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Resumen y también estan influenciadas con las diferentes etapas del

La contribucién de esta linea de investigacion es proponproceso genético.
mecanismos adaptativos que puedan guiar el cambio deEsta problematica de seteo de parametros también esta
ciertos parametros de los algoritmos evolutivos, tanto spresente en los AEs distribuidos. En particulr, los AEs distri-
cuenciales como paralelos, usando informacion del estado @eidos introducen otro operador responsable de la estructura
proceso de bisqueda. Otro aspecto importante es el referitlgl algoritmo y del esquema de intercomunicacion entre
al entorno de ejecucion de estos algoritmos, a tales efeclas subpoblaciones o islas (politica de migracién), conocido
se analiza la incidencia del uso de plataformas heterogénegsmo el operador de migraciéon. Por lo tanto, se necesitan
tanto en la calidad de los resultados finales como en Iparametros adicionales a los de un AE secuencial; esta situa-

tiempos de ejecucion. cién aumenta la complejidad en el uso de la técnica. Como
CONTEXTO pardmetros que definen la politica de migracion podemos
encontrar:

Esta linea de investigacion se desarrolla en el marco del
proyecto de investigacion "Resolviendo problemas complejos
con técnicas metaheuristicas avanzadas”, dirigido por la
Dra. Carolina Salto, y llevado a cabo en el Laboratorio de -
Investigacion de Sistemas Inteligentes (LISI), de la Facultad
de Ingenieria de la Universidad Nacional de La Pampa. Este
proyecto mantiene desde hace varios afios una importante
vinculacion con investigadores de la Universidad Nacional de
San Luis (Argentina) y de la Universidad de Malaga (Espafia)
con quienes se han realizado varias publicaciones conjuntas.'

= periodo de migracion: el periodo de evolucién aislada

de las subpoblaciones

tasa de migracién: el nimero de individuos que se

intercambian.

= eleccion / reemplazo de los migrantes: estrategias para
la seleccion de los individuos que se envian en una
operacion de migracién y para la sustitucion de los

individuos locales con los entrantes.

topologia: este pardmetro define el vecindario de cada
subpoblacion.

|- INTRODUCCION Aungue muchos parametros regulan la migracion, la ma-

La eficiencia de un algoritmo evolutivo (AE) dependeyoria de ellos son estandares y ampliamente usados, como
de muchos parametros, tales como tamafo de la poblacitma topologia de intercomunicacion en anillo, enviar uno
representacion de los individuos, estrategias de selecci®n,pocos individuos, reemplazar el peor individuo de la
probabilidades de los operadores, nimero total de generadieblacion receptora, y usar comunicacion asincrona para
nes, entre otros. Determinar cudl es el valor mas apropiadbtener buenos valores de speedup.
de un pardmetro para un determinado problema es en siPara determinar el valor 6ptimo de los parametros del AE,
mismo un problema complejo, debido a que existe un@anto secuencial como distribuido, se pueden considerar al
interaccién no lineal entre los pardmetros y no existe umenos dos opciones: ajusterfing) de parametros y control
modelo matematico de tal interaccion. de parametros [7]. La primera opcion esta relacionada con

Entre los parametros criticos para el rendimiento de un Aliacer una experimentacién exhaustiva para determinar, de
podemos mencionar la probabilidad de mutagign Valores una manera empirica, el valor del parametro que permite
grande de,, transforman al AE en un algoritmo de bUsqueobtener los mejores resultados para el problema en cuestién.
da puramente aleatorio, pero por otro lado es necesario algista tarea implica un tiempo de seteo extra, la cual es
grado de mutacién para prevenir la convergencia prematuramputacionalmente muy costosa y raramente reportada en la
del AE a soluciones suboptimas. En la literatura se hditeratura. En esta linea, se han reportado varias alternativas,
sugeridos muchos valores paia, los cuales se derivan de tal como disefio de experimentos [14], F-RACE [5] y REVAC
la experiencia o prueba y ensayo [4], [6], [8], [13]. Es dificil,[12]. La segunda opcién consiste en hacer cambios en los
sino imposible, hallar un seteo apropiado para el valgy,ge valores de los pardmetros durante la ejecucién del AE. Esto
a fin de alcanzar un rendimiento 6ptimo, debido a que lasquiere valores iniciales para los parametros y estrategias de
probabilidades varian con el problema que se intenta resolveontrol, las cuales pueden ser deterministicas, adaptativas o
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auto-adaptativas. Estas estrategias manejan informacion que Il. LINEAS DE INVESTIGACION Y DESARROLLO
influencian los valores de los parametros durante la bisqued

