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Resumen

La comunidad cientifica ha encontrado en el uso
de los recursos tecnoldgicos disponibles una ali-
ada para abordar problemas de gran complejidad
e identificados como irresolubles. Tales proble-
mas han sido abordados con técnicas exactas o
heuristicas para lograr su resolucién, o al menos
conseguir soluciones de alta calidad, cuando los
mismos se clasifican como NP-duros. Inicialmente,
los problemas se planteaban en entornos estaticos,
pero en los dltimos afios se les trata de resolver re-
produciendo las caracteristicas dindmicas y de alta
dimensionalidad que los alteran. La optimizacién
de estos problemas, conocida como Big Data
Optimization, se puede realizar disefiando algo-
ritmos metaheuristicos secuenciales y distribuidos
(solvers) bajo frameworks de programacioén de
alto nivel como los que incorporan el paradigma
MapReduce para el manejo de Big Data. Dichos
solvers, en principio, serdn disefiados y testeados
con problemas académicos, con el objetivo de
analizar el comportamiento en cuanto a eficiencia
y escalabilidad. En consecuencia, nuestro objetivo
central es adaptar estos solvers para abordar pro-
blemas de interés en contextos reales (cientifico,
industrial, entre otros) donde estamos trabajando,
y puntualmente en problemas de planificacién y
de disefio de redes de distribucion de agua y de
sensores en plantas industriales.
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Contexto

Esta linea de investigacién surge como una
proyeccion del Proyecto "Técnicas inteligentes
avanzadas y sistemas distribuidos aplicados a la
resolucién de problemas de decisiéon complejos”
que se desarrollé hasta el 2020 en la Facultad
de Ingenieria de la UNLPam. Este proyecto se
lleva adelante en el Laboratorio de Investigacion
de Sistemas Inteligentes (LISI) de la Facultad de
Ingenieria y es dirigido por la Dra. Salto.

En el LISI, desde su creacién en 1998, nos
hemos abocado al estudio de algoritmos cada vez
mds eficientes para la solucion de problemas com-
plejos, tanto de optimizacién como de disefo. En
este dominio, el objetivo consiste en obtener algo-
ritmos nuevos que den solucién al problema y que
necesiten un esfuerzo computacional mas pequefio
que los algoritmos existentes, asi como caracterizar
su comportamiento para las clases de problemas
que demanda la comunidad cientifica e industrial
en general. Cabe destacar que desde hace varios
afios, los integrantes de este laboratorio mantienen
una importante vinculacién con investigadores de
las universidades argentinas, Universidad Nacional
de San Luis y Universidad Nacional de Rio Cuarto,
y de la Universidad de Madlaga (Espafia), con
quienes se realizan trabajos conjuntos.

Introduccion
La optimizacion de los recursos es una exigencia

que deben hacer frente la mayoria de las organiza-
ciones en la actualidad. Dicha optimizacién no se
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refiere a ahorrar o a suprimir, sino que se define
como la mejor forma de realizar una actividad.
Por lo tanto, los administradores deben tomar
medidas urgentes y con visiéon a futuro. Estas
decisiones se relacionan tanto con la optimizacién
de procesos y recursos como con el prondstico de
las tendencias de mercado. La primera decisién
es quizds la mds sencilla de interpretar, mientras
que la segunda es la mds compleja, ya que la
creatividad debe anteponerse a la racionalidad e
imaginar cudles serdn las tendencias futuras. Hoy
en dia, los procesos de toma de decisiones son
cada vez mds complejos y globalizados debido a:
(i) las dimensiones de dichos problemas cuando se
tratan de abordar en entornos reales (industriales,
cientificos, entre otros), (ii) el caridcter combina-
torio de muchos de ellos y (iii) la naturaleza del
objetivo que intenta alcanzar. Todo ello teniendo en
cuenta criterios vinculados a la eficiencia del sis-
tema, sus costos de explotacién y de distribucion,
ademds de los tiempos de recepcidn, de ejecucion
y de entrega de materiales, servicios y productos.
La gran mayoria de los problemas de decision
complejos del mundo real, cuando son modelados
como problemas de optimizacién numérica con
restricciones, pertenecen a la clase NP-duros. En
las udltimas décadas se ha comenzado a conside-
rar los cambios dindmicos que generalmente se
presentan tanto en la funcién objetivo como en
las restricciones que se deben considerar en tales
problemas, y algunos equipos de investigacion
han comenzado a abordarlos ([1], [2], [3], [4],
[5], [6]). Este tipo de problema es referenciado
en la literatura como Problema de Optimizacion
con Restricciones Dindmico (Dynamic Constrai-
ned Optimization Problem (DCOP)) ([2], [7], [8],
[9]). Se considera DCOP a todo aquel problema
de busqueda en el cual la funcién objetivo y/o sus
restricciones cambian a lo largo del tiempo; cam-
bios que se materializan en el espacio de busqueda
de las soluciones y por ende en cudles sean las
soluciones Optimas a encontrar. Pero su abordaje
en entornos dindmicos estd siendo recientemente
considerado y debe contemplar variantes de tales
cambios que requieren distintos tipos de imple-
mentacién. Esas variantes son: (i) tanto la fun-
cion objetivo como las restricciones son dindmicas
([101, [11], [12]); (ii) s6lo la funcién objetivo

