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Resumen—1Los sistemas computacionales actuales estan forma-
dos por nodos que comprenden CPUs multicore junto con uno o
varios coprocesadores (normalmente GPUs pero ocasionalmente
también MICs), de forma que se dispone de un sistema hibrido
y heterogéneo. Por otro lado, el desarrollo de metaheuristicas
hibridas y de hiperheuristicas que trabajan sobre ellas también
sigue una estructura hibrida, en la que se puede explotar
paralelismo multinivel para llevar a cabo computaciones con
distinto volumen de computo (heterogéneas). En este trabajo
analizamos la combinacion de paralelismo hibrido y heterogéneo
a los dos niveles, de software y de hardware, en la aplicacion
de metaheuristicas hibridas. Se realizan experimentos con la
aplicacion de metaheuristicas a dos problemas, uno de docking
de moléculas y otro de modelos de autoregresion vectorial, sobre
nodos multicore+multiGPU.

Index Terms—metaheuristicas, hiperheuristicas, paralelismo
hibrido, paralelismo heterogéneo, docking de moléculas, modelos
de autoregresion vectorial

I. INTRODUCCION

Las metaheuristicas se utilizan para la aproximacién de
soluciones de problemas de gran dificultad computacional [1]-
[3]. Hay variedad de métodos metaheuristicos, bdsicamente
agrupados en dos clases: distribuidos o basados en poblaciones
[4], [5], y de busqueda local, y también métodos hibridos
[6], [7] que combinan las caracteristicas de diferentes me-
taheuristicas para una mejor adaptacién al problema con el
que se trabaja. Asi, el software es hibrido al combinar distintas
técnicas, y heterogéneo en el sentido de que cada uno de sus
componentes tiene un coste computacional distinto.

Con la aparicién de la computacién paralela se han de-
sarrollado versiones paralelas de las metaheuristicas, o nuevas
metaheuristicas paralelas [8]. Los nodos de la mayoria de
los sistemas computacionales actuales estdn formados por
sistemas multinicleo junto con coprocesadores, que son prin-
cipalmente GPUs (Graphics Processing Unit)) y MICs (Many
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Integrated Core), por lo que se esta trabajando en la adaptacion
y optimizacién de software para este tipo de sistemas hibridos,
y, en particular, hay trabajos sobre metaheuristicas para GPU
[9], [10]. Ademas, el hardware sobre el que se trabaja es
hibrido y heterogéneo, con elementos computacionales con
arquitecturas distintas, en distinto nimero y distinta velocidad,
y estd organizado en muchos casos de forma jerdrquica (un
cluster con nodos hibridos multicore+GPU, GPUs organizadas
en grids y bloques...).

Esta situacion propicia la linea de trabajo que se presenta:
analisis de la combinacidn de las caracteristicas hibridas, hete-
rogéneas y jerarquicas de software y hardware para explotar el
paralelismo y obtener beneficios en cuanto a reducir el tiempo
de ejecucién o mejorar las soluciones obtenidas.

Trabajamos con metaheuristicas hibridas desarrolladas a
partir de un esquema parametrizado [11], que combina carac-
teristicas de metaheuristicas distribuidas y de busqueda local, y
se ha aplicado a diversidad de problemas: p-hub, asignacién de
tareas a procesos, y modelado de ecuaciones simultdneas [11];
consumo de electricidad en explotacién de pozos de agua [12];
determinacién de constantes en ecuaciones cinéticas [13], etc.
Ademas, al estar el esquema parametrizado, se puede utilizar
para disefiar hiperheuristicas que buscan en el espacio de los
pardmetros que determinan las metaheuristicas [14].

El esquema parametrizado se puede ampliar a esquemas
paralelos que incluyen pardmetros de paralelismo dependiendo
del sistema computacional destino (memoria compartida [15]
o paso de mensajes [16]), con una paralelizacién unificada
para las distintas metaheuristicas hibridas del esquema.