y definen un conjunto de criterios para producir los cambios.aEn esta seccion se descn_ben la linea de investigacion y
éissarrollo, junto con las sublineas que se desprenden.

utiliza la técnica de control de pardmetros, en particular se_La d_gﬁmcmn d,EIIE \(/ja_\k:r_bapdroplado_ para el .;e”Odo _de

plantean estrategias adaptativas. migraciéon en un istribuido requiere considerar varios

Cuand wudi lqorit \uti lel valores (desde bajos a altos) siguiendo un estudio similar
uando se estudia un aigortmo €volulivo paralelo, €3, anjjisis factorial, realizar la experimentacion previa

|mE[)orF§1nte terr]ler.en lcuentta jobre que p:ataformta dte COW5rrespondiente, para finalmente analizar cuél de esos pe-
Eu 3C|on s€ at|mpterglen a ct)’ ya qlute a arqui ec.clj”a fodos sera usado en la resolucion del problema. Esta tarea
araware impacta notabliemente en €/ iempo requerido pgla computacionalmente costosa y el valor apropiado para
realizar las operaciones, comunicaciones, smcronlzamon&sIoerioolo de migracion depende de las caracteristicas del

y compart|m|en_to_ de datos. Hasta I‘?‘ _u|t|ma decada, | oblema a resolver. En esta linea de investigacion se pro-
propuestas tradicionales de metaheuristicas se enfocabal §Re una estrategia diferente: un AE distribuido proactivo

supercomputadores y clusters de computadoras. Actuaim Ue adaptativamente define el valor del periodo cuando la

te, las novedosas arquitecturas de computadorag paral dqﬁopia (medida de diversidad genética) de cada subpo-
emergentes tal como procesadores multicore, unidades §cion satisface una determinada condicion; el objetivo es

