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Resumen

Una gran cantidad de problemas que tienen interés en multitud de campos cientificos y
tecnoldgicos pueden enunciarse como problemas de optimizacion. La optimizacion constituye
una disciplina fundamental en areas como la Informatica, la Inteligencia Artificial o la
Investigacion Operativa. Existe una coleccion importante de problemas de optimizacion para
la que no se dispone de algoritmos exactos que permitan encontrar la solucion Optima en
tiempos razonables. Para resolver estos problemas, una alternativa consiste en disefiar
algoritmos aproximados que encuentren soluciones de alta calidad en un tiempo que pueda
asumirse. De entre todos los métodos aproximados destacan las metaheuristicas por su
eficiencia, efectividad y flexibilidad. Estas se han aplicado con éxito a una gran variedad de
problemas de optimizacion.

Aun teniendo en cuenta la eficiencia de estos algoritmos comparados con los algoritmos
exactos, es cierto que requieren una gran capacidad de computo para ser ejecutados. Por lo
tanto, este PFC surge por la necesidad de aprovechar la potencia de computo de las
arquitecturas multicore para este tipo de algoritmos, lo que tedricamente deberia suponer un
salto en la eficiencia. Para eso, se partira de un algoritmo secuencial bien conocido, y se
realizara una version paralela. Concretamente, se pretende aumentar la eficiencia del
algoritmo metaheuristico conocido como Busqueda Dispersa aplicado al problema de la
Diversidad Maxima.

Capitulo 1. Introduccion. Con este capitulo se pretende que el lector comprenda el
problema de optimizacion de la Maéxima Diversidad, asi como la estructura general
procedimiento metaheuristico de la Busqueda Dispersa y la necesidad que existe en su
paralelizacion.

Capitulo 2. Objetivos. En este capitulo se detallan los objetivos que se quieren
conseguir con el desarrollo del presente Proyecto de Fin de Carrera.

Capitulo 3. Tecnologia. En este capitulo se detallan las tecnologias de programacion
distribuida haciendo hincapié la herramientas concurrentes que proporciona la plataforma
Java, utilizada para el desarrollo del proyecto. Por ultimo se enumeran las herramientas
utilizadas para gestionar el codigo del proyecto, las arquitecturas de computo paralelo sobre
las que se ha experimentado.

Capitulo 4. Descripcion informatica. Una vez asimilados los conceptos anteriores, se
le presentan al lector las decisiones de disefio junto a los detalles de implementacion mas
importantes que han sido necesarios para paralelizar este procedimiento. Por ultimo, se
muestra el resultado de la experimentacion llevada a cabo, gracias a la cual se podran realizar
comparaciones entre las versiones secuencial y paralela, asi como observar el grado de
escalabilidad que se ha conseguido con esta implementacion.



Capitulo 5. Conclusiones y lineas futuras. En este capitulo se detallan las
conclusiones de los experimentos, y las conclusiones personales del desarrollo del proyecto.
Se incluyen posibles lineas futuras que pueden seguirse a partir de este proyecto.
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Capitulo1. Introduccién

En este capitulo se describen los problemas de optimizacion en general y el Problema
de la Maxima Diversidad en particular, asi como la utilizacion de procedimientos
metaheuristicos para su resolucion y la necesidad de su paralelizacion.

1.1 Problemas de optimizacion.

Los problemas de optimizacion se caracterizan por tener un conjunto de soluciones
diferentes (en general, un conjunto enorme) y un criterio para discriminar entre ellas (es decir,
determinar qué soluciones son las mejores). La resolucion del problema de optimizacion
consiste, por tanto, en encontrar la mejor solucién posible con respecto a un criterio
determinado.

Algunos problemas de optimizacion son relativamente faciles de resolver, como pueden
ser los problemas lineales. Sin embargo, la mayor parte de los problemas que se pueden
encontrar en la practica entrarian en la categoria de problemas dificiles de resolver,
denominados NP-/ard. Para este tipo de problemas no se conoce un algoritmo exacto que
encuentre una solucion a problemas de tamafios real en un tiempo asumible. La existencia de
una gran cantidad y variedad de problemas dificiles, que necesitan ser resueltos de forma
eficiente, impulsd el desarrollo de procedimientos aproximados para encontrar buenas
soluciones aunque no fueran Optimas.

1.2 Problema de la maxima diversidad.

El problema de la maxima diversidad (MDP) consiste en seleccionar un conjunto de
elementos de una coleccion mas grande de tal forma que los elementos seleccionados tengan
las caracteristicas mas variadas entre si (Figura 1). Un ejemplo de aplicacion de este problema
aparece en la preservacion de la biodiversidad. En este ambito, dispone de un numero
limitado de recursos para salvar tinicamente a un numero determinado de especies. En este
escenario es mas adecuado salvar a aquellas especies que muestren el conjunto mas variado
de caracteristicas.

Desde un punto de vista computacional, el MDP es un problema intratable, es decir, no
se conoce un algoritmo que garantice que se puede obtener una solucion que se verifique que
sea optima en una cantidad de tiempo de ejecucion razonable. Por este motivo, se hace
necesario crear un algoritmo aproximado que lo resuelva.
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Actualmente, muchas universidades de los Estados Unidos, cuando determinan las
politicas de admision, van mas alla de seleccionar mediante la nota académica y también
consideran otros factores en la busqueda de un conjunto diverso de estudiantes. En la
planificacion de mercado, frecuentemente es deseable maximizar el nimero y diversidad de
fuerzas en un perfil de marcas. Otros contextos en los que el problema de la méaxima
diversidad se puede aplicar incluyen el cultivo de plantas, problemas sociales, preservacion
ecoldgica, disefio de productos, gestion de la mano de obra, disefio de curriculum y en la
gestion de recursos genéticos. La maximizacion de la diversidad también es un aspecto
importante en las siguientes areas: experimentacion quimica, disefio experimental,
investigacion médica, exploracion geoldgica, seleccion de carteras de inversion e ingenieria
estructural.
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Figura 1. Seleccion de los 3 elementos mas diversos entre un conjunto de nueve localizados en el plano
cuclideo. Los elementos seleccionados aparecen sombreados.

1.3 Procedimientos metaheuristicos

Los procedimientos metaheuristicos constituyen una de las familias de métodos mas
utilizados para la resolucion aproximada de problemas de optimizacion. Estos procedimientos
guian a métodos heuristicos para que exploren las regiones mas prometedoras del espacio de
soluciones en busca del Optimo global. Una de las definiciones mas descriptivas es la
presentada por Kelly y otros en (1) :

“Las metaheuristicas son una clase de métodos aproximados que estan disefiados para
resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria en los que los heuristicos clasicos
no son efectivos. Las metaheuristicas proporcionan un marco general para crear nuevos
algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia artificial,
la evolucion biologica y los mecanismos estadisticos” .
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Usando las técnicas metaheuristicas se pueden disefiar algoritmos capaces de obtener
soluciones de calidad en tiempos razonables. No obstante, cuando hay gran cantidad de datos
de entrada o el problema es especialmente dificil, el tiempo de ejecucion puede ser ain
demasiado elevado para su aplicacion practica. Una estrategia efectiva para la reduccion del
tiempo de ejecucion de los algoritmos consiste en la paralelizacion de 1os mismos.

1.4 Metaheuristica Busqueda Dispersa.

La Busqueda Dispersa (Scatter Search, SS) es un procedimiento metaheuristico basado
en formulaciones y estrategias introducidas durante la década de los setenta. A principios de
esta década se propusieron los conceptos y principios fundamentales del método, basados en
estrategias de combinacion de reglas de decision (2). La primera descripcion de la
metaheuristica aparece en (3), donde se establecen las lineas basicas de la Busqueda Dispersa,
pero hasta 1998 (4) no se constituye la forma y terminologia definitiva del método.

Las ideas originales del método fueron aplicadas inicialmente a problemas de
planificacion de tareas (scheduling) (5) donde se proponian una serie de estrategias para
combinar las reglas de decision y restricciones (3). Estos métodos obtenian nuevas reglas
mediante la combinacion lineal de otras (5). Los estudios experimentales demostraron que
esta combinacion producia mejores resultados que la aplicacion de las reglas originales por
separado.

El principio de operacion de esta metaheuristica se puede ser expresado del siguiente
modo (6): La informacion sobre la calidad o el atractivo de un conjunto de reglas,
restricciones o soluciones se puede utilizar mediante la combinacion de éstas en lugar de
aisladamente. De este modo, dadas dos soluciones de un problema, se podria obtener,
mediante su combinacion, una nueva solucion que mejore a las que la originaron. El motor
fundamental de la Busqueda Dispersa consiste en la combinacion de soluciones de alta
calidad, con el objetivo de obtener mejores soluciones que las originales. En este sentido, se
dice que la Busqueda Dispersa pertenece a la familia de los algoritmos evolutivos, a la que
también pertenecen los algoritmos genéticos y se distinguen por estar basados en la
combinacion de un conjunto de soluciones. No obstante, aunque presenta similitudes con
estos ultimos, difiere de ellos en principios fundamentales. La Busqueda Dispersa no esta
fundamentada en la aleatorizacion sobre un conjunto grande de soluciones, sino en elecciones
sistematicas y estratégicas sobre un conjunto pequefio. En otras palabras, esta disefiada para
trabajar con un conjunto de soluciones llamado conjunto de referencia (Reference Set, Refser),
caracterizado por contener “buenas” soluciones. En este contexto, se consideran buenas
soluciones las que, o bien tienen alta calidad (dada por la funcion objetivo) o bien tienen alta
diversidad (diferentes a las soluciones de alta calidad y que evitan el estancamiento de la
metaheuristica en Optimos locales). Las combinaciones de soluciones son versiones
generalizadas de combinaciones lineales (en el espacio Euclideo). A priori, para muchos
problemas combinatorios no tiene sentido la combinacion lineal de soluciones. Por ejemplo,
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en el caso de problemas cuya solucion es una permutacion (como el Problema del Viajante de
Comercio) no se pueden combinar linealmente dos soluciones. Para aplicar la Busqueda
Dispersa a este tipo de problemas, se extiende el concepto de combinacion lineal,
introduciendo los cruces o combinaciones basados en votos (voting method) (7). En ellos,
cada solucion (formada por componentes) “vota” para que sus componentes aparezcan en la
nueva solucion generada. En (2) se resalta que esta estrategia es una de las claves del éxito de
la Busqueda Dispersa.

Una caracteristica notable de esta metodologia es la integracion de métodos de mejora y
de combinacion de soluciones. Los procedimientos de mejora suelen ser algoritmos sencillos
de busqueda local, pero no existe ninguna limitacion para utilizar otros métodos mas
complejos como la busqueda tabu (8). La aplicacion de esta etapa asegura que la calidad de
las soluciones consideradas siempre es elevada, al menos en un entorno dado. Desde un punto
de vista algoritmico, la metaheuristica de la Busqueda Dispersa consiste basicamente en cinco
procedimientos, que se representan graficamente en la Figura 2.

1. Método de generacion de soluciones diversas (Diversification Generation

Method): Genera una poblacion de N soluciones diversas (tipicamente N = 100).

Para medir como de diversa es una solucion con respecto a un conjunto de soluciones se
usa la distancia.

b
distancia(t,RefSet) = Cpax — 2 E x)
» =1

.f
<IX,

La formula simplemente cuenta el numero de veces que cada elemento seleccionado en
la solucion candidata # aparece en cualquiera de las soluciones del RefSet y resta este valor de
la cuenta cmaxr mas grande. La méaxima distancia ocurre cuando ningun elemento que es
seleccionado en la solucion candidata 7 aparece en cualquiera de las soluciones de referencia.
Cuando se eligen soluciones para reconstruir el conjunto de referencia, seleccionamos la
solucion candidata que tiene la maxima distancia a las soluciones del RefSer. Desde que las
soluciones son incorporadas una cada vez, el céalculo de las distancias tiene que ser
actualizado antes de que la siguiente solucion sea seleccionada.