Analizamos la adaptaciéon del esquema metaheuristico
parametrizado a sistemas mds complejos: nodos multico-
re+multiGPU, posiblemente con GPUs de distintas carac-
teristicas. Y los problemas a los que se aplican las me-
taheuristicas tienen una caracteristica que facilita el uso efi-
ciente de la alta capacidad computacional de los coprocesa-
dores: alto coste de cdlculo del fitness, que puede delegarse a
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las GPUs.

Se utilizan dos problemas: docking de moléculas y mode-
lado de autoregresion vectorial; y un tercer problema es la
busqueda por medio de hiperheuristicas (programadas como
metaheuristicas) de metaheuristicas apropiadas para estos dos
problemas bdsicos. El mayor coste computacional reside en
el calculo del fitness, y en las hiperheuristicas el célculo del
fitness se hace a su vez con la aplicaciéon de metaheuristicas
al problema basico.

El resto del trabajo esta estructurado de la siguiente manera.
La Seccién II muestra el esquema metaheuristico parame-
trizado que se utiliza, y se comentan las caracteristicas de
las hiperheuristicas sobre este esquema. Las posibilidades
de paralelizacién del esquema para multicore+multiGPU se
comentan en la Seccién III. Los dos problemas basicos usados
como casos de prueba se describen en la Seccién 1V, y la
Seccién V muestra algunos resultados experimentales en la
aplicaciéon a los dos problemas bdsicos y a hiperheuristicas
para el problema del docking. Las conclusiones y posibles
trabajos futuros se resumen en la Seccién VI

II. ESQUEMA PARAMETRIZADO DE METAHEUR{STICAS E
HIPERHEURISTICAS

Resumimos las ideas generales de los esquemas me-
taheuristicos parametrizados usados en este trabajo. Se pueden
encontrar més detalles del esquema, de su aplicacion a varios
problemas de optimizacién y un estudio estadistico de la
influencia de los parametros en [11]. El esquema se muestra en
el Algoritmo 1. Incluye Pardmetros Metaheuristicos en cada
una de las funciones basicas. No es un esquema general que
incluya todas las posibles metaheuristicas (incontables) sino
que depende de la implementacion de las funciones bdsicas
y de los pardmetros que se incluyan en ellas. Instancias
concretas de los pardmetros pueden dar lugar a metaheuristicas
basicas o a hibridaciones suyas. Por ejemplo, en [11] se
implementan versiones de Algoritmos Genéticos, Busqueda
Dispersa y GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure), y otras de las referencias mencionadas incluyen
también Busqueda Tabu. La mayoria de los pardmetros son
generales para el esquema, pero puede haber algunos propios
del problema al que se aplican las metaheuristicas. Una
descripcion detallada se encuentra en las referencias previas.

Las hiperheuristicas que consideramos son a la vez me-
taheuristicas con el mismo esquema parametrizado, pero el
significado de los pardmetros es distinto, ya que depende
del problema al que se aplican, que en este caso es el
de busqueda de metaheuristicas hibridas satisfactorias para
el problema bésico considerado. El esquema metaheuristico
para implementar hiperheuristicas se muestra en el Algorit-
mo 2. Es igual al del Algoritmo 1 con la Unica diferencia
los elementos con los que se trabaja (ahora son vectores
de pardmetros metaheuristicos) y el fitness asociado a cada
elemento (metaheuristica), que se obtiene con la aplicacion
de la metaheuristica representada por el vector de parametros
metaheuristicos a uno o varios problemas de entrenamiento.
Algunas formas de calcular el fitness se discuten en [14].

