= peor)
{
peor = pob[i+l].aptitud;
peor individuo = i + 1;
}
}
else
{
if (pob[i].aptitud <= peor)
{
peor = pob[i].aptitud;
peor individuo = i;
}
if (pob[i+l].aptitud >= mejor)
{
mejor = pob[i+l].aptitud;
mejor individuo =i + 1;

mejor, que el mejor de la blacion anterior

blacion*/

if (mejor >= pob[TAMPOB] .aptitud)
{
for (i = 0; 1 < NUMVAR; i++)
pob [TAMPOB] .gen[i] = pob[mejor_ individuo].gen[i];
pob [TAMPOB] .aptitud = pob[mejor individuo].aptitud;
}

else

{
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for (i = 0; 1 < NUMVAR; i++)
pob [peor individuo].gen[i] = pob[TAMPOB].gen[i];
pob[peor individuo].aptitud = pob[TAMPOB] .aptitud;
}
}

/**************************************************************/

/* funcion de seleccion: seleccilA®n proporcional es
R L Ly

cilk wvoid seleccion (void)
{

int individuo, i, 3j;
double sum = 0;

double p;

/* busca la aptitud total de la poblacion */

for (individuo = 0; individuo < TAMPOB; individuo++)
{
sum += pob[individuo] .aptitud;
}

/* calcula aptitud relativa */

for (individuo = 0; individuo < TAMPOB; individuo++)
{
pob[individuo] .rAptitud = pob[individuo].aptitud/sum;
}

pob[0] .aAptitud = pob[0].rAptitud;

/* calcula aptitud acumulada */
for (individuo = 1; individuo < TAMPOB; individuo++)

{
pob[individuo] .alAptitud = poblindividuo-1].aAptitud +
pob[individuo] .rAptitud;
}
/* finalmente selecciona sobrevivientes utilizando la aptitud acumulada

for (i = 0; 1 < TAMPOB; i++)
{
p = rand()%1000/1000.0;
if (p < pob[0].aAptitud)
npob[i] = pob[0];

else

{

for (j = 0; j < TAMPOB;j++)

if (p >= pob[j].alhptitud &&
p<pob[j+1].aAptitud)
npob[i] = pob[j+1];

}

}

/* una vez que se crea una nueva poblaciA®n, reemplaza la anterior */

for (i = 0; i < TAMPOB; i++)
[i] = npob[i];
}

/***************************************************************/

/* funcion de cruza: selecciona dos individuos (padres) */

/***************************************************************/

/*cilk*/ woid cruza (void)

{

int individuo, uno;

int padres = 0; /* contador del numero de individuos seleccionados
double x;

for (individuo = 0; individuo < TAMPOB; ++individuo)

{

\indar x/
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x = rand()%1000/1000.0;
if (x < PROBCRUZA)
{
++padres;
if (padres % 2 == 0)
/*spawn*/ X_cruza(uno, individuo);

else
uno = individuo;

}
}

/**********************************************************************************/

/* funcion operacion(X) de cruza: realiza la cruza de los dos padres seleccionados*/
/**********************************************************************************/

/*cilk*/ wvoid X cruza(int pl, int p2)
{

int i, punto X; /* punto de cruza */

/* selecciona punto de cruza */
if (NUMVAR > 1)
{
if (NUMVAR == 2)
punto X = 1;
else
punto X = (rand() % (NUMVAR - 1)) + 1;

for (i = 0; i < punto X; i++)
/*spawn*/ interc (&pob[pl].gen[i], &pob[p2].gen[i]);

}

/*********************************************************************************/

/* Funcion de intercambio: Un procedimiento de ayuda, intercambiando 2 variables */
R Y

/*cilk*/ void interc (double *x, double *y)

{
double temp;

temp = *x;
*x = *y;
*y = temp;

}

/********************************************************************/

/* Funcion de mutacion
/********************************************************************/

/*cilk*/ woid mutacion (void)
{

int i, J;

double lim i, lim s;

double x;

for (i = 0; i1 < TAMPOB; i++)
for (j = 0; j < NUMVAR; j++)

{

x = rand()%1000/1000.0;

if (x < PROBMUTA)
{
/* encontrar los limites en
lim i = pob[i].inferior[j];
lim s = pob[i].superior[j];

la variable que sera mutada */
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pob[i].gen[j] = valeatorio(lim i, lim s);

}

/**********************************************************************/
/* Funcion de reporte: la informacion con los resultados se almacenan */
/* dentro de un archivo de salida "salidag.txt" separado por comas */
YRR Ly

void reporte (void)
{

int i;

double mejor val;
double promedio;
double sum cuad;
double cuad_sum;
double sum;

sum = 0.0;
sum _cuad = 0.0;

for (i = 0; i < TAMPOB; i++)
{
sum += pob[i].aptitud;
sum_cuad += pob[i].aptitud * pob[i].aptitud;
}

promedio = sum/ (double) TAMPOB;
cuad_sum = promedio * promedio * TAMPOB;
mejor val = pob[TAMPOB].aptitud;

fprintf (salidag, "\n%5d, %$6.3f, %6.3f \n\n", generacion, mejor val, promedio);

}

/*******************************************************************************/

/* Funcion principal: cada generacion evoluciona seleccionando los */
/* individuos, realizando cruza y mutacion, evaluando cada poblacion nueva */
/* hasta que la condicion de terminacion se cumpla x/

/*******************************************************************************/

cilk int main (void)

{

int i;
if ((salidag = fopen("salidag.txt","w"))==NULL)
{
exit (1) ;
}
generacion = 0;
fprintf (salidag, "\n Numero Mejor Valor \n");
fprintf (salidag, " generacion aptitud promedio \n");

/*spawn*/ iniciar();
spawn objetivo();
/*spawn”/ mejores () ;

while (generacion<NUMGENS)
{
generacion++;
spawn objetivo () ;
spawn seleccion();
/*spawn*/ cruzal();
/*spawn mutacion () ;
spawn elite();
reporte () ;
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fprintf (salidag, "\n\n /***** Proceso evolutivo terminado ******/\n");
fprintf (salidag,"\n Mejor individuo (gen): \n");

for (i = 0; i1 < NUMVAR; i++)
{
fprintf (salidag,"\n var(%d) = %3.3f",i,pob[TAMPOB].gen[i]);
}
fprintf (salidag, "\n\n Mejor aptitud = %$3.3f",pob[TAMPOB] .aptitud) ;
fclose (salidag) ;
printf ("/****** Proceso evolutivo terminado, ver archivo: salidag.txt ******/\n");
sync;
return 0O;

}

/*******************************************************************************/
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