2. Método de mejora (Improvement Method): Transforma las soluciones candidatas
en una o mas soluciones candidatas mejoradas. Tipicamente se trata de un procedimiento de
busqueda local, aunque se puede utilizar cualquier metaheuristica trayectorial. Este método se
utiliza inicialmente para mejorar las soluciones diversas generadas en el primer paso. Este
método también es usado para mejorar las soluciones candidatas que se obtienen como
combinacion de otras soluciones candidatas.
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3. Método de actualizacion del conjunto de referencia (Refset Update Method):
Extrae un subconjunto pequefio de buenas soluciones del conjunto de soluciones mejoradas.
Este subconjunto recibe el nombre de conjunto de referencia (Refset) y esta compuesto por las
b mejores y diversas soluciones encontradas hasta el momento (b <« N, usualmente = 10).
Este método consta de dos fases:

e Creacion: Tipicamente, el Refset se inicializa con las /2 mejores soluciones del
conjunto diverso mejorado. El resto (b/2) se extraen con el criterio de maximizar la
distancia con las ya incluidas en el Refset. Para esta seleccion, se debe definir una
funcion distancia que dependerd del problema y que se encargara de medir lo
diferentes que son dos soluciones entre si.

e Actualizacion: En la ejecucion de la Busqueda Dispersa se generan nuevas
soluciones fruto de las combinaciones y mejoras aplicadas a las soluciones
existentes en el Refser. Estas nuevas soluciones generadas seran incorporadas al
Refset si superan en calidad a alguna de las existentes en el mismo. Para mantener
el tamafio del Refset constante a b soluciones, cada vez que se incorpora una nueva
solucion la solucion, de peor calidad sera eliminada. De esta forma, la calidad de
las soluciones que contiene mejora durante la busqueda. Fundamentalmente,
existen dos estrategias para tratar las soluciones obtenidas por medio de la
combinacion. La primera de ellas, denominada “estatica”, almacena todas las
soluciones temporalmente hasta que se han combinado todas. Después, se analizan
y se decide si alguna de las soluciones generadas debe entrar en el conjunto de
referencia. En la estrategia “dinamica”, la actualizacion del Refsef se realiza en el
momento en que se produzca una solucion mejor que alguna de las ya almacenadas.

4. Método de generacion de subconjuntos (Subset Generation Method): La
Busqueda Dispersa se basa en la combinacion exhaustiva de todas las soluciones del Refset.
Este método especifica la forma en que se construyen los subconjuntos a los que
posteriormente se aplica el método de combinacion. Una implementacion sencilla y utilizada
frecuentemente consiste en restringir los conjuntos a parejas de soluciones. El método de
combinacion de soluciones se aplica a todas y cada una de ellas.

5. Método de combinacion de soluciones (Solution Combination Method): Combina
las soluciones de los subconjuntos generados en una o mas soluciones. En el método de
combinacion el objetivo es crear soluciones que obtengan lo mejor de las dos soluciones que
estan siendo combinadas. De esta forma, algunas de las nuevas soluciones tienen mayor
calidad que las soluciones de referencia.

Esta metaheuristica establece una metodologia muy flexible y modular, por lo que es
relativamente sencillo introducir extensiones de los procedimientos que forman parte de la
metaheuristica. En (7) se describen diversas modificaciones en los procedimientos de la
Busqueda Dispersa que han aumentado el rendimiento de la metaheuristica. Algunas de las
mejoras mas extendidas son las siguientes:
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e Reconstruccion del conjunto de referencia: Se utiliza cuando no se pueden
generar nuevas soluciones que mejoren las que ya existen en el Refset. En esta
situacion, el conjunto de referencia es parcialmente reconstruido introduciendo
soluciones que aporten diversidad, sustituyendo, tipicamente, las 5/2 soluciones de
peor calidad por otras tantas que aportan diversidad.

e Memoria: La memoria basada en frecuencia suele mejorar el comportamiento de la
metaheuristica, debido fundamentalmente a que se asegura la diversificacion. Para
ello, se generan soluciones que contienen componentes significativas. Con esta
estrategia se puede evitar que aparezcan soluciones con componentes repetidas o
que hayan conducido a soluciones de baja calidad.

e Tamaiio del conjunto de referencia: No existe un tamafio optimo para el Refset,
por lo que puede ser una buena estrategia aumentar el tamafio cuando no se
consiguen soluciones aceptables.

o Fase de mejora selectiva: En muchas ocasiones, aplicar la fase de busqueda local a
todas las combinaciones no asegura que se encuentren soluciones de mayor calidad.
Por esta razéon, puede ser util restringir la aplicacion de la busqueda local a
soluciones que mejoren un cierto umbral de calidad (soluciones “prometedoras™).

e Equilibrio entre intensificacion y diversificacion: Se debe hacer un balance entre
el tiempo que se emplea en buscar soluciones de alta calidad (intensificacion) y en
explorar el espacio de soluciones (diversificacion). Por ejemplo, un aumento de b,
incrementa la diversificacion del procedimiento, pero habitualmente también crece
el coste computacional.

e Métodos de combinacion distintos: El uso de métodos de combinacion de
soluciones distintos permite explorar regiones diferentes del espacio de busqueda.
Algunos trabajos proponen la combinacion de elementos aleatorios con
deterministas, de tal forma que la metaheuristica decide utilizar uno u otro en
funcion del éxito que haya tenido el proceso de busqueda con cada uno de ellos. La
Busqueda Dispersa ha sido aplicada con éxito a una cantidad importante de
problemas de optimizacion. En (7) aparecen aplicaciones de esta metaheuristica,
ademas de un conjunto de trabajos que facilitan su implementacion para problemas
concretos.

La version secuencial de la que se parte implementa tres variantes de la busqueda
dispersa para el MDP. Las diferencias entre estas variantes se basan en los métodos usados
para construir las soluciones diversas, combinar soluciones y mejorarlas. En la Tabla 1 se
indican los métodos usados en cada una de las configuraciones.

El procedimiento denominado “Sin informacion” no utiliza ninguna informacién
especifica del problema. El procedimiento denominado “Con informacion” implementa
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varias estrategias especificas del MDP. El procedimiento “Con memoria” usa, ademas de

informacion sobre el problema, estructuras de memoria que son tipicas en las

implementaciones de fabu search (9).

Configu- | Generacion de So- | Combinacion Mejora
racion luciones
Sm Seleccion aleatoria | Seleccion aleatoria de m | Busqueda Local (Local
mforma- | de m elementos de | elementos de launionde los | Search, LS) de tipo “best
c16n todos los n elemen- | elementos de las soluciones | improvement”
tos del problema que son combinadas
Con GRASP D-2, basa- | Aplicacion de D-2 a la | Busqueda Local Mejora-
mforma- | do en la aleatoriza- | union de los elementos de | da (Zimproved Local Sear-
c16n c10n de la heuristica | las soluciones que son com- | ch,I_LS) de tipo “first im-
destructiva D-2 binadas provement”
Con me- | Tabu D-2, basado | Aplicacion de Tabu D-2 a | Busqueda Local Busque-
moria en la mncorporacion | launion de los elementos de | da Tabu (Local Search Ta-
de estructuras de | las soluciones que son com- | bu Search, LS TS) con
memoria a D-2 binadas memoria a corto plazo
Tabla 1.Variantes de la Busqueda Dispersa.
1.4.1 Métodos de generacion de soluciones diversas.

En esta seccion se describen los métodos usados en las diferentes configuraciones para
la generacion de soluciones diversas.

Seleccion aleatoria

Este método consiste en seleccionar m elementos del total de n elementos del problema.
La seleccion aleatoria no utiliza ninguna informacion del MDP, por ejemplo, no usa la
funcion objetivo para guiar el proceso constructivo. La unica informacién usada es el numero
m de elementos necesaria para construir una solucion factible.

GRASP_D-2

El procedimiento GRASP D-2 desarrollado por Duarte y Marti (10), esta basado en la
aleatorizacion de la heuristica destructiva desarrollada por Glover, Kuo y Dhir (11). D-2
comienza con una solucion no factible para la que xi= 1 V i. Es decir, todos los »n elementos
estan seleccionados inicialmente. Para reducir el conjunto de elementos seleccionados hasta
m, el procedimiento realiza m—n pasos. En cada paso, el procedimiento deselecciona el
elemento 7+ (es decir, x: = 0), donde 7= es tal que:

D(i*) = mingy,—1(D(7))
con D(i) =¥ ;dixix;



Busqueda Dispersa paralela para la resolucién del Problema de la Diversidad Maxima 21

La aleatorizacion de D-2 que se emplea en GRASP D-2 consiste en seleccionar i« de
una lista de candidatos reducida (Reduced Candidate List, RCL) formada por todos aquellos
elementos i tales que D(i) < (1—a)D(ix) . El valor de a se establece a 0.5 inicialmente y se
decrementa en 0.1 después de que un tiempo de ejecucion predefinido se haya consumido sin
obtener una solucion de mejor calidad que las anteriores. Gracias a la utilizacion de esta
variable se consigue evitar maximos locales (Figura 3). En nuestro caso, se ha establecido este
valor al 20% del tiempo de CPU total de experimentacion.

A
f([X]) "
IX] Maximo Global
Mdaximo Local v
/N
_/ . Vecindad ™~
~ h ——
>
(X]
Figura 3. Maximo Local y Miximo Global
Tabu_D-2

El método Tabu_D-2 fue presentado en (10). Se basa en la incorporacion de estructuras
de memoria al método D-2.

D(i*) = mini,—1(D(i) — frecPond — qualPond)

(i)
frecPond = P(range) ( - )

J max

; Y [ ali)
qualPond = d(range) Ly

q"lm’

range = maxiy,—1(D(i)) — minx—1(D(7))

En este calculo modificado de la distancia, f (i) indica la frecuencia en la que el
elemento / ha aparecido en soluciones previas y ¢(i) es la calidad media (medida por la
funcion objetivo) de las soluciones previas que incluian al elemento 7. Tanto fmaxr cOMO @max
son los maximos valores de /'y g de todos los elementos. Los factores de ponderacion By
d son respectivamente establecidos a 0.1 y 0.0001 en nuestros experimentos.
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1.4.2 Meétodos de combinacion

Se ha considerado el método mas sencillo para la generacion de subconjuntos. Este
método consiste en generar un subconjunto por cada pareja distinta de las soluciones a
combinar.

En esta seccion se describen los métodos utilizados para la combinacion de soluciones
en cada una de las variantes de la Busqueda Dispersa presentadas.

Seleccion aleatoria

Este método consiste en seleccionar m elementos de la union de los elementos en ambas
soluciones de referencia.

Seleccion D-2

Este método consiste en la aplicacion de la heuristica destructiva D-2 a la unién de los
elementos de las soluciones que son combinadas. El método comienza con la seleccion de
todos los elementos en la unidon y deseleccionada un elemento cada vez hasta que solo quedan
m elementos seleccionados. El elemento i que es deseleccionado a cada paso es aquel que
tiene el valor D(7) minimo.

Seleccion Tabu_D-2

Consiste en aplicar el procedimiento Tabu D-2 a la union de los elementos de las
soluciones de referencia que tienen que ser combinadas. Este método utiliza informacion
sobre las soluciones generadas en el pasado asi como informacion asociada con esas
soluciones combinadas. disponible.

1.4.3 Métodos de mejora

En esta seccion se describen los métodos utilizados para la mejora de soluciones en
cada una de las variantes de la Busqueda Dispersa presentadas.

Busqueda Local (LS)

El método de busqueda local (Local Search, LS) (12) recorre el conjunto de elementos
seleccionados buscando el mejor intercambio para reemplazar un elemento seleccionado con
un elemento no seleccionado. El método realiza movimientos siempre que el valor de la
funcion objetivo aumente. Finaliza su ejecucion cuando no se encuentra ningin intercambio
de elementos que mejore. Este método de mejora se clasifica en los métodos que aplican el
movimiento que mas mejora, es decir, el mejor movimiento (best improvement).
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Busqueda Local Mejorada (I_LS)

El método de la busqueda local mejorada (/mproved Local Search, 1 LS) (10)
selecciona el elemento i+ (xi = 1) que proporciona la menor contribucion al valor de la
funcién objetivo de la actual solucion. A continuacion, busca un elemento j (x; = 0) para ser
intercambiado con i+ El primer elemento j que resulte en un movimiento de mejora se
selecciona y el intercambio se realiza sin examinar el resto de elementos sin seleccionar. Si no
se encuentra ningiin movimiento de mejora que intercambie j por ix, se examina el elemento
con la siguiente menor contribucion. Este proceso continiia hasta que no se encuentre ningin
movimiento de mejora.