ITI. ESQUEMAS PARALELOS PARA
MULTICORE+MULTIGPU

Hemos desarrollado esquemas paralelos para memoria com-
partida [15] y paso de mensajes [16], y hemos analizado
la utilizaciéon de esquemas parametrizados en la resolucion
de problemas particulares en nodos con coprocesadores. Por
ejemplo, en [17] se analiza la aplicacién de hiperheuristicas
al problema de docking en un MIC. El esquema paralelo
es el de memoria compartida, pero los MIC pueden ser
considerados manycore més que multicore al ser el nimero de
procesos mucho mads elevado, y esto hace que la explotacion
del paralelismo a varios niveles (en la hiperheuristica y las
metaheuristicas donde ella busca) sea mas adecuado para estos
sistemas.

En el caso de la explotacién de paralelismo de GPUs el
esquema paralelo es distinto de los dos anteriores, pues la
programacién en GPUs sigue un modelo SIMD. El desarrollo
de metaheuristicas para GPUs es un campo de investigacion
actual [9], [10], y hemos utilizado el esquema parametrizado
para el problema del docking en nodos con GPUs, ya sean
locales o virtualizadas [18], lo que acelera la computacién y
facilita encontrar soluciones mejores en menor tiempo.

En este trabajo analizamos por primera vez el disefio de
metaheuristicas parametrizadas de forma general para explotar
toda la capacidad computacional que proporcionan los nodos
multicore+multiGPU. Para analizar el problema de forma
general consideramos dos problemas, que ademds tienen alto
coste computacional, lo que es necesario para que la explota-
cion eficiente de los coprocesadores muestre todo su potencial.

Las metaheuristicas y las hiperheuristicas que trabajan sobre
ellas siguen el mismo esquema parametrizado (algoritmos 1y
2), con diferencias en la implementacion de las funciones y
los pardmetros, dependiendo del problema subyacente a que
se aplican. Asi, la versiéon de memoria compartida es comun
a metaheuristicas e hyperheuristicas (Algoritmo 3), y consiste
en la paralelizacién independiente de las funciones bdsicas
del esquema, con inclusién de pardmetros de paralelismo
que determinan el nimero de hilos a usar en cada funcién.
Hay funciones donde se tratan varios elementos dentro de un
bucle, y se paraleliza el bucle estableciendo un determinado
nimero de hilos. En las funciones de mejora se tratan varios
elementos, en un bucle que se paraleliza con un cierto niimero
de hilos, y para cada elemento se analiza su vecindad, lo que
se hace con otro bucle con un nimero de hilos diferente en
un segundo nivel de paralelismo. Como las hiperheuristicas
llaman a metaheuristicas para el célculo del fitness, llegamos
a tener en algunos casos hasta cuatro niveles de paralelismo, y
se podria determinar en nimero de hilos en cada nivel para la
mayor reduccién del tiempo de ejecucién teniendo en cuenta
las caracteristicas del sistema computacional [17].

En sistemas con paralelismo hibrido multicore+multiGPU el
c6digo correrd en la CPU, que delegara a GPU partes con alto
coste computacional. El paralelismo de GPU puede explotarse
a distintos niveles de entre los que aparecen en el esquema de
memoria compartida. Los datos con los que trabajar en GPU se
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Algorithm 1 Esquema metaheuristico parametrizado

Initialize (S,ParamIni) //Generacion del conjunto inicial, posiblemente con mejora de elementos

while (not EndCondition (S,ParamEnd)) do

SS=Select (S, ParamSel) //Seleccién de elementos para combinacién

SS1=Combine (SS, ParamCom) //Combinacién de pares de elementos

SS2=Improve (S, SS1,ParamImp) //Mejora de algunos elementos, posiblemente con diversificacién
S=Include (S,SS1,SS2,ParamInc) //Actualizacién del conjunto de referencia

end while

Algorithm 2 Esquema metaheuristico parametrizado para la implementacién de hiperheuristicas