es dindmica pero las restricciones se mantienen
estaticas ([13], [14], [15]) y (iii) la funcién ob-
jetivo es estdtica y las restricciones son dindmicas
([16], [17], [18]). En los tres casos, el espacio de
bisqueda puede contar con dreas de soluciones que
no son factibles de acuerdo a las restricciones, por
lo tanto tales soluciones pueden requerir repara-
ciones para trasladarlas a zona factible. Cuando los
problemas de optimizacién poseen un gran nimero
de variables, los calculos estan drasticamente mas
alla de la capacidad de las computadoras de uso
general. Ante estos problemas de optimizacién a
gran escala (Big Data Optimization), a menudo se
adoptan estrategias tacticas, como la hibridacién de
diferentes tipos de algoritmos, el uso de bisqueda
local, enfoques para la adaptacién de pardmetros
y la relajacién de restricciones, todo contribuye a
resolver el problema en tiempo polinomial. Por lo
tanto, cémo resolver la optimizacién a gran escala
plantea un serio desafio.

La computacién distribuida ha cambiado
enormemente el panorama de Big Data. A
diferencia de la computaciéon centralizada
tradicional que escala el hardware para aumentar
la capacidad de cémputo, la computacién
distribuida incrementa el hardware con la
incorporacion de computadoras mds pequefias con
la potencia equivalente a una supercomputadora.
En consecuencia, para resolver los problemas
de Big Data Optimization, se descompone el
problema original de tal manera que disminuya
la complejidad computacional. Uno de los
paradigmas de computacion distribuida mads
usados para procesar Big Data es MapReduce
(MR), propuesto por Google [19]. MR divide
grandes volimenes de datos en porciones mas
pequefias (chunks), las cuales son procesadas
en paralelo [20]. Hadoop es un framework
open source 'y muy popular que implementa
el paradigma MR [21], tanto en la industria
como en el dmbito académico. Este framework
provee una plataforma distribuida lista para
usar, la cual es féacil de programar, escalable,
confiable, tolerante a fallas, ademds planifica
automdticamente las tareas paralelas [22]. La
filosofia de Hadoop es enviar el codigo a los
sitios donde estdn los datos almacenados en el
sistema de archivos distribuido y procesar los
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datos de forma local y simultdnea. Posteriormente
ha surgido un framework open source derivado
de Hadoop, Apache Spark, que estd atrayendo
cada vez mas interesados en la comunidad de Big
Data. Como contiene resultados intermedios en
la memoria en lugar de almacenarlos en el disco
(como lo hace Hadoop), los trabajos MR de varias
pasadas se pueden llevar a cabo minimizando
el nimero de operaciones de entrada/salida
en el sistema de archivos distribuido. Por lo
tanto, logra un mayor rendimiento que Hadoop.
Otro framework open source que implementa
MR es MR-MPI [23], que permite un mayor
control de la plataforma paralela permitiendo
mejorar la performance del ancho de banda y
reducir los costos de latencia. El paradigma MR,
también, contribuye a construir nuevos modelos
de optimizacion y de machine learning, en
particular algoritmos metaheuristicos escalables,
como solvers de problemas de optimizacién
combinatoria, que despiertan un gran interés en la
comunidad cientifica e industrial. En la literatura,
muchos investigadores informan de algoritmos
metaheuristicos programados en Hadoop ([24],
[25], [26], [27], [28]) y Spark ([29], [30],
[31]), y algunos bajo MR-MPI [32], segln el
conocimiento de los autores.