Basqueda Local Basqueda Tabu (LS_TS)

El método de mejora empleado en la configuracion Busqueda Tabu Hibrida se basa en
el método de busqueda local busqueda tabu (Local Search Tabu Search, LS_TS) (10). Este
implementa un método de busqueda tabu a corto plazo basado en intercambios. Una iteracion
de este método comienza con una seleccion del elemento 7 (xi =1) con el menor valor de D(i).
La lista de elementos no seleccionados es revisada y se selecciona el primer movimiento de
intercambio de los elementos i y j (x; = 0) que mejore la funcion objetivo. Si no se ha
encontrado ningin movimiento que mejore, entonces se elige el movimiento que menos
empeora. El intercambio elegido se realiza y ambos elementos que participan en el
intercambio se clasifican como tabu activos durante un numero de iteraciones (conocido como
permanencia tabu o fabu tenure). A los elementos tabu-activos no se les permite participar en
intercambios. El método LS TS finaliza si después de un niumero consecutivo de iteraciones
en los que la solucion no ha sido mejorada.

1.5 Paralelizacion de metaheuristicas

Los procedimientos metaheuristicos habitualmente estan disefiados para ser ejecutados
de forma secuencial, 1o que limita su escalabilidad. Ademas, pese a que las metaheuristicas
tienen un tiempo de ejecucion mucho menor que los métodos de resolucion exactos, en ciertas
aplicaciones, estos tiempos pueden ser todavia excesivos. Para reducir ain mas el tiempo de
ejecucion de este tipo de algoritmos y aumentar su escalabilidad, la paralelizacion es una de
las técnicas mas efectivas. Esta paralelizacion se puede llevar a cabo con diferentes
arquitecturas de computo paralelo:

e Algoritmos concurrentes en procesadores multi-nicleo: Un procesador multi-
nucleo es una unidad de proceso compuesta por varios nucleos independientes. Este
tipo de procesadores pueden ejecutar varias tareas de forma simultanea. Estos
nucleos estan integrados en el mismo circuito, lo que reduce los tiempos de
comunicacion y aumenta la eficiencia .

e Aplicaciones distribuidas en cluster de ordenadores: Un cluster de ordenadores
es un grupo de ordenadores, habitualmente de las mismas caracteristicas, que estan
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conectados entre si por una red local de alta velocidad y que trabajan conjuntamente
para la resolucion de un problema.

Computacion en grids: La computacion grid es una tecnologia que permite utilizar
de forma coordinada todo tipo de recursos de computo y almacenamiento que no
estan sujetos a un control centralizado. Ademas, esta arquitectura de computacion
paralela, permite que grupos de ordenadores, conectados en red, puedan ser
utilizados cuando una aplicaciéon demande mas potencia de célculo. En vez de
disponer de servidores dedicados en exclusiva para cada aplicacion, la computacion
en grid permite que multiples aplicaciones puedan compartir la infraestructura de
computacion, lo que aumenta la flexibilidad, la eficiencia, el rendimiento, la
escalabilidad y la disponibilidad y reduce el coste.

Arquitecturas de procesamiento vectorial: Estas arquitecturas engloban
hardware gratico (GPU), procesadores IBM Cell/BE, entre otros. En los ultimos
afios se esta popularizando el uso de este tipo de arquitecturas para el disefio y
ejecucion de algoritmos paralelos. Son especialmente adecuadas para los problemas
cuyos algoritmos de resolucion puedan adaptarse a un modelo de computo paralelo
de datos (SIMD, Single Instruction Multiple Data) .

Arquitecturas hibridas: Para aprovechar toda la potencia de calculo disponible, es
necesario considerar diferentes hibridaciones de las arquitecturas anteriores.

El objetivo de este proyecto es la resolucion aproximada de problemas de maximizacion

de la diversidad, mediante procedimientos metaheuristicos paralelos ejecutados en la

arquitectura de computo paralelo en procesadores multi-nicleo. Se partird del algoritmo

secuencial desarrollado en (13). Este algoritmo paralelizado se comparara con su version

secuencial con la intencioén de mejorar los resultados actuales.
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Capitulo 2.  Objetivos

La meta principal de este proyecto es aplicar las técnicas disponibles en la actualidad
para la paralelizacion existentes en Java al algoritmo metaheuristico de la Busqueda Dispersa
aplicado al problema de la Diversidad Maxima, con el fin de evaluar los datos de
rendimiento obtenidos comparandolos con los obtenidos en una ejecucion secuencial del
mismo algoritmo.

A su vez, se compararan los resultados obtenidos en distintas configuraciones de
cluster. De esta forma el estudio ofrecera datos que permitiran saber como varia el
comportamiento de Java en diversas arquitecturas ante la paralelizacion de este tipo de
algoritmos.

Actualmente, la paralelizacion de procedimientos metaheuristicos es un campo de
investigacion abierto , por lo que este proyecto de fin de carrera tiene interés en este campo de
investigacion.
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Capitulo 3. Tecnologia

En este capitulo se detallan las tecnologias de programacion concurrente, arquitecturas
multicore, asi como las herramientas para la programacion y medicion utilizadas para el
desarrollo del Proyecto de Fin de Carrera.

3.1 Programacion concurrente

El modelo de programacion secuencial es intuitivo y natural, ya que modela el modo de
trabajar humano: Hacer una cosa detras de otra. Salir de la cama, calzarte, bajar a desayunar.
Como en los lenguajes de programacion, cada una de estas acciones del mundo real es una
abstraccion para una secuencia de acciones de grano fino: Abrir el armario, seleccionar té,
afiadir el agua a la tetera, esperar a que hierva. Este ultimo paso, esperando a que el agua
hierva, llevado asociado un grado de asincronismo. Mientras el agua esta calentandose,
aparece una opcion a decidir: Sencillamente esperar, o hacer otras tareas en ese tiempo, como
por ejemplo encender la tostadora (otra tarea asincrona), u ojear el periddico, sin dejar de ser
consciente de que tu atencion pronto sera requerida por la tetera. Los fabricantes de teteras y
tostadoras saben que sus productos son a menudo usados de un modo asincrono, asi que
emiten una sefial audible cuando completan su tarea. Las personas que son capaces de
encontrar el balance correcto entre secuencialidad y asincronismo habitualmente son
eficientes; lo mismo ocurre con los programas.

Las mismas preocupaciones (utilizacion de recursos, justicia y conveniencia) que
motivaron el desarrollo de procesos, también motivo el desarrollo de hilos o hebras. Los hilos
permiten que coexistan varios flujos dentro de un mismo proceso. Compartiran entre ellos
recursos propios del proceso tales como memoria y manejo de archivos, pero cada hebra
tendra su propio contador de programa, pila y variables locales. Los hilos también proveen
una descomposicion natural para explotar el paralelismo Aardware en sistemas
multiprocesador; multiples hilos dentro del mismo programa pueden ser planificados
simultaneamente en multiples CPUs.

Los hilos son conocidos también como “procesos livianos”, y la mayoria de sistemas
operativos modernos usan hilos, no procesos, como la unidad bésica de planificacion. En
ausencia de coordinacion explicita, las hebras ejecutan simultanea y asincronamente con
respecto a otras. Dado que los hilos comparten el espacio de direcciones de memoria de los
procesos que los contienen, todos los hilos dentro del mismo proceso tienen acceso a las
mismas variables y alojan objetos en el mismo Aeap, lo que permite compartir datos con una
granularidad menor que la que permiten los mecanismos de comunicacion entre procesos.
Pero sin sincronizacion explicita que coordine el acceso a los datos compartidos, una hebra
puede modificar variables que otra hebra puede estar usando en ese mismo momento, con
resultados impredecibles.
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3.2 Java

Java

Figura 4. Logotipo de Java

- e

Debido a que la implementacion del algoritmo de Busqueda Dispersa aplicado a la
maxima diversidad de la cual se parte, esta realizada en Java (Figura 4)(14), se tomo en
consideracion para la implementacion del presente proyecto el mismo lenguaje.

Java es un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollado por Sun
Microsystems a principios de los afios 90. Tiene una sintaxis basada en C y C++, pero con un
modelo de objetos mas simple. Aumenta la seguridad gracias a que elimina herramientas de
bajo nivel que suelen inducir a muchos errores, como la manipulacion directa de punteros, o
la gestion dinamica de memoria, que se evita con el recolector de basura (automatic garbage
collector): el programador determina cuando se crean los objetos, pero es el entorno en
tiempo de ejecucion (Java runtime) el responsable de gestionar el ciclo de vida de estos
objetos y liberar la memoria. Es un lenguaje fuertemente tipado y que se considera robusto
porque realiza verificaciones tanto en tiempo de ejecucion como en tiempo de compilacion.

Una caracteristica muy relevante es la independencia de la plataforma, lo que provoca
que las aplicaciones sean portables. Significa que programas escritos en el lenguaje Java
pueden ejecutarse igualmente en cualquier tipo de hardware, tal como reza el axioma de Java:
“Write once, run everywhere”. Para ello, se compila el codigo fuente escrito en lenguaje Java,
para generar un codigo conocido como byfecode: instrucciones maquina simplificadas
especificas de la plataforma Java. Esta pieza se considera que esta entre el codigo fuente y el
codigo maquina que entiende el dispositivo destino. El hytecode es ejecutado entonces en la
maquina virtual (JVM), un programa escrito en codigo nativo de la plataforma destino (que es
el que entiende su hardware), que ejecuta el codigo. Se debe tener presente que, aunque hay
una etapa explicita de compilacion, el byfecode generado es interpretado o convertido a
instrucciones maquina del codigo nativo por el compilador JIT (Just In Time). Ademas, se
suministran bibliotecas adicionales para acceder a las caracteristicas de cada dispositivo
(como los graficos, ejecucion mediante threads, la interfaz de red, etc.) de forma unificada.

Los hilos son una parte fundamental de la plataforma Java. A medida que los
procesadores multicore se convirtieron en norma, usar la concurrencia de manera efectiva
pasa a ser un punto esencial para la construccion de aplicaciones de alto rendimiento. Java SE
5y 6 son un gran paso adelante para el desarrollo de aplicaciones concurrentes, con mejoras
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en la Maquina Virtual de Java para soportar clases concurrentes de alto rendimiento
facilmente escalables.

Java proporciona, sin necesidad de ninguna otra herramienta adicional, la construccion
de programas concurrentes. Para ello pone a disposicion del programador la clase Thread,
que permite ejecutar codigo en un hilo de ejecucion independiente. Proporciona ademas
métodos de sincronizacion entre hebras, de modo que es posible construir programas
concurrentes en los que los distintos hilos de ejecucion puedan sincronizarse utilizando
directamente las primitivas que proporciona el lenguaje, sin necesidad de utilizar técnicas
implementadas por los propios programadores. Java no dispone, no obstante, de control sobre
las situaciones peligrosas en los programas concurrentes que puedan ocasionar malos
funcionamientos, como por ejemplo los interbloqueos. Es responsabilidad del disefiador del
sistema dar una correcta estructura al programa que tenga que implementar, de modo que no
aparezcan situaciones indeseadas.

Hasta Java 5 el programador tenia que tener un control explicito sobre los hilos que iba
creando, de manera que tenia que asignar tareas a los hilos y decirles cuando empezar a
ejecutar. Ademas, por cada tarea a ejecutar, se necesitaba crear un nuevo hilo que alojara esta
tarea. Esto suponia una sobrecarga en la creacion y destruccion de los hilos, que acaba
introduciendo latencia en las peticiones de proceso, y que requiere actividad por parte de la
Maquina Virtual de Java y del sistema operativo. Si las peticiones son frecuentes, crear un
nuevo hilo por cada peticion puede consumir muchos recursos de computacion, especialmente
memoria.

A partir de Java 5, la abstraccion principal para la ejecucion de tareas en la libreria de
clases de Java ya no es Thread, sino Executor, que proporciona una forma estandar de

separar el envio de las tareas de la ejecucion de las mismas.

En versiones antiguas, el lenguaje ofrecia como ayuda a la programacién concurrente lo
que llamaron colecciones sincronizadas. Estas clases sirven como contenderos de objetos
comunes a todos los hilos, y consiguen la seguridad ante hilos encapsulando su estado y
sincronizando todo los métodos publicos, de manera que solo un hilo en cada momento puede
acceder al estado de la coleccion.