Initialize(S,ParamIni) //Generacién de un conjunto inicial de metaheuristicas

while (not EndCondition (S,ParamEnd)) do

SS=Select (S, ParamSel) //Seleccién de metaheuristicas para combinacién
SS1=Combine (SS, ParamCom) //Combinacién de pares de metaheuristicas para obtener nuevas metaheuristicas
SS2=Improve (S, SS1l,ParamImp) //Mejora y diversificacién de metaheuristicas para obtener otras mds apropiadas

para el problema con que se trabaja

S=Include (S, SS1,SS2,ParamInc) //Actualizacién del conjunto de metaheuristicas

end while

Algorithm 3 Version de Memoria Compartida del esquema metaheuristico parametrizado

Initialize(S,ParamIni,HilosIni) //Numero de hilos en la generacion, y nimero de hilos sobre los elementos a

mejorar y un segundo nivel para hilos que analizan la vecindad

while (not EndCondition (S,ParamEnd)) do

SS=Select (S,ParamSel,HilosSel) //Numero de hilos en bucle de seleccién
SS1=Combine (SS,ParamCom, HilosCom) //Numero de hilos en bucle de combinacién
SS2=Improve (S,SS1l,ParamImp, HilosImp) //Nimero de hilos sobre los elementos a mejorar o diversificar, y un

segundo nivel para hilos que analizan la vecindad

S=Include (S, SS1,SS2,ParamInc,HilosInc) //Nimero de hilos en bucles para tratar los elementos a incluir

end while

transfieren de CPU a GPU, y los resultados a la inversa, y las
transferencias CPU-GPU pueden ser costosas, por lo que habra
que realizar implementaciones donde se solapen computacion
y transferencias, y ademads el volumen de trabajo a realizar en
GPU en cada llamada debe ser grande. Algunos niveles a los
que pueden trabajar las GPUs en el esquema del Algoritmo 3
son:

= El mayor nivel corresponde al esquema de islas, con
una isla por GPU en un sistema multicore+multiGPU,
dividiendo los conjuntos en subconjuntos y asignando
cada subconjunto a una GPU. El trabajo que se delega a
las GPU es de propsito general y no sigue el modelo
SIMD, que es el mas adecuado para obtener buenas
prestaciones en GPU.

= Si bajamos a nivel de paralelizaciéon dentro de cada
funcién basica, el esquema se ejecuta en CPU y las
funciones trabajan sobre elementos por medio de bucles,
con cada iteracion del bucle realizada por un hilo. Cada
hilo puede tener asociada una GPU a la que delega el
tratamiento del elemento, que se transfiere a la GPU, que
devuelve a CPU el resultado. Las funciones bésicas tienen
costes distintos, por lo que habrd que determinar para

Ademds, algunas funciones conllevan comparaciones y
bifurcaciones en el andlisis de la vecindad, por lo que,
de nuevo, no tenemos un modelo SIMD.

En un siguiente nivel las GPUs se utilizarian para el
célculo del firness. Como en algunas funciones hay que
calcular el fitness de los objetos obtenidos (en la gene-
racion inicial, al combinar, al analizar vecindades en las
funciones de mejora), se pueden agrupar los célculos de
los fitness de todos los elementos, que se realizarian de
nuevo en un bucle, con cada hilo delegando el célculo de
un elemento a la GPU que tiene asociada. De esta forma
el trabajo que realizan las GPUs puede seguir el modelo
SIMD si el calculo del fitness se realiza a través de
funciones matriciales, como es el caso de los problemas
con los que experimentamos en este trabajo.

En un dltimo nivel serian todas las GPUs las que co-
laboraran en el célculo del fitness de cada individuo.
Podria ser una buena opcién cuando este cilculo tenga
un alto coste computacional, lo que puede ocurrir con
las hiperheuristicas, donde el célculo conlleva la aplica-
cién completa de una metaheuristica a una instancia del
problema bdésico.

cada una, dependiendo de cémo esté implementada, si es La mejor opcién puede ser una combinacién de las dos
conveniente delegar el trabajo a GPU o realizarlo en CPU.  versiones intermedias, determinando el nivel al que trabajan las
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GPU dependiendo del coste de la rutina basica y del nimero de
elementos que se trate en cada nivel. El Algoritmo 4 muestra
los puntos en los que se pueden usar las GPUs. Para cada
rutina se indica con CPU o GPU el componente donde se
ejecuta. Las rutinas sobre CPU usan paralelismo OpenMP. En
las rutinas de mejora hay que determinar en cudl de los dos
niveles de paralelismo es preferible utilizar las GPUs.