Avantener la diversidad genética en valores aceptables. Por
: L T ICt)ﬁ%'nsiguiente, cuando la entropia cae debajo de cierto um-
ralglas para mejorar ,Ia resoluqon de problemas y dlsmlnLBrral (se detecta pérdida de diversidad), esas subpoblaciones
el tiempo de ejecucion requerido. proactivamente solicitan nuevo material genético al reducir
Los ambientes de computacion paralelos y distribuidas valor del periodo de migracién de la subpoblacién que le
se han tornado populares en las Ultimas décadas como igvee inmigrantes, es decir, se producen migraciones mas
forma de proveer el poder de computo necesario para resolyicuentes. De esta manera, si la topologia de la estrategia
problemas complejos, representando una estrategia efeci¢d migracion es un anillo, la isla modifica el periodo de
para la ejecucion de AEs distribuidos. La mayoria de logigracion de la isla precedente- 1 solicitando migraciones
resultados reportados sobre AEs distribuidos asumen Oifss frecuentes. Andlogamente, la propuesta también reaccio-
el ambiente de hardware subyacente tiene caracteristiggScuando detecta mucha diversidad, en este caso incrementa
idénticas (ambiente homogéneo) teniendo en cuenta no s@loperiodo de migracion de la isla— 1 para alargar el
componentes de hardware (procesadores, memoria, redgsjiodo de aislamiento entre esas islas. La continuacion
sino también software (sistema operativo) [1]. Por otra partgue se propone a esta linea de investigacién es el uso de
esta clase de homogeneidad en hardware es muy dificil §gerentes métricas para la toma de decisiones, como asi
mantener en el transcurso del tiempo. Una de las principalggnbién la incorporacién de mas parametros de migracion
razones son las roturas de las maquinas y la dificultad @emecanismo proactivo del AE distribuido.
construir un sistema igual teniendo en cuenta el mismo gnp esta misma linea, se esta trabajando en la adaptacion
procesador, arquitectura interna y configuracion. Por otk otro parametro de un AE secuencial como lo es la pro-
parte, el rapido desarrollo de la tecnologia en el disefipilidad de mutacion, esta variacion se realiza dependiendo
de procesadores, redes y almacenamiento de datos sumggQa diversidad genética presente en la poblacién. El nuevo
al constante decremento de la relacion costo/rendimieni@étodo adaptativo pretende mejorar el comportamiento del
posibilita el uso de nuevos recursos disponibles. COMQE  evitando la convergencia prematura y la pérdida de
consecuencia, la coexistencia de equipamientos nuevogjiyersidad. Una de las ventajas de este método es que no
viejos en un ambiente de computacion ha dado lugar a & introducen grandes cambios en la formulacién original
emergencia de plataformas paralelas heterogéneas, las cuglgsalgoritmo. El objetivo de nuestra estrategia adaptativa
son actualmente muy comunes en laboratorios, companigs, incrementar el valor de,, si la diversidad genética
instituciones, campus, etc. Uno de los primeros trabajos dg@edida por el valor de la entropia de la poblacion) se pierde
trata con ambientes de computacion heterogéneos y Afgdualmente, con la intencién de mantener una poblacion
distribuidos se puede hallar en [2]. Trabajos mas recientggtribuida en el espacio de blsqueda. El valorpge se
relacionados con ambientes heterogéneos se pueden engityementa cuando se observa un incremento en la diversidad
trar en [3], [11]. de la poblacién. De esta manera, estos cambios en el valor
Las GPUs, originalmente disefiadas como dispositivos ede la probabilidad es una fuente adicional para mantener
pecificos para procesamiento grafico, se han transformadoednbalance entre la exploracion y explotacion del espacio
plataformas muy poderosas a costos accesibles para utilidar busqueda. En este caso, la accion futura esta orientada
con propdsitos de computo general [9]. Por esta razdn, &lperfeccionar el mecanismo auto-adaptativo considerando
estudio de implementaciones de AEs usando GPUs [10] haevos criterios e incorporando otros parametros del AE
crecido a pasos agigantados, ya que ayuda a reducir el tiemgmmno pueden ser las probabilidades de cruce. Por otra parte,
de ejecucion de estos algoritmos mediante la explotacion dera fusionar esta linea de investigacion con la anterior, se
paralelismo masivo de tales dispositivos. podria considerar este AE auto-adaptativo en un entorno