Java 5 afiade nuevas estructuras o colecciones llamadas colecciones concurrentes que
facilitan al programador la tarea de disefio de programas concurrentes, con una mayor
eficiencia y escalabilidad que las colecciones sincronizadas. Esto es debido a que las
colecciones sincronizadas basan su seguridad ante hilos en serializar todos los accesos a los
estados de las colecciones. El coste de esta aproximacion es una concurrencia pobre; cuando
varios hilos compiten por el bloqueo de toda la coleccion, el rendimiento se resiente. Por el
contrario, las colecciones concurrentes estan disefiadas para el acceso concurrente desde
varias hebras. Tal es asi, que reemplazar las colecciones sincronizadas con colecciones
concurrentes puede ofrecer grandes mejoras en la escalabilidad con un riesgo pequefio.
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Se profundizara en las diferentes posibilidades de concurrencia que ofrece la tecnologia
Java en el capitulo de Disefio. De esta forma, se podra evaluar de forma mas adecuada por qué
se han tomado ciertas decisiones de disefio.

3.3 Eclipse

Figura 5. Logotipo de Eclipse

Eclipse, cuyo logo puede observarse en la Figura 5 es un IDE (Entorno de Desarrollo
Integrado, Integrated Software Development) open-source y multiplataforma que proporciona
robustez, amplias caracteristicas, calidad comercial y una plataforma industrial para el
desarrollo de aplicaciones de alta calidad. Seguin la descripcion de su pagina oficial. Eclipse
es, en el fondo, un armazon (workbench) de desarrollo sobre el que se pueden montar
herramientas de desarrollo para cualquier lenguaje, mediante la implementacion de los
plugins adecuados.

La arquitectura de plugins de Eclipse permite, ademas de integrar diversos lenguajes
sobre un mismo IDE, introducir otras aplicaciones que pueden resultar Utiles durante el
proceso de desarrollo como: herramientas UML, editores visuales de interfaces, ayuda en
linea para librerias, etc.

Las herramientas que proporciona Eclipse permiten al desarrollador la libertad de elegir
el entorno de su proyecto y ademas proporciona un framework que hace mas facil crear,
integrar y usar las herramientas de software de modo que se ahorra dinero y tiempo.

Aunque en un principio el proyecto Eclipse fuese desarrollado por la empresa IBM,
posteriormente el desarrollo fue llevado a cabo por la Fundacion Eclipse, una organizacion
independiente sin animo de lucro que fomenta una comunidad de codigo abierto y un
conjunto de productos complementarios, capacidades y servicios.En la Figura 6 se muestra
una captura de pantalla del entorno Eclipse sobre Windows XP.
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Figura 6. Screenshot de Eclipse

3.4 VisualVM

VisualVM .'

Figura 7. Logotipo de VisualvVM

Visual VM, cuyo logotipo se muestra en la Figura 7, es una herramienta que proporciona
una interfaz grafica para visualizar informacion detallada sobre aplicaciones Java mientras

estas se estan ejecutando en la Maquina Virtual. Visual VM organiza los datos de la JVM que

son recuperados por las herramientas del el kit de desarrollo Java (JDK) y presenta la

informacion de un modo que permite que los datos recibidos de varias aplicaciones JAVA

puedan ser estudiados rapidamente- tanto aplicaciones locales como aplicaciones remotas-.

Los programadores también pueden capturar datos sobre el software de la JVM y guardar

estos datos al disco, para poder visionar los datos después o compartirlos con otros.
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Para facilitar la labor de uso de este programa, se ha instalado un p/ugin en Eclipse que
permite lanzar Visual VM directamente al ejecutar los programas.

3.5 Subversion

Figura 8. Logotipo de Subversion

Subversion(svn), cuyo logotipo se muestra en la Figura 8, es un software de sistema de
control de versiones disefiado especificamente para reemplazar al popular CVS. Es sofiware
libre bajo una licencia de tipo Apache/BSD y se le conoce también como svn por ser ese el
nombre de la herramienta utilizada en la linea de ordenes. Svn nos permite recuperar
versiones anteriores y controlar los cambios que va sufriendo el codigo.

3.6 Arquitecturas multicore

Desde la aparicion de los primeros microprocesadores, los avances técnicos llevados a
cabo por las grandes empresas e investigadores en este campo, se centraban en aumentar la
frecuencia de los mismos. Alrededor del afio 2000, Intel se esforzaba por mejorar esta
caracteristica de sus procesadores, hasta tal punto que llegaron a ensefiar prototipos con
Pentium IV corriendo a 5.2 GHz. Pero esos mismos prototipos anunciaban lo dificil que seria
enfriar tantos MHz y desencadenaron una decision crucial en esta industria: escalar el
rendimiento mediante el uso de multiples ntucleos. Se dio inicio asi a la era multicore y
termino la era de los MHz.

La apuesta de entonces era simple. Acudiendo a fisica de transistores, si se reducian los
MHz en 15% en la CPU, el consumo de energia se reducia en 50%. Asi, si se unian dos CPUs
en un mismo chip, el consumo total de energia de ambos volvia a ser el 100% original, pero
ahora con el poder de dos procesadores el rendimiento crecia en un 70%. Y asi ocurriria con 4
ntcleos, 8 nucleos, etc. Con el fin de entender mejor los desafios de la era multicore,
recientemente Intel demostré un chip con 80 nucleos. Lo que de alli se aprenda sera clave en
las siguientes generaciones de procesadores.

Para el desarrollo de este PFC hemos utilizado las siguientes arquitecturas de computo
paralelo:
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3.6.1 Intel PIV con HyperThreading:

Figura 9. Logotipo de Intel Pentium IV

El HyperThreading no es propiamente una arquitectura multicore, ya que el
microprocesador no estd compuesto por varios cores. Esta tecnologia consiste en simular dos
procesadores logicos dentro de un unico procesador fisico. Permite a los programas
preparados para ejecutar multiples hilos, procesarlos en paralelo dentro de un tunico
procesador, incrementando el uso de las unidades de ejecucion del procesador. Segun Intel, se
consigue una mejora en la velocidad de las aplicaciones de aproximadamente un 30%. En la
experimentacion de este proyecto se utilizaran procesadores Intel Pentium IV (Figura 9) ,que
incorporan la tecnologia HyperThreading.

3.6.2 Intel Core2:

Core2
Duo

Figura 10. Logotipo de Intel Core 2 Duo

La marca Core 2 se refiere a una gama de CPUs comerciales de Intel de 64 bits de doble
nicleo y CPUs 2x2 MCM (Modulo Multi-Chip) de cuatro nucleos con el conjunto de
instrucciones x86-64, basado en el Core microarchitecture de Intel, derivado del procesador
portatil de doble nucleo de 32 bits Yonah. El logotipo de esta arquitectura se muestra en la
Figura 10

Para el desarrollo de este PFC, se ha utilizado concretamente el Core2Quad, de cuatro
nucleos.
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3.6.3 Intel Corei7:

inside™

Figura 11. Logotipo de Intel Core i7

Intel Core i7, cuyo logotipo se muestra en la figura Figura 11, es una familia de
procesadores de cuatro nucleos de la arquitectura Intel x86-64. A efectos de paralelismo, el
principal cambio respecto a los Core2, es que los 17 reimplementan HyperThreading. Gracias
a esto se consigue simular la presencia de 8 cores.
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Capitulo4. Descripcion informatica

En este capitulo se llevara a cabo una descripcion informética del proyecto. Para ello se
detallaran las clases implementadas en la version secuencial del algoritmo propuesto en (13)
de las que parte este proyecto. A continuacion se explicaran las decisiones de disefio que se
tomaron debido a la paralelizacion del algoritmo, asi como los detalles mas relevantes de su
implementacion. Por ultimo seran expuestos los detalles referentes a los experimentos
realizados para medir el rendimiento del algoritmo de la Busqueda Dispersa paralelizado.

4.1 Descripcion de clases partida

En esta seccion se describen las clases implementadas en la version secuencial del
algoritmo, cuyo diagrama de clases se muestra en la Figura 12

ssmdp
constructive
>|] Constructive
A
[ ]
GRASPD2Constructive ‘ TabuD2Constructive
RandomConstructive
instance T .
improving
L |
f>——
MDPInstancesManager
ImprovingMethod

\—A—‘ ScatterSearchMDP ‘

o— JaN

LocalSearch I

i ImprovedLocalSearch
|
MDPGraph )
combinator
0

‘ Node )(—O{ MDPSolution ‘ -
[ 1

I RandomCombinator I I TabuD2Combinator

D2Combinator
/{ Diversificator
Jay

MDPInstance

LocalSearchTabuSearch

/

graph

diversificator

NotUsedNodesDiv

Figura 12. Diagrama de clases de la version secuencial de la Basqueda Dispersa aplicado al MDP
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MDPSolution: los objetos de esta clase representan las soluciones candidatas que se
manejan a lo largo de la ejecucion de la metaheuristica. Dispone de métodos que permiten
afiadir, eliminar y cambiar nodos de la solucion. Para representar la solucion se utilizan dos
estructuras de datos sincronizadas.

Por un lado se dispone de un array de valores l6gicos denominado NodesPresence,
donde se codifica en cada posicion la pertenencia o no de ese nodo a la solucion. Se debe
notar que una estructura de tipo array es muy apropiada para este cometido, puesto que
permite el acceso directo a sus componentes.

Una implementacion adecuada de algoritmos de optimizacion debe tener en
consideracion este tipo de detalles. Ademas, se dispone de una estructura de datos tipo lista
denominada nodes que alberga los nodos presentes en la solucion. De esta forma, podemos
comprobar rapidamente la presencia de un nodo en la solucion y también podemos recorrer la
lista de nodos presentes en un tiempo proporcional al nimero de nodos de la solucion. En la
eleccion de esta estructura se ha tenido en cuenta que es mas eficiente afladir y eliminar
elementos que en un array. Finalmente, se utiliza otra lista enlazada denominada
nodesDistance, que almacena, para cada nodo de la solucion, la suma de las distancias de
ese nodo al resto de los nodos incluidos en la solucion. Esta estructura hace mas eficiente
aquellas tareas en las que es necesario recalcular el peso de la solucion, ya que se puede
factorizar la contribucion de cada nodo al peso total de la solucidon. Por ejemplo, si se elimina
un nodo, el peso de la solucion se calcula como el peso antes de la eliminacion menos la
contribucion del nodo eliminado. Cuando se hace uso de esta estructura de datos, se hace
innecesario el concurso de estructura nodes, puesto que la informacion de esta ultima

estructura esta contenida en nodesDistance.

MDPScatterSearch: cada objeto de esta clase representa un algoritmo SS aplicado
al problema MDP. En ellos, se pueden configurar los diferentes métodos de generacion de
soluciones diversas, de mejora de soluciones y de combinacion de las mismas.

Experiment: esta clase representa el programa principal. En ella se ejecuta un
experimento que compara de forma relativa las tres configuraciones del Scatter Search.
Basicamente, se encarga de cargar instancias del problema en memoria, ejecutar la
metaheuristica con cada una de las configuraciones y detener su ejecucion a los 30 segundos
mostrando por pantalla el peso de la mejor solucion encontrada.

Diversificator: so6lo se ha implementado un algoritmo de diversificacion,
denominado NotUsedNodesDiv. Este método selecciona las soluciones por diversidad,
calculando la distancia entre soluciones. La clase NotUsedNodesDiv es hija de la clase
Diversificator. Este disefio permite experimentar con otros métodos de seleccion de

soluciones diversas inicamente creando una nueva clase hija de Diversificator.
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Constructive: cada uno de los métodos constructivos de generacion de soluciones

diversas se ha implementado como una clase hija de Constructive.

El constructivo aleatorio esta implementado en la clase RandomConstructive, el
constructivo GRASP D2 en GRASPD2Constructive vy el método Tabu D2 en

TabuD2Constructive.

ImprovingMethod: cada uno de los métodos de mejora se ha implementado como
una clase hija de ImprovingMethod. El método de busqueda local (LS) estd
implementado en la clase LocalSearch, el método de la busqueda local mejorada (I LS)
en ImprovedLocalSearch y el método de busqueda local busqueda tabu (LS TS) en

LocalSeachTabuSearch.

Combinator: cadauno de los métodos de combinacion se ha implementado como una
clase hija de Combinator. El método aleatorio estd implementado en la clase
RandomCombinator, el método D2 en D2Combinator y el método Tabu D2 en
TabuD2Combinator.

MDPGraph: clase cuyos objetos representan una instancia del problema en memoria.
Mantiene los nodos, los pesos de las aristas que unen los nodos y el numero de elementos que
han de seleccionarse por MDP.