Algorithm 4 Asignacion de trabajo a CPU y GPU en
un esquema parametrizado de metaheuristicas para multico-
re+multiGPU
InitializeCPU(Sini,ParamIni)
ComputefitnessGPU(Sini,ParamIni)
ImproveGPU(Sini,Sref,ParamImplni) //2 posibles niveles
while not EndConditionCPU(Sref,ParamEndCon) do
SelectCPU(Sref,Ssel,ParamSel)
CombineCPU(Ssel,Scom,ParamCom)
ComputefitnessGPU(Scom,ParamCom)
DiversifyCPU(Sref,Scom,Sdiv,ParamDiv)
ComputefitnessGPU(Sdiv,ParamDiv)
ImproveGPU(Scom,Sdiv,ParamImp) //2 posibles niveles
IncludeCPU(Scom,Sdiv,Sref,ParamlInc)
end while

IV. PROBLEMAS BASICOS

Se comentan las caracteristicas generales de los dos proble-
mas de optimizacién que se han utilizado en los experimentos.

IV-A. Docking de Moléculas

Se dispone de una molécula de gran dimensién (receptor)
y otra menor (ligando), y se quiere encontrar la mejor forma
en que el ligando se acopla con el receptor, de acuerdo con
una funcién de scoring. En la bibliografia se encuentran varias
funciones que se pueden usar [19], y en ellas se mide el acopla-
miento considerando cada dtomo en el receptor y el ligando,
con lo que son funciones de alto coste y con un esquema
de computo regular, que es apropiado para ser utilizado en
GPU. Cada posicién del ligando viene determinada por tres
coordenadas para indicar la posicién en el espacio de un 4tomo
de referencia, y otras tres para indicar los giros con respecto a
esta referencia; ademas, el ligando puede tener puntos donde
se puede flexionar. Asi, cada elemento viene determinado por
las variables que indican la posicién del ligando. Ademds,
hay varias regiones independientes (spots) en la superficie
del receptor donde el ligando puede acoplarse, por lo que la
busqueda en los spots se realiza de forma idependiente, lo
que significa que las metaheuristicas realizan la bisqueda con
poblaciones independientes para cada spot. Teniendo en cuenta
que el nimero de spots puede ser de unos cientos, y el niimero
de atomos de receptor y ligando de unos miles y unos cientos,
el coste computacional de la aplicacién de metaheuristicas
a este problema es alto, y es conveniente la utilizacién de
sistemas de altas prestaciones del tipo multicore+multiGPU,
posiblemente con GPUs virtualizadas para disponer de mayor
potencia computacional [18].

IV-B. Modelos de Autoregresion Vectoriales

Consideramos d pardmetros de los que se han tomado
valores en ¢ instantes de tiempo. Los valores para el ins-
tante k, 1 < k < t, se almacenan en un vector y(k) =

(yik), e ,yc(lk)) € R™? Y los t vectores de datos se pueden

organizar en una matriz Y € R**9:
(1) 1)
Yoo Yg
S (1)
(t) (t)
Yyi©o-o Y
Consideramos también dependencias temporales con ¢ ins-
tantes de tiempo anteriores. Puede haber variables externas al
modelo, vector z, con e variables. La dependencia de vectores
de datos de un instante j en funcién de los vectores de datos
de instantes anteriores (hasta ¢ para las variables internas y &
para las externas) se puede representar como

y(]) ~ y(j_l)fh + y(47‘—2)A2 + ...+ y(j—i)Ai_|_

J0UB 42008, 4 42U RB, 10 (2)

donde A;, 1 <[ < i, son matrices de dimensién d x d que
representan la dependencia de los datos con los valores de [
instantes anteriores, B;, 1 < [ < k, son matrices de tamafio
e X d, y a es un vector de términos independientes.