oportunidades para desarrollar técnicas de computacion
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distribuido y asi avanzar en la propuesta de AEs distribuidos Para evaluar los resultados obtenidos con el AE distribuido
heterogéneos. y proactivo, hemos realizado una comparacién con varios
Acompaiando la propuesta adaptativa también se puealgoritmos AEs distribuidos (no proactivos) que mantienen el
considerar dentro de esta linea la plataforma de computacigarametro de migracion fijo con valores para la frecuencia de
en la cual son implementadas las distintas propuestas. Bigracion en{1,64, 128,256,512}, es decir, desde un maxi-
este sentido hemos considerado la ejecuciéon un algoritmao de ensamble entre las islas hasta un proceso de bldsqueda
evolutivo distribuido en un conjunto de procesadores capracticamente en aislamiento. Los resultados indicaron que
rendimientos dispares, desde modernos a viejos. Las difereh-algoritmo proactivo es capaz de encontrar soluciones al
tes subpoblaciones son evolucionadas por procesadores popblema planteado de calidad similar al mejor algoritmo
diferentes velocidades, en consecuencia en un determinadk distribuido homogéneo [15]. El algoritmo proactivo ha
momento cada una se encuentra en diferentes estadosfuliionado especialmente bien sobre las instancias mas di-
la evolucién. Tan pronto una isla ejecutando en un procéciles del problema, donde claramente se impone al mejor
sador rapido llega al intercambio de soluciones, envia ut@mogéneo. Un punto interesante de nuestra propuesta es
solucién a sus vecinos y continua con su procedimiengue presenta una mejor velocidad de convergencia, es decir,
de optimizacion de una manera asincrona. Las solucionas obtenido sus mejores soluciones en un niumero mas bajo
desde sus vecinos mas lentos deberan tomar mas tienggogeneraciones que cualquiera de las versiones homogéneas.
para diseminarse a otras islas. La metodologia consiste erEn cuanto a la sublinea referida al entorno de ejecucion,
calcular las diferencias relativas entre las velocidades #emos dado un primer paso referente a la paralelizacion
cada procesador. Con esta informacion, se puede establedgrun AE bésico para ser ejecutado sobre una GPU. Los
un ordenamiento que puede ayudar a tomar decisiones miésultados iniciales han sido alentadores, ya que se ha logrado
informadas de los valores de los parametros del algoritmi@solver un conjunto de instancias de grandes dimensiones
a fin de contar con un mecanismo que permita al AEe un problemas de optimizacién, mejorando los 6ptimos
distribuido tratar con diferencias en las caracteristicas @onocidos en tiempos de computo razonables. Por otra
las velocidades de los procesadores. El trabajo futuro egtérte, hemos desarrollado una propuesta sobre un procedi-
orientado a incluir mas niveles de heterogeneidad, por taliento metodoldgico, y el subsecuente disefio algoritmico,
motivo consideraremos unidades de procesamiento grafiqeara tratar con ambientes paralelos heterogéneos. Resultados

y procesadores multicore. preliminares muestran que el nuevo mecanismo tiene un
rendimiento similar a un conjunto de maquinas modernas
[1l. RESULTADOS OBTENIDOSESPERADOS ejecutando el mismo procedimiento de optimizacién, esto

£ i L, detallan | itad btenid ermite a los investigadores usar todos los recursos de
_EN esta seccion se detallan 1os resultados oblenitos en [g8e-esamiento disponibles en los laboratorios.
distintas lineas de investigacion en desarrollo, presentadas en

la seccién anterior. IV. FORMACION DE RECURSOS HUMANOS

Los resultados del AE adaptativo que usa una estrategia a actividad de formacién se recursos humanos esta
de control para modificar la probablidad de mutacion, deyrientada a la formacién de becarios de iniciacién en la
nominado APmMAE, fue comparado con los producidos pQhvestigacion. En este marco, un alumno de la carrera Inge-
las distintas variantes de AE utilizando probabilidades dgieria en Sistemas se encuentra desarrollando las actividades
mutacion estaticas, con el fin de mostrar la robustez dglanificadas para una Beca de Estimulo a las Vocaciones
algoritmo adaptativo como un método de blsqueda alternagifentificas, otorgada por el CIN para el periodo 2012-2013.
vo [16]. Como estamos interesados en la auto-adaptacionpgr otra parte, es interesante resaltar que en el LISI se
la probabilidad de mutacion, en el caso del AE se preseni@baja con alumnos avanzados en la carrera Ingenieria en
un conjunto de valores para la probabilidad de mutaciogistemas en temas relacionados a la resolucién de problemas
pertenecientes a {0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.8}e optimizacién usando técnicas inteligentes, con el objeto de

con el fin de caracterizar el efecto de la probabilidad dguiarlos en el desarrollo de sus tesinas de grado y, también,
mutacion en la calidad de las soluciones obtenidas. Como ke formar futuros investigadores.
sultado general obtuvimos resultados muy prometedores. En
particular, el APmAE obtuvo mejor calidad de soluciones que REFERENCES
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