Node: clase cuyos objetos representan los nodos de una instancia (representada por
objetos MDPGraph) o de una solucion (representada por objetos MDPSolution).

MDPInstance: clase cuyos objetos representan las instancias del problema desde un
punto de vista fisico en disco. Albergan informacion sobre el nombre del fichero que contiene
la informacion y mecanismos para leer la informacion de disco y cargarla en memoria.

MDPInstancesManager: un objeto de esta clase mantiene una lista de las instancias
disponibles. Permite acceder a todas las instancias a la vez o seleccionar una de ellas.
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4.2 Diseno

En este capitulo se muestran las decisiones que se han tomado a la hora de paralelizar el
algoritmo descrito previamente. Para ello, se ha revisado la bibliografia y en (15) se explica
que a la hora de paralelizar heuristicas y metaheuristicas se distinguen tres métodos
atendiendo a la fuente de paralelismo:

e Paralelismo del Tipo 1 o de Bajo Nivel: La fuente de paralelismo se encuentra
normalmente dentro de una iteracion del método de busqueda. El paralelismo se
obtiene al ejecutar o evaluar concurrentemente los movimientos presentes en una
iteracion del método. El paralelismo tipo 1 se emplea para reducir el tiempo de
computo.

e Paralelismo del Tipo 2 o Descomposicion del Dominio: Se obtiene al
descomponer la region factible en subregiones disjuntas (descomponiendo, por
ejemplo, el conjunto de variables de decision en subconjuntos disjuntos). A
continuacion se ejecuta una heuristica particular en cada subregion, considerando
fijas el resto de subregiones. Esta estrategia se implementa generalmente en un
modelo maestro-esclavo, en el que el proceso maestro divide las variables de
decision. Durante la busqueda, el maestro puede modificar esta division. Estas
modificaciones, que se hacen a intervalos, se pueden fijar antes o durante la
gjecucion, o ser ajustadas en el momento de reiniciar el método. Los esclavos
exploran de forma concurrente e independiente solo su subregion. Las otras
variables se mantienen fijas y no se ven afectadas por los movimientos realizados,
aunque se tenga acceso a todo el conjunto de variables. Cuando los esclavos tienen
acceso a todo el vecindario, el maestro debe realizar operaciones complejas de
combinacion de las soluciones parciales obtenidas de cada subconjunto para formar
una solucion completa del problema.

e Paralelismo del Tipo 3 o Busqueda Multiple: Se lleva a cabo ejecutando
concurrentemente varias busquedas (o hilos) en el espacio de soluciones. Cada hilo
concurrente puede o no ejecutar el mismo método, puede empezar por las mismas o
diferentes soluciones iniciales, etc. Los hilos pueden comunicarse durante la
busqueda o solo al final para identificar la mejor de todas las soluciones. La primera
estrategia se denomina método cooperativo de busqueda multiple y la segunda es
conocida como método de busqueda independiente. Esta estrategia se usa
frecuentemente para llevar a cabo una mayor exploracion del espacio de busqueda.

De los tres tipos posibles de paralelismo, el primero y el segundo son descartados. Con
el paralelismo tipo 1, o de bajo nivel, el paralelismo se establece a nivel del problema, y no
del algoritmo de Busqueda Dispersa. Por lo tanto no podria utilizarse la paralelizacion de este
algoritmo para otro problema. El tipo 2, o de descomposicion del dominio, no es apto para
resolver el paralelismo de este algoritmo, debido a que no hay una manera clara de dividir el
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dominio. En consecuencia se escoge el tipo 3, o de busqueda multiple. De esta forma, se
ejecutaran varias busquedas en paralelo con el mismo método, pero en el caso del método
TabuD2 con diferentes soluciones iniciales. Estos detalles y sus justificaciones se recogen en
4.2.2 Modificaciones en el disefio secuencial.

La mayoria de las aplicaciones concurrentes estan organizadas alrededor de la ejecucion
de tareas: Unidades de trabajo discretas y abstractas. Dividir el trabajo de una aplicacion en
tareas simplifica la organizacion del programa y facilita la concurrencia dando una estructura
de paralelizacion natural.

El primer paso a la hora de basar un programa en la ejecucion de tareas es identificar los
“limites de las tareas”. En una situacion ideal, las tareas son actividades independientes: El
trabajo no depende del estado, resultado o efectos laterales de otras tareas. La independencia
facilita la concurrencia, dado que tareas independientes pueden ser ejecutadas en paralelo si
hay recursos de procesamiento adecuados. Para una mayor flexibilidad en la planificacion y el
balance de carga de las tareas, cada tarea podria también representar una pequefia fraccion de
la capacidad de proceso de la aplicacion.

Como medio para la ejecucion de las tareas concurrentemente se utilizara la clase
Thread. Esta clase representa hilos o hebras de ejecucion en un programa. La Maquina

Virtual de Java permite que una aplicacion tenga varios threads corriendo concurrentemente.

Como se comento6 previamente en el capitulo de Introduccion, desde Java 5 los threads
ya no se consideran la unidad minima de procesamiento debido a la sobrecarga de la creacion
y destruccion de los mismos. En su lugar, la abstraccion principal para la ejecucion de tareas
es la clase Executor (Figura 13).

public interface Executor {

vold execute (Runnable command) ;

Figura 13. Interfaz Executor

Executor puede ser un interfaz simple, pero es la base para un framework potente y
flexible para la ejecucion de tareas asincronas que soporta una amplia variedad de politicas de
ejecucion de tareas. Proporciona una forma estandar de separar el envio de las tareas de la
ejecucion de la mismas. Las implementaciones de Executor también proporcionan apoyo al
ciclo de vida y ayudas para facilitar la recopilacion de estadisticas, la gestion y el
seguimiento de las aplicaciones.

El Executor esta basado en el patron productor-consumidor, donde las actividades o
procesos que crean tareas son los productores, y los hilos que ejecutan tareas son los
consumidores. El sub-interfaz ExecutorService aflade métodos para el manejo del ciclo
de vida, ademas de algunos métodos para la entrega de tareas.
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Como implementacion de ExecutorService Java proporciona un pool de threads
en la clase ThreadPoolExecutor (Figura 14). Un ThreadPoolExecutor administra
una coleccion de threads trabajadores. Ademas, esta fuertemente atado a una
BlockingQueue de trabajos -cola bloqueante de trabajos- que mantiene las tareas que
esperan para ser ejecutadas. Los hilos trabajadores tienen una vida simple: Pedir la siguiente

tarea de la cola de tareas, ejecutarla, y volver a esperar a otra tarea.

l java.util.concurrent

javalang

==@interface==
Executor

Thread + execute( : Runnable) : void
+ Thread( : Runnable) : void 4
+ start() : void !
s s
. <<@ime‘rface>>
N ExecutorService

+ shutdowwn() : void
‘. |+ execute( : Runnable) : void

<..-N_-.--..\.__---.--_._-_

N FaN
=<@irterface=> ThreadPoolExecutor Executors
Runnable <_ ________ Jdo - -4+ shutdown() : void < """" + newFixedThreadPool( : int) : ExecutorService
+ runQ) - void + execute( : Runnable) : void

=={@interface==
BlockingQueue

Figura 14.Diagrama de clases concurrentes utilizadas

Ejecutar tareas en un pool de threads tiene ventajas sobre la aproximacion comentada
anteriormente de crear threads por cada tarea. Reutilizar un thread existente en lugar de crear
uno nuevo amortiza la creacion de threads y reduce el coste de multiples peticiones. Como un
extra, dado que el hilo trabajador normalmente ya existe en el momento en el que llega la
peticidn, la latencia asociada con la creacion del hilo no retrasa la ejecucion de la tarea, con la

consecuente mejora en la capacidad de respuesta.

La libreria de clases proporciona una implementacion muy flexible de un pool de
threads acompafiada de varias configuraciones predefinidas. Se puede crear un pool de
threads llamando a uno de los métodos estaticos de factoria en Executors:

e newFixedThreadPool. Un ThreadPool fijo que crea hilos a medida que las
tareas le son entregadas, hasta un méaximo. Después, intenta mantener el tamafio del
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Pool constante afiadiendo nuevos threads si un hilo muere debido a una excepcion
inesperada

newCachedThreadPool. Un ThreadPool cacheado crea hilos segin los
necesita, pero reusara los hilos previamente construidos cuando estén disponibles. Si
ninguno de los hilos existentes esta disponible, un nuevo hilo sera creado y afiadido
al pool. Los hilos que no hayan sido usados durante 60 segundos seran terminados y
eliminados de la caché. en consecuencia, un ThreadPool cacheado que permanezca
ocioso durante un tiempo no consumira ningin recurso. Son especialmente
indicados para mejorar el rendimiento de programas que ejecuten muchas tareas
asincronas de vida muy corta

newSingleThreadExecutor. La llamada a este método devuelve un
Executor que crea un Unico hilo trabajador que procesa tareas, reemplazandolo si
muere inesperadamente. Se garantiza que las tareas seran procesadas
secuencialmente acorde al orden impuesto por la cola de tareas (FIFO, LIFO, orden
por prioridades).

42.1 Paralelizacion de la Busqueda Dispersa

En la seccion “1.4 Metaheuristica Busqueda Dispersa”, se describen las fases que

forman el algoritmo de la Busqueda Dispersa. Se observa que las siguientes fases son

conceptualmente trabajo divisible en tareas:

Generacion de n soluciones.
Mejora de n soluciones.

Combinacion de n soluciones.

Son operaciones que son realizadas en un bucle en el que se repiten muchas operaciones

individuales independientes entre si. Para facilitar la explicacion nos centraremos en la fase de

generacion de soluciones. Analogamente podria haberse utilizado cualquiera de las otras dos

fases, puesto que la paralelizacion se ha resuelto de la misma manera.

Es evidente que pasar este trabajo de un planteamiento secuencial a un planteamiento

paralelo supone un aumento en el rendimiento y un aprovechamiento de los recursos de los

procesadores multicore. Con una maquina de 4 cores, sin tener en cuenta el coste que

conlleva el manejo de threads y el acceso a memoria compartida, el rendimiento deberia

multiplicarse por 4, dado que en un cuarto del tiempo que un core necesita para realizar 100

soluciones, 4 cores podrian realizar 25 cada uno.
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En este punto se plantean dos posibilidades para estructurar en tareas las tres

operaciones principales:

e Opcion a: Crear n tareas por cada generacion, mejora o combinacion de n
soluciones. En una maquina de 4 nucleos, en el caso de una generacion de 100
soluciones, se crearian 100 tareas a ser ejecutadas en 4 hilos.

e Opcion b: Crear una tarea por cada unidad de procesamiento disponible. En una
maquina con 4 nucleos, se crearan 4 tareas, cada una de ellas con una ejecucion
similar a la version secuencial. Cada hilo se encargara de seguir trabajando hasta
que entre todos se haya alcanzado el final de la operacion.

Con la opcion a se crean 100 tareas y con la opcion b solo 4. Dadas las caracteristicas
de la aplicacion que se va a implementar, en la que tiene que primar el rendimiento, se toma la
opcion b, dado que de esa forma se reduce drasticamente el realojamiento de tareas en los
threads. Ademas, la complejidad en memoria debida a la creacion de las tareas serd menor
con esta opcion. La mejora en el rendimiento y en complejidad en memoria puede ser
significativa si se tiene en cuenta que en una ejecucion de 5 minutos con la opcion a se
crearian unas 150000 tareas, que serian menos de 40000 con la opcion b.

|

java.lang

=={@interface=>=
Runnable

+ run() : void

= & X -

[ 1]

Jjava.util

==z@interface=>=
ExecutorService

+ submit( : callable=T=)
+ execute( : Runnable) : void

=

s SSMDP

GeneratorTask CombinatorTask

ImproverTask

+ run() : void + runi) : void

+ run() : void

SSMDPParallel

+ calculateSolution() : MDPSolution

Figura 15. Diagrama de clases de la implementacion de tareas

En Java la abstraccion de una tarea esta representada mediante las clases Runnable y
Callable. La diferencia principal entre ellas es que Callable devuelve el resultado de la
tarea, mientras que Runnable no. Como se ha elegido la opcion b, en la cual un hilo se
encargard de realizar todas las operaciones que pueda hasta que el trabajo esté completo, no
existe la necesidad de devolver nada cuando se complete la tarea, sino que el propio hilo
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dejara los resultados de su trabajo en un lugar accesible para todos. Después de dejar el
resultado, avisara al flujo principal de que ya ha terminado. En consecuencia se decide que
elegir la clase Runnable como representacion de las tareas es la mas adecuada (Figura 15).