Cada elemento del espacio de bisqueda de una metaheuristi-
ca viene dado por los valores de las matrices A, By a, y el
fitness se obtiene con multiplicaciones matriciales y la norma
de la diferencia entre los valores de la serie temporal (ecuacién
1) y los que se obtienen en cada instante de tiempo utilizando
los instantes anteriores y dichas matrices (ecuacién 2) [20].
Asi, también ahora las operaciones son apropiadas para el
modelo SIMD, pero las dimensiones (d, e, i, k) son bastante
menores que en el problema anterior.

V. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Se resumen los resultados de los experimentos realizados en
nodos computacionales con CPUs y GPUs de distintos tipos
y uno de ellos con varias GPUS:

= marte: contiene un hexa-core CPU AMD Phenom II X6
1075T a 3.00 GHz, con arquitectura x86-64, 16 GB de
RAM, cachés privadas L1 y L2 de 64 KB y 512 KB, y
una caché L3 de 6 MB compartida por todos los niicleos.
Incluye una GPU NVidia GeForce GTX 480 (Fermi) con
1536 MB de memoria global y 480 nicleos CUDA (15
Streaming Multiprocessors y 32 Streaming Processors por
SM).

» saturno: tiene 4 CPU Intel Xeon E7530 (hexa-core) a
1.87 GHz, con arquitectura x86-64, 32 GB de RAM,
cachés privadas L1 y L2 de 32 KB y 256 KB por ntcleo,
y una caché L3 de 12 MB compartida por los nticleos
de cada socket. Incluye una GPU NVidia Tesla K20c
(Kepler) con 4800 MB de memoria global y 2496 nicleos
CUDA (13 Streaming Multiprocessors y 192 Streaming
Processors por SM).
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= jupiter: con 2 CPU Intel Xeon E5-2620 (hexa-core) a
2.00 GHz, con arquitectura x86-64, 32 GB de memoria
RAM, cachés privadas L1 y L2 de 32 KB y 256 KB
por nticleo, y una caché L3 de 15 MB compartida por
los ntcleos en cada socket. Incluye 6 GPUs: 2 NVidia
Tesla C2075 (Fermi) con 5375 MB de memoria global y
448 niicleos CUDA (14 Streaming Multiprocessors y 32
Streaming Processors per SM), y 4 GPUs en dos placas,
cada una es una con 2 NVidia GeForce GTX 590 (Fermi)
con 1536 MB de memoria global y 512 nicleos CUDA
(16 Streaming Multiprocessors y 32 Streaming Processors
por SM).

= venus: con 2 CPU Intel Xeon E5-2620 (hexa-core) a
2.40 GHz, arquitectura x86-64, 64 GB de memoria RAM,
cachés privadas L1 y L2 de 32 KB y 256 KB por niicleo, y
una caché L3 de 15 MB compartida por todos los nicleos
de un socket. Incluye una GPU NVidia GeForce GT 640
(Kepler) con 1024 MB de Global Memory y 384 ntcleos
CUDA (2 Streaming Multiprocessors y 192 Streaming
Processors por SM).

La Tabla I compara los tiempos obtenidos en jupiter con
paralelismo GPU (s6lo se usa una Tesla C2075) y con CPU
con un nucleo, para seis metaheuristicas hibridas aplicadas al
problema de docking de moléculas con el par receptor-ligando
COMT (se pueden consultar los detalles en [21]). Se alcanza
un speed-up de GPU con respecto a CPU de alrededor de 43.
La ventaja de usar GPUs es clara, incluso en este caso en que
la GPU se usa sélo en el célculo de la funcion de scoring.