En la actualidad se tiende a abordar el estudio de
problemas de Big Data Optimization con el uso de
solvers, basados en metaheuristicas, secuenciales y
distribuidos bajo frameworks de programacion de
alto nivel como los que incorporan el paradigma
MapReduce. Dentro de los problemas de interés
actual, que en el LISI venimos abordando, se
encuentran los de disefio 6ptimo de redes de agua
([33], [34], [35]) y de sensores en plantas industria-
les ( [36], [37]), como también la planificacion de
tareas [38], entre otros. Generalmente, los solvers
se prueban con problemas académicos, con el
objetivo de analizar su desempefio. Esto permite
estudiar las caracteristicas, pardmetros, compor-
tamiento en cuanto a calidad de soluciones, entre
otras métricas. También se aprovechan estas prue-
bas para evaluar la escalabilidad de los algoritmos
propuestos. Los problemas usualmente considera-
dos para estos testeos son: Knapsack ([39], [40]),
OneMax [41], MaxCut [42], entre otros.

Linea de investigacion y desarrollo

Los problemas de optimizacién dindmicos vy,
también, los que incluyan un gran nimero de
variables (alta dimensionalidad) forman parte de
lo que se conoce como Big Data Optimization.
Estos se pueden resolver disefiando algoritmos
metaheuristicos secuenciales y distribuidos (de-
nominados solvers) bajo frameworks de progra-
macién de alto nivel como los que incorporan
el paradigma MapReduce para el manejo de Big
Data. Dichos solvers, en principio, serdn disefiados
y testeados con problemas académicos, con el
objetivo de estudiar las caracteristicas, pardmetros,
comportamiento en cuanto a calidad de soluciones
y la escalabilidad de los algoritmos propuestos.
Posteriormente, estos solvers serdn adaptados para
dar solucién a problemas de disefio de redes de
distribucion de agua y de sensores en plantas
industriales, ademés de problemas de planificacién.
Para una mejor comprension del problema en su
totalidad, y de su grado de complejidad, se formu-
lan las siguientes preguntas:

1: {Cudl seria el disefio de solvers eficientes para
resolver los problemas de Big Data Optimization
planteados?

2: (Cudl de los frameworks disponibles actual-
mente permite a los solvers desarrollados alcan-
zar su mejor rendimiento, en cuanto a eficacia y
eficiencia, para escalar a casos de estudio de alta
complejidad y dimensionalidad?

3: ;Como escalan estos solvers al considerar el
incremento de los recursos computacionales para
ejecutarlos?

4: ;Coémo varian los tiempos de respuesta de los
solvers al utilizar computacion distribuida?

5: (Cudl es la eficiencia de los solvers desarro-
llados en comparacién con los propuestos en la
literatura para abordar los problemas de Big Data
Optimization tratados?

El objetivo general de esta linea de investigacion
es evaluar la eficiencia de los solvers disefiados
para resolver los problemas de Big Data Optimiza-
tion académicos y los relacionados con el disefio
optimo de redes y de planificacién, haciendo uso
de frameworks de programacion de alto nivel como
los que incorporan el paradigma MapReduce.
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Para alcanzar el objetivo general propuesto se
establecen los siguientes objetivos especificos a
seguir durante los préximos cuatro afios:

1: Disefiar e implementar los solvers para re-
solver los problemas de Big Data Optimization
planteados usando frameworks para el tratamiento
de Big Data.

2: Realizar la experimentacion para poder deter-
minar el framework mas adecuado y asi mejorar el
rendimiento, en cuanto a eficacia y eficiencia, de
estos solvers.

3: Analizar la escalabilidad de los solvers en la
ejecucion al incrementar la disponibilidad de recur-
sos computacionales (cantidad de nodos, capacidad
de procesamiento, memoria, entre otros).

4: Estudiar los tiempos de respuesta de los
solvers al utilizar computacién distribuida.

5: Comparar los solvers desarrollados con los
propuestos en la literatura para abordar los proble-
mas de Big Data Optimization planteados desde
los puntos de vista de eficiencia y eficacia.

Resultados esperados

Con este proyecto se espera que los solvers
propuestos para la resoluciéon de problemas de
Big Data Optimization proporcionen soluciones
eficientes de alta calidad a los casos de gran com-
plejidad y alta dimensionalidad. También se espera
aportar disefios de solvers innovadores y eficientes
en el campo del disefio de redes de distribucion
de agua y de sensores en plantas industriales y de
planificacion.

Formacion de recursos humanos

Cada afo se incorporan al proyecto alumnos
avanzados en la carrera Ingenieria en Sistemas
y becarios de investigacion. La tarea que se les
asigna estd relacionada a la solucién de problemas
de optimizacién usando técnicas inteligentes, con
el objeto de guiarlos en el desarrollo de sus tesinas
de grado y, también, de formar futuros investi-
gadores cientificos. Por otra parte, los docentes-
investigadores que integran el proyecto realizan
diversos cursos de posgrado relacionados con la
temadtica del proyecto, con el objetivo de sumar
los créditos necesarios para cursar carreras de
posgrado.
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