En la Figura 16 se incluye el diagrama de secuencia de la generacion de soluciones
paralelizada con dos hilos. Se utilizara como ejemplo la generacion de soluciones diversas,
pero el disefio de las otras 2 tareas es analogo a este, por lo que las conclusiones y las
decisiones que se extraigan der aqui son extrapolables.

I:SSMDPParaIIeII |c1 :Consﬂuctivol Itarea1 :GeneraiorRunnableI |soluciones:ArraxBIockingQueueI |tarea2:Genera10rRunnableI |c2:Cons1ructivoI
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Figura 16.Diagrama de secuencia de la generacion de soluciones diversas paralelizada en dos tareas

Dado que van a existir varios hilos construyendo soluciones a la vez, cada hilo tiene que
pedirle a un objeto Constructive distinto que le dé una solucion. Esto es debido a que
estos objetos tienen estados que van cambiando a medida que se llama a sus métodos, y en un
planteamiento en paralelo obligaria a una sincronizacion adicional sobre esos objetos que
acabaria por convertirlo en secuencial. Este requisito es analogo en el resto de operaciones,
puesto que para mejorar soluciones y combinar soluciones, se necesitan objetos
ImprovingMethody Combinator distintos para cada thread. Por lo tanto, al inicio del
programa se debera crear tantos objetos Constructive, ImprovingMethod vy

Combinator como threads vayan a colaborar en el algoritmo.
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El hecho de tener que construir multiples instancias de estas clases obliga a modificar la
implementacion de las mismas. El detalle de estas modificaciones se comentara en el apartado
“4.2.2 Modificaciones en el disefio secuencial”, al final de este capitulo.

Como consecuencia de que las tareas no devuelven nada, sino que depositan el
resultado de su trabajo en un lugar comun a todas las tareas, es necesario apoyarse en una
estructura que soporte la concurrencia. Se ha elegido la cola bloqueante implementada en la
clase ArrayBlockingQueue. Forma parte de las colecciones concurrentes ofrecidas en la
libreria de Java a partir de Java 5 y que fueron comentadas anteriormente en el apartado “3.2
Java”.

Como se observa del diagrama de secuencia (Figura 16), la sincronizacion entre el hilo
principal y los trabajadores se lleva a cabo mediante una sincronizacion por barrera: El hilo
principal reparte el trabajo y después se queda dormido. Cuando las tareas terminan su
trabajo, envian una sefial al hilo principal. Cuando el hilo principal recibe tantas sefiales como
tareas repartio, despierta y continiia con el flujo del algoritmo.

422 Modificaciones en el diseino secuencial

Como consecuencia de la adaptacion del algoritmo secuencial a un patrén de tareas
productor-consumidores, se requieren modificaciones adicionales en las clases originales para
que el algoritmo funcione correctamente.

Modificaciones en la clase MDPGraph

Un objeto de la clase MDPGraph representa el grafo de la instancia para un problema.
Dado que esta clase fue disefiada para una ejecucion secuencial, varios de sus atributos son
calculados de forma perezosa. Es decir, solo se actualiza el atributo en el momento que se va a
leer. Dado que hay varios hilos que van a intentar acceder a esos atributos, esto provocaba una
condicion de carrera, en la que en algunas ocasiones determinados hilos se encontraban con
estados inconsistentes de los atributos del grafo. Para solucionar esto, se decide evitar la
evaluacion perezosa de estos atributos, y llevarla a la construccion del grafo.

Modificaciones en procedimientos del MDP

Como ya adelantamos, el hecho de necesitar varios objetos Constructive,
ImprovingMethod y Combinator, obliga a realizar cambios sobre su implementacion.
Estos cambios difieren en los tres tipos de implementaciones de los procedimientos que
forman el cuerpo de la Busqueda Dispersa original:

e Sin informacion
e Con informacion

e (Con memoria
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Las dos primeras implementaciones se apoyan en métodos basicamente aleatorios. La
version con informacion aflade una logica que permite evitar maximos locales para avanzar
hacia una solucién mejor.

» Modificaciones sobre implementaciones aleatorias del MDP

En estas implementaciones, la aleatoriedad se consigue usando objetos de la clase
Random (Figura 17), los cuales devuelven un numero pseudoaleatorio a partir de una
semilla.

static Random r = new Random(System.currentTimeMillis()):;

Figura 17. Construccion de un generador de nimeros aleatorios

En la implementacion secuencial los objetos Constructive, ImprovingMethod
y Combinator hacen uso de un atributo estatico de la clase Random para conseguir la
aleatoriedad. Esto tiene sentido en esta version secuencial, pero no en una version paralela en
la que varios objetos necesitan usar al mismo tiempo el atributo Random. Requeriria una
sincronizacion adicional para conseguir acceso concurrente al atributo por ser estatico, con la
consecuente pérdida de paralelismo y de independencia entre tareas. Se opta por eliminar el
modificador static de la declaracion del objeto Random, con lo que se consigue que cada
objeto Constructive, ImprovingMethod o Combinator haga uso de una instancia

propia de ese atributo.

* Modificaciones sobre implementaciones no aleatorias del MDP

Estas consecuencias sobre las implementaciones aleatorias, no existen en la version no
aleatoria -con memoria-. Este tipo de algoritmo se apoya en una memoria que va consultando
y actualizando con el fin de construir y combinar soluciones de una manera mas inteligente.
La memoria le permite alcanzar mejores soluciones no basandose solamente en el valor de las
aristas del nodo, sino también en dos estadisticas:

e Frecuencia de aparicion de ese nodo en soluciones ya calculadas.
e (Calidad de las soluciones en las que el nodo participa.

Esto implica que para una misma instancia el algoritmo se comportara siempre de la
misma forma, puesto que la aleatoriedad de las primeras versiones se convierte en decisiones
que dependen de la instancia. Dado que se necesitaran varios objetos Constructive,
ImprovingMethod y Combinator que hagan uso de estas estructuras de memoria, se
requiere 0 una sincronizacion en el acceso a la memoria, o dotar a cada objeto de una
estructura de memoria propia.
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Para mantener la consistencia en la estructura de memoria se requiere que la operacion
consistente en llevar a cabo estos pasos sea efectuada de forma atomica:

Consultar memoria = Construir o mejorar o combinar = Actualizar memoria.

Al ser este proceso indivisible, las tareas ya no seran independientes, puesto que para
poder realizarse una, tendria que haber terminado la anterior. Es evidente que esto supondria
una ejecucion practicamente secuencial, por 1o que no es una opcion valida.

Para solucionar esto, podria implementarse una estructura de memoria propia a cada
hilo. Pero como se explicoO previamente, esta version del algoritmo es determinista: Se
comporta de la misma forma a partir de la misma entrada. Esto implica que si tenemos varios
threads trabajando en paralelo sobre una misma instancia, cada uno con su estructura de
memoria, el camino que seguiran serd el mismo, puesto que la memoria iria actualizandose de
la misma forma. La consecuencia seria que el algoritmo avanzaria hacia la solucion de la
misma forma que la version secuencial, solo que repitiendo los mismos calculos en las n
hebras disponibles. En otras palabras, la solucion de implementar cada hilo con su memoria
no es aceptable, puesto que la ejecucion en paralelo no mejoraria el rendimiento de la
ejecucion en secuencial.

Sin embargo, si inicializamos en cada hilo esas estructuras de memoria con datos
distintos, se conseguiria que los hilos siguieran caminos distintos aunque partan de la misma
instancia.

Espacio de soluciones
Posibles SS

W

Espacio de soluciones
factibles F

Figura 18.Ejemplo de espacio de soluciones
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Asi,
ligeramente “adulterada” y distinta en todos los hilos. Con esto se conseguiria que cada hebra

el algoritmo en lugar de partir de una memoria vacia, partiria de una memoria

comience en un punto distinto y que cada una siga un camino. Las consecuencias serian:

e Se acaba con el determinismo del algoritmo original por el hecho de ser iniciadas
las memorias aleatoriamente.

e Se explora el espacio de soluciones (Figura 18) partiendo de distintos puntos y
siguiendo distintos caminos, lo que es positivo porque se abarca un espacio de
soluciones mayor.

4.3 Implementacion

En el siguiente fragmento de cddigo se incluye la implementacion de la generacion de
soluciones paralelizada. Se utilizara como ejemplo para explicar la implementacion de las
tareas, pero el codigo de las otras dos tareas es analoga a éste, por lo que las conclusiones y
las decisiones que se extraigan de este ejemplo son extrapolables.

El método parallelSolutionsGenerator () sera ejecutado por el flujo
principal del programa y sera el encargado de generar soluciones paralelamente.

En la primera parte del método se llevara a cabo la separacion del trabajo en tareas y la
entrega de las tareas al pool de threads (Figura 19).

for (int 1i=0;i<numProcessors;i++) {

exec.execute (new GeneratorRunnable (constructives[i], list, barrier));

Figura 19.Ejecucion asincrona en paralelo de la tarea GeneratorRunnable

Obsérvese que para construir una tarea se le pasan varios argumentos al constructor de
la tarea GeneratorRunnable (Figura 20):

public GeneratorRunnable (Constructive ¢, ArrayBlockingQueue<MDPSolution>list

, Semaphore barrier )

Figura 20. Cabecera del constructor de la tarea GeneratorRunnable
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El primer argumento es el objeto Constructive, encargado de construir soluciones,
que sera distinto para cada tarea. El segundo argumento es un ArrayBlockingQueue de
MDPSolution. Un unico objeto ArrayBlockingQueue se pasa como argumento a
todas las tareas, donde han de guardar la solucion que vayan generando. El tercer argumento
es un semaforo, que serda manejado por todos los hilos. Se utiliza para implementar la
sincronizacion de barrera.

En la segunda parte del método esta implementada una sincronizacion por barrera, en la
que el flujo principal del programa espera a que todos los threads le avisen de que han
terminado su trabajo. Cuando todos los hilos han enviado la sefial, se devuelve el resultado
completo. El codigo de esta sincronizacion se muestra a continuacion en la Figura 21.

for (int i1=0;i<numProcessors;i++)
{
try |
barrier.acquire () ;

}

catch (InterruptedException e) {

e.printStackTrace () ;

Figura 21.Implementacion de la sincronizacion por barrera

El método ParallelSolutionsGenerator () representa el trabajo del hilo
productor de tareas que se encarga de llenar completar la cola que los hilos consumen. En la
Figura 22 se presenta el codigo de la tarea de generacion de soluciones; obsérvese que la
solucion la construye un objeto Constructive llamado c¢. Es requisito para el correcto
funcionamiento que este objeto sea Uinico para cada tarea.
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public class GeneratorRunnable implements Runnable {
Constructive c;

private ArrayBlockingQueue<MDPSolution> list;
private Semaphore barrier;

public GeneratorRunnable (int num, Constructive c, Semaphore
barrier,ArrayBlockingQueue<MDPSolution> list ) {..}

//

public void run ()
{
/7

while (list.offer(c.createSolution())):;
//
barrier.release();

}

Figura 22.Implementacion de la tarea GeneratorRunnable

La solucion elegida para poder utilizar estructuras de memorias propias para cada hebra
es iniciar esas estructuras de una manera aleatoria y diferente para cada hebra, como se
muestra en la Figura 23.

// Método que inicia la estructura de memoria con valores aleatorios
private void initMemory () {
initFreqQuality() ;
RandomConstructive randomConstructive=new RandomConstructive (graph) ;
// Se generan 20 soluciones aleatorias, actualizando la memoria por cada una.
for (int 1=0;i<20;i++)
{
MDPSolution solution= randomConstructive.createSolution () ;

refreshMemory (solution) ;

Figura 23.Método de inicializacion aleatoria de la memoria para el algoritmo TabuD2
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4.4 Resultados experimentales

Este proyecto parte de la premisa de que la paralelizacion permite aumentar la calidad
de las soluciones obtenidas por los métodos metaheuristicos. Para verificar si se cumple esa
premisa, se han realizado diversos experimentos computacionales. Ademas, se han ejecutado
en diferentes arquitecturas multi-core, para evaluar su impacto en el rendimiento de los
algoritmos.

44.1 Descripcion de los experimentos

Para el desarrollo de los experimentos, se han definido dos conjuntos de ejemplos
(instancias) con diversas caracteristicas:

e MDG-A: Este conjunto estd formado por 5 ficheros de ejemplo. Cada fichero es
una matriz de distancias con #=500 y m=50. Cada una de las distancias entre cada
par de elementos es un niamero real generado de forma aleatoria entre 0 y 1000.

e MDG-B: Este conjunto esta formado por 5 ficheros de ejemplo. Cada fichero es
una matriz de distancias con #=3000 y m=300. Cada una de las distancias entre
cada par de elementos es un niimero real generado de forma aleatoria entre O y
1000.

e Se han ejecutado las tres versiones del algoritmo de la busqueda dispersa aplicada
al problema de la maxima diversidad, la version “Sin Informacion”, “Con
Informacion” y “Con Memoria”.

La calidad de un algoritmo metaheuristico viene determinada por la calidad de las
soluciones obtenidas por dicho algoritmo. Es decir, cuanto mejor sean las soluciones
obtenidas por un algoritmo para una instancia determinada, mejor es el algoritmo. También es
importante el tiempo de ejecucion, si un algoritmo A obtiene mejores soluciones que otro
algoritmo B, pero el tiempo de ejecucion de A es mucho mayor que el de B, no quedaria claro
qué algoritmo es mejor. En realidad, dependiendo del uso concreto, el tiempo sera un factor
determinante para la eleccion del mejor algoritmo. En nuestro caso, se han considerado dos
tiempos limite, 1 minuto y 5 minutos. De esta forma, podremos comparar los algoritmos con
el mismo tiempo de ejecucion.

A la hora de comparar dos algoritmos metaheuristicos, hay que tener en cuenta los
siguientes aspectos:

e La mayoria de los algoritmos metaheuristicos estan ligeramente aleatorizados. Es
decir, ciertos pasos del algoritmo estan determinados por decisiones aleatorias. Esto
implica que si se ejecutan dos veces el mismo algoritmo sobre la misma instancia
durante el mismo tiempo de ejecucion puede que no se obtenga la misma solucion.
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Para evitar los efectos de esta cuestion, cada algoritmo se ejecutara sobre 10
instancias (5 del tipo MDG-A y 5 del tipo MDG-B).

Un mayor tiempo de ejecucion no implica que el algoritmo obtenga una solucion de
mejor calidad. Esto se debe a dos motivos principalmente:

o St un algoritmo obtiene rapidamente la solucion optima, todo el tiempo
de ejecucion empleado después de encontrarla no permitiria obtener una
solucion de mejor calidad. Por tanto, para instancias relativamente
pequeiias, que sean faciles de resolver por un algoritmo, llegados a un
tiempo de ejecucion determinado no se obtienen mejores resultados.

o Hay algoritmos que por su naturaleza (como estan disefiados) no pueden
alcanzar soluciones de mayor calidad que las que han encontrado ya.
Cuando se produce esta situacion se dice que el método se ha “atascado”.

Para facilitar la comparacion de los algoritmos se ejecuta cada algoritmo con cada una

de las 10 instancias. La informacion obtenida se procesa para generar unas tablas

comparativas. En concreto, se han realizado dos tablas, una para las instancias de tipo A y

otra para las instancias de tipo B. Cada fila corresponde a una configuracion de cada

algoritmo. Posteriormente en columnas se especifican las versiones del algoritmo (“Sin

informacion”, “Con informacion” y “Con memoria”) y los tiempos de ejecucion (1 miny 5

min). Por Gltimo, para cada algoritmo se calculan dos estadisticos:

Desv: Este estadistico corresponde a la desviacion al mejor en media obtenida por
cada algoritmo. Se calcula de la siguiente forma. Cada algoritmo se ejecuta para
cada instancia. El valor obtenido se compara con el valor obtenido por el mejor
algoritmo de todos al ejecutarse sobre esa instancia. Se obtiene la desviacion en
porcentaje, es decir, el valor de la mejor solucion menos el valor de la solucion del
algoritmo divido por el valor de la mejor solucion. Por ejemplo, si el mejor valor
para una instancia es 100 y un algoritmo obtiene un valor de 98, entonces el valor
de Desv para ese algoritmo en esa instancia es 2% (100 — 98 / 100 = 0,02). El valor
de Desv para un algoritmo es la media de Desv obtenido para cada una de las
instancias. Para un algoritmo de maximizacién, en el que el objetivo es encontrar
una solucién que maximice el valor de la solucion, el mejor algoritmo sera el que
obtenga un menor valor de Desv.

e P: Otro estadistico utilizado para comparar algoritmos es la puntuacion (P). Se
calcula de la siguiente forma. Por cada instancia se ejecutan todos los algoritmos y
se ordenan de mejor a peor. Es decir, se ordenan poniendo al primero el algoritmo
que haya obtenido la solucion con el valor mas alto. Luego se le asigna una
puntuacion a cada uno de ellos. Cada algoritmo tiene como puntuacion el nimero
de algoritmos que obtienen mejor solucion que él. En caso de empate, los
algoritmos con la misma solucion obtendrian el mismo valor. Posteriormente, el
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valor del estadistico P se obtiene como la suma de este estadistico obtenido para
cada instancia. Por tanto, cuanto menor es el valor de P para un algoritmo, mejor es
su calidad porque ha obtenido mejores puestos en la ordenacion de los algoritmos
por calidad.

442 Descripcion de los entornos de los experimentos

Para los experimentos se han usado las siguientes maquinas.
e Maquina 1(M1) - Intel Pentium 4(HT) 3.2 GHz 1 GB RAM Windows XP
e Maquina 2 (M2) - Intel Core 2 Quad Q8300 a 2.5 GHz 6 GB RAM

e Maquina 3 (M3) - Intel 17 920 a 2.67 GHZ (HT) 8 GB RAM Windows 7 64 bits

443 Relacion de experimentos

En la Tabla 2 se identifican todos los experimentos realizados a partir de la
configuraciéon de los mismos. El nombre de los experimentos esta formado por el nombre de
la maquina que ejecutara el experimento, seguida por el numero de hilos de los que dispone la
maquina (las versiones secuenciales terminaran con la letra S.).Asi, el experimento realizado
con la Maquina 3 utilizando 6 hilos se llamara M3 6H.

Identificador del Experimento Numero de maquina Numero de hilos
M1_S
M1_1H
M1_2H
M2_S
M2_1H
M2_2H
M2_3H
M2_4H
M2_6H
M2_8H
M3_S
M3_1H
M3_2H
M3_3H
M3_4H
M3_6H
M3_8H
M3_12H
M3_16H

W W WWOWOWOWOWOWDMNDDNDMNDMNDMNDN=R=A
= = 00 O A WN = =310 A WON=2=AIN=- =

DN

Tabla 2. Relacion de experimentos
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444 Interpretacion de los resultados experimentales

Con Informacién Con Memoria Sin Informacién
1m 5m 1m 5m 1m 5m

Desv P Desv P Desv P Desv P Desv P Desv P
M1_S 0,037% 49| 0,027% 21| 0,029% 18| 0,002% 4| 1,115% 86| 0,902% 90
M1_1H 0,133% 54| 0,002% 3| 0,057% 53| 0,002% 4| 0,985% 82| 0,482% 75
M1_2H 0,062% 42| 0,016% 20| 0,107% 20| 0,002% 4| 1,162% 84| 0,504% 83
M2_S 0,016% 12| 0,002% 3| 0,002% 2| 0,002% 4| 0,226% 54| 0,004% 12
M2_1H 0,027% 27| 0,004% 21| 0,004% 14| 0,002% 4| 0,306% 49| 0,110% 31
M2_2H 0,004% 14| 0,002% 3| 0,018% 28| 0,002% 4| 0,120% 21| 0,012% 18
M2_3H 0,018% 22| 0,002% 3| 0,002% 2| 0,002% 4| 0,033% 13| 0,004% 12
M2_4H 0,016% 12| 0,002% 3| 0,016% 26| 0,002% 4| 0,000% 0| 0,014% 8
M2_6H 0,002% 13| 0,002% 3| 0,002% 2| 0,002% 4| 0,089% 26| 0,041% 24
M2_8H 0,002% 4|1 0,002% 3| 0,016% 16| 0,002% 4| 0,059% 22| 0,024% 18
M3_S 0,043% 28| 0,002% 3| 0,002% 2| 0,002% 4| 0,625% 73| 0,002% 4
M3_1H 0,025% 16| 0,002% 3| 0,050% 47| 0,002% 4| 0,406% 55| 0,010% 10
M3_2H 0,018% 22| 0,000% 0| 0,002% 2| 0,002% 4| 0,232% 31| 0,041% 30
M3_3H 0,017% 15| 0,000% 0| 0,002% 2| 0,002% 4| 0,219% 38| 0,014% 8
M3_4H 0,002% 4| 0,002% 3| 0,002% 2| 0,002% 4| 0,029% 12| 0,055% 32
M3_6H 0,002% 4] 0,002% 3| 0,002% 2| 0,000% 0| 0,126% 13| 0,016% 12
M3_8H 0,000% 0| 0,000 0| 0,004% 14| 0,000% 0| 0,135% 32| 0,041% 22
M3_12H 0,002% 4| 0,002% 3| 0,000% O| 0,000% 0| 0,201% 40| 0,010% 10
M3_16H 0,010% 16| 0,002% 3| 0,002% 2| 0,000% 0| 0,117% 34| 0,039% 22

Tabla 3. Resultados experimentales con las instancias grandes (MDG-A)

A la vista de los resultados de la Tabla 3, se pueden obtener las siguientes conclusiones:

1) Las instancias MDG-A son relativamente pequefias. Eso hace que para tiempos de
ejecucion de S5 minutos o para versiones de los algoritmos mas elaboradas (“Con
informacion” o “Con memoria”) los resultados obtenidos no nos permitan comparar la
calidad de los algoritmos porque todos los algoritmos obtienen soluciones parecidas. En
concreto, en la version “Con Memoria” y tiempo de 5 min todos los algoritmos obtienen
practicamente las mimas soluciones.

2) Si nos centramos en la version menos elaborada de los algoritmos (“Sin
Informacion”) con tiempo de ejecucion de 1min, podemos ver como los mejores resultados se
obtienen cuando el niamero de hilos utilizados por el algoritmo es cercano al nimero de hilos
concurrentes que puede ejecutar la maquina. Asi vemos que M2 4H obtiene los mejores
resultados (0%,0) comparado con el resto de configuraciones sobre M2 (mayor o menos
numero de hilos). No obstante, en el caso de M3, pese a tener tecnologia de hyperthreading
que le permite ejecutar 8 hilos, los mejores resultados se obtienen con M3 4H (0,029%,12) y
M3 6H (0,0126%,13). Lo que si se puede apreciar, es la caida de rendimiento en M3 12H y
M3 16H, en los que el nimero de hilos es superior a los que puede ejecutar el procesador.

3) Es destacable la caida de rendimiento cuando se utilizan mas hilos de los que puede
ejecutar el procesador. Asi vemos que M1 2H obtiene (1,162%,84) en “Sin Informacion” a
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Imin mientras que M1 1H obtiene (0,985%,82). Lo mismo ocurre con M2 8H que obtiene
(0,059%,22) en “Sin informacién” a Imy M2 4H (0,000%, 0).

Con Informacion Con Memoria
1m 5m 1m 5m

Desv P Desv P Desv P Desv P

M1_S 1,077% 81 | 0,213% 63 | 0,734% 90 | 0,199% 79
M1_1H | 0,976% 80 | 0,352% 90 | 0,598% 85 | 0,180% 72
M1 _2H | 1,020% 84 | 0,159% 54 | 0,079% 36 | 0,199% 77
M2_S 1,127% 85 | 0,105% 33 | 0,179% 63 | 0,169% 66
M2_1H | 0,298% 61 | 0,174% 51 | 0,189% 61 | 0,157% 56
M2_2H | 0,181% 44 | 0,176% 68 | 0,164% 49 | 0,142% 58
M2_3H | 0,154% 36 | 0,064% 15 | 0,107% 37 | 0,114% 49
M2_4H | 0,161% 39 | 0,105% 29 | 0,068% 25 | 0,097% 33
M2_6H | 0,142% 30 | 0,140% 47 | 0,096% 34 | 0,082% 31
M2 _8H | 0,138% 29 | 0,134% 46 | 0,051% 18 | 0,100% 36
M3_S 0,244% 58 | 0,190% 64 | 0,146% 51 | 0,140% 50
M3_1H | 0,340% 63 | 0,189% 59 | 0,218% 76 | 0,154% 57
M3 _2H | 0,174% 44 | 0,166% 56 | 0,137% 49 | 0,125% 53
M3_3H | 0,100% 27 | 0,126% 39 | 0,105% 38 | 0,083% 31
M3_4H | 0,163% 40 | 0,123% 40 | 0,105% 35 | 0,082% 31
M3_6H | 0,071% 16 | 0,119% 40 | 0,083% 31 | 0,060% 21
M3_8H | 0,078% 14 | 0,094% 29 | 0,072% 27 | 0,057% 19
M3_12H | 0,078% 18 | 0,053% 13 | 0,081% 32 | 0,028% 10
M3_16H | 0,038% 6 | 0,086% 18 | 0,034% 13 | 0,056% 21

Tabla 4. Resultados de los experimentos con instancias pequeiias (MDG-B)

En la ejecucion de los algoritmos con las instancias de tipo MDG-B, se ha decido no
realizar los experimentos con la version del algoritmo menos elaborada “Sin informacion”. El
motivo es que el tiempo empleado por las primeras fases de los algoritmos superaba
enormemente el limite de 1m y 5m. No obstante, la versiones “Con Informacion” y “Con
Memoria” seran suficientes para comparar los algoritmos entre si. A la vista de los resultados
obtenidos en Tabla 4, se pueden obtener las siguientes conclusiones:

1) La version secuencial de los algoritmos no es consistentemente mejor que los
algoritmos paralelos ejecutados con un unico hilo. Es decir, hay casos en los que la version
secuencial obtiene practicamente los mismos resultados (o es incluso peor) que la version
paralela con 1 hilo. Por ejemplo M1_S “Con Memoria” a 1m obtiene (0,734%,90) y M1 1H
obtiene (0,598%,85). Otro ejemplo se tiene con M3_S “Con Informacion” a Sm que obtiene
(0,190%,64) y M3 _1H obtiene (0,189%,59). En algunos casos, incluso la version secuencial
obtiene mucho peores resultados que la version paralela. Por ejemplo M2 S “Con
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Informacion” a 1m obtiene (1,127%,85) mientras que M2 1H obtiene (0,298%,61). Este
comportamiento puede estar motivado porque la paralelizacion impone una penalizacion
despreciable para este tipo de algoritmos. Ademas, aunque se ha intentado respetar el
algoritmo secuencial original lo mas posible, quizas los cambios introducidos en los
algoritmos al convertirlos en la version paralela hayan mejorado el rendimiento de los
mismos.

2) Sorprende que los mejores resultados se obtengan con un niumero de hilos mayor que
los que puede ejecutar el procesador. Por ejemplo, en la version “Con Memoria” a Imin,
M3 16H obtiene los mejores resultados de M3. En el caso de la version “Con Memoria” a
Smin, los mejores resultados se obtienen con M3 12H. Este comportamiento se reproduce en
M2, que con la version “Con Memoria” a 1min obtiene el mejor resultado con M2 8H. Solo
en el caso de M2 en la version “Con Informacion” a 5 min no se obtiene este comportamiento.
Este es un resultado interesante que habra que investigar cuidadosamente en el futuro.

3) Como era de esperar, en M3 se obtienen ligeramente mejores resultados que en M2
para el mismo nimero de hilos, ya que M3 es un procesador ligeramente mas rapido que M2
(2.67 vs 2.5 GHz). Asi, por ejemplo, M3 3H obtiene (0,100%,27) en la version “Con
Informacion” a 1m, mientras que M2 3H obtiene (0,154%,36). También ocurre con M2 2H
en la version “Con Memoria” a Im que obtiene (0,164%, 49) frente a M3 2H que obtiene
(0,137%, 49). No obstante, cuando el nimero de hilos es 8, las diferencias son mayores
debido a que M2 sdlo tiene 4 cores y no tiene tecnologia hyperthreading y en cambio M3 si
dispone de esa tecnologia. Por ejemplo, M2 8H obtiene (0,100%,36) en la version “Con
Memoria” a Smin mientras que M3_8H obtiene (0,057%,19).
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Capitulo 5. Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se detallan las conclusiones extraidas con el desarrollo del presente
proyecto, y se proponen lineas de trabajo futuras que pueden usar este desarollo como base.

5.1 Conclusiones

El presente Proyecto de Fin de Carrera sirve como una introduccion a la utilizacion de
procedimientos metaheuristicos para resolver problemas de optimizacion, en la que se
evidencia la necesidad de aprovechar las actuales arquitecturas de procesamiento paralelo.
Concretamente, la paralelizacion en arquitecturas multi-core de la Busqueda Dispersa
aplicado al Problema de la Diversidad Maxima, obliga, en un primer paso, a conocer la
estructura de la metaheuristica y del problema y posteriormente a analizar su posible
descomposicion para el computo paralelo. Este analisis no es trivial debido a que a la
complejidad para acceder a recursos compartidos cumpliendo las tres propiedades de la
programacion concurrente (seguridad, viveza, equidad), se le afiade la complejidad propia del
procedimiento metaheuristico.

Del estudio llevado a cabo para decidir como paralelizar este algoritmo, en el que se han
evaluado las distintas técnicas de paralelizacion que ofrece la plataforma Java, se extraen
diversas conclusiones. Las implementaciones del interfaz ExecutorService a la libreria
de Java a partir de la version 5, ofrecen un mecanismo sencillo para la reutilizacion de
threads. En una aplicacion como la desarrollada para este proyecto, en la que la cantidad de
tareas es muy alta, reutilizar los threads supone una gran ventaja. Por otra parte, la
incorporacion a la libreria de las llamadas colecciones concurrentes, aseguran los accesos a
los datos compartidos entre hilos y que estos se realicen de una manera eficiente. De esta
forma, el usuario puede abstraerse de cuestiones de seguridad y centrarse en la logica del
programa.

De los experimentos realizados, se pueden extraer diversas conclusiones:

e El algoritmo de la Busqueda Dispersa aplicado a la resolucion del Problema de la
Maxima Diversidad, responde favorablemente a la paralelizacion. Los
experimentos prueban que este algoritmo mejora su eficiencia a medida que se
aumenta el numero de hilos que lo ejecutan paralelamente.

e Resulta sorprendente observar que, con las instancias grandes, la paralelizacion es
efectiva incluso si se supera la cantidad de hilos concurrentes que puede ejecutar
cada maquina. Queda pendiente de estudio el encontrar el limite a esta escalabilidad
del algoritmo.
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e También llama la atencidon que el algoritmo paralelo ejecutado con 1 hilo obtenga,
en la mayoria de los casos, mejores resultados que el algoritmo en su version
secuencial. Los cambios realizados sobre la version secuencial para convertirla en
paralela, aunque intentaba respetar al original lo mas posible, puede haber
conseguido un aumento del rendimiento.

5.2 Lineas futuras

En esta Proyecto de Fin de Carrera se ha desarrollado la distribucion en un cluster de
ordenadores del algoritmo de la Busqueda Dispersa aplicada al Problema de Méxima
Diversidad. En esta seccion se esbozan los trabajos futuros relacionados con esta tematica que
se podrian desarrollar para dar continuidad al desarrollo realizado.

Distribucion en grid y paralelizacion en GPUs.

El estudio realizado sobre la paralelizacion de la Busqueda Dispersa aplicada al
Problema de la Méxima Diversidad, pueden servir para implementar estrategias de
distribucion del algoritmo en un entorno grid asi como en arquitecturas de procesamiento
vectorial como el hardware grafico (GPU) o procesadores IBM Cell/BE entre otros.

Ademas, esta paralelizacion llevada a cabo a nivel de la Busqueda Dispersa, permite
que se paralelice el algoritmo aplicado a otro problema de optimizacion.
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Anexo 1

Esta memoria esta acompafiada con un cd en el que se incluyen la misma memoria en
formato digital, el ejecutable de la aplicacion desarrollada en este proyecto, y el codigo fuente
del mismo.

En este anexo se resume el contenido del CD y se explica como ejecutar la aplicacion.
6.1 Contenido del CD.

/fuentes/

Incluye un proyecto Eclipse con todo el codigo fuente del proyecto.

/ejecutable/

En este directorio se encuentra el ejecutable, SSMDPParallel jar, junto a la carpeta de
instancias utilizadas en la experimentacion

/documentacion/

Aqui se encuentra la memoria del PFC y la presentacion en PowerPoint.

6.2 Como poner a funcionar y configurar la implementacion paralela del
SS aplicado al MDP.

Se incluye un CD con todo el codigo fuente y un JAR ejecutable. Seguiremos todos los
pasos para hacer funcionar el programa, probar diferentes configuraciones, y obtener los
resultados.

Prerrequisitos: Tener instalado el JRE 6 de Java.

1. Introducir el CD y copiar el contenido de /ejecutable/ a tu disco duro en algun sitio
con permisos de escritura y ejecucion.

2. Seincluye la carpeta /ejecutable/instances/. Ahi estan las instancias que se han usado
para los experimentos del PFC. Hay que tener en cuenta que si se quieren cambiar las
instancias del ejemplo, las nuevas instancias se tienen que llamar como las del
ejemplo. Si se quiere cambiar esto, habra que retocar el codigo en la clase
InstanceManager.
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3. Ejecutar el siguiente comando desde terminal

java -Xms64m -Xmx1024m -jar SSMDPParallel jar <nThreads> <ms> <inic _instanc> <final instanc> <sin
inf> <conm inf> <con mem>

<nThreads>: Numero de threads que el programa utilizara para calcular la solucion.
<ms> : Tiempo maximo en milisegundos para que se ejecute el algoritmo.

<inic instanc> <final instance>: Inicio y final del rango de instancias que se quieren
probar.

<sin inf>: 1 si se quiere probar la version del algoritmo sin informacion , 0 eoc.
<con inf>: 1 si se quiere probar la version del algoritmo con informacion , O eoc.

<con mem>: 1 si se quiere probar la version del algoritmo con memoria , 0 eoc.

Un ejemplo de una ejecucion con 16 threads, con un limite de ejecucion de 5 minutos,
desde la instancia 1 hasta la 10, y utilizando los algoritmos con informacion y con memoria:

Jjava -Xms64m —Xmx1024m -jar SSMDPParallel jar 16 3000001100 1 1

El programa generara un directorio logs/, y creara un fichero por cada tipo de algoritmo
seleccionado. El nombre del archivo estara compuesto en este orden por:

<Tipo de algoritmo> c=<numero de threads> t=<tiempo limite>.log

En el caso del ejemplo anterior, el programa crearia dentro de la carpeta logs/ los
siguientes ficheros:

WITH INF ¢=16 1=300000.log

WITH MEMORY c¢~16 1-300000.log

El fichero estara formado por todos los resultados que resultan de aplicar el algoritmo a
todas las instancias elegidas.

Cada resultado constara de una descripcion de los parametros de este experimento: tipo
de algoritmo, el nimero de cores utilizado, y el tiempo limite de ejecucion. En la siguiente
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linea se incluye el nombre de la instancia, la calidad de la solucion obtenida, el tiempo que se
ha tardado en conseguirla, y los nodos que componen la solucion.

A partir de ahi se muestran una serie de datos que ofrecen informacion sobre el tiempo
de ejecucion de cada tipo de tarea (Generacion, combinacidén, mejora), asi como de la
cantidad de tareas que se han efectuado.

Un ejemplo de una entrada en el log seria el siguinte:

Prueba paralelo. Algoritmo: WITH INF Cores =1 Tiempo LAmite: 60000

Instance: MDG-b 1 n500 w50 (n=500, m=50) 778030.56 60009.0 [0, 22, 27, 30, 42,
70, 75, 77, 91, 98, 100, 127, 139, 179, 186, 208, 224, 227, 233, 252, 256, 267, 269, 217, 289,
312, 316, 318, 323, 345, 355, 361, 374, 384, 390, 397, 412, 414, 426, 433, 439, 443, 444, 457,
458, 468, 481, 490, 492, 496]

Ndmero de iteraciones: b5

Tiempo generacion: 2450ms Tiempo combinacion: 129ms Tiempo mejora: 57416ms

NUumero Generaciones: 500 Ndmero Combinaciones: 524 Ndmero Mejoras: 577