Tabla I
TIEMPO DE EJECUCION (EN SEGUNDOS) DE VERSIONES CPU Y GPU, Y
SPEED-UP DE GPU RESPECTO A CPU, PARA DIFERENTES
METAHEURI{STICAS APLICADAS AL PAR RECEPTOR-LIGANDO COMT, EN

JUPITER
Metaheuristic CPU GPU CPU/GPU
Ml 140.48 10.42 39.35
M2 193.67 13.81 43.55
M3 1,911.52 9.62 54.16
M4 209.56 9.59 34.43
M5 262.65 8.55 35.51
M6 1,379.93  10.39 53.89

El par con el que se ha experimentado para los resultados
de la Tabla I es pequefio pero los tiempos de ejecucién pueden
ser grandes dependiendo de la metaheuristica. En el caso de
las hiperheuristicas, el tiempo crece enormemente dado que se
busca en un espacio de metaheuristicas. En una hiperheuristica
se puede tener hasta cuatro niveles de paralelismo (dos en
la hiperheuristica y hasta dos en la metaheuristica), por lo
que es necesario experimentar con las distintas combinaciones
del nimero de hilos en los cuatro niveles para obtener la
mejor combinacion. Para simplificar la experimentacién dado
que el tiempo de cada experimento es bastante largo, hemos
considerado los tres niveles de paralelismo de mayor nivel,
con lo que las metaheuristicas usan sélo paralelismo de un
nivel. La Figura 1 compara el tiempo de ejecucién (segundos)
con la version de memoria compartida para una hiperheuristica
particular, con diferentes combinaciones de nimero de hilos
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Figura 1. Tiempo de ejecuciéon (segundos) con la versiéon de memoria

compartida para una hiperheuristica, con diferentes combinaciones de nimero
de hilos en tres niveles de paralelismo, con un total de seis hilos y en los
cuatro nodos considerados.

Tabla IT
COMPARACION DEL TIEMPO DE EJECUCION (EN SEGUNDOS) DE TRES
HIPERHEURISTICAS CON PARALELISMO DE MEMORIA COMPARTIDA EN
CPU Y CON PARALELISMO GPU, EN LOS CUATRO NODOS CONSIDERADOS.

H1 H2 H3
marte
multicore 13035 4541 23957
multicore+GPU 903 335 1348
CPU/GPU 14.44  13.56 17.77
venus
multicore 4021 1423 6346
multicore+GPU 3197 1857 5065
CPU/GPU 1.26 0.77 9.67
jupiter
multicore 8045 3509 14115
multicore+GPU 990 514 1459
CPU/GPU 8.13 6.83 9.67
saturno
multicore 6150 1595 8582
multicore+GPU 563 200 823
CPU/GPU 10.92 7.98 10.43

en tres niveles de paralelismo, con un total de seis hilos
y en los cuatro nodos considerados. Se obtienen resultados
similares con otras hiperheuristicas. La mejor combinacién
de hilos es 1 x 1 x 6 en todos los nodos, con algunas
diferencias en la comparacién de las distintas combinaciones
dependiendo del nodo, lo que es normal dada la distinta
capacidad computacional de los nodos y que hay aleatoriedad
en las ejecuciones. Para evitar la aleatoriedad se deberian
realizar varias ejecuciones por cada combinacién, pero, dado
el alto coste computacional, esto conllevaria unos tiempos de
experimentacion excesivos.

La Tabla II compara el tiempo de ejecucién de tres hi-
perheuristicas cuando se explota paralelismo de memoria
compartida con un nimero de hilos igual al nimero de cores
en el nodo y cuando se usa GPU para el cédlculo de las
funciones de scoring. Se ha usado de nuevo el par COMT.
Se comprueba que el tiempo de ejecuciéon es mucho mayor
que el de una unica metaheuristica, y el tiempo de ejecucion
con la explotacién del paralelismo hibrido multicore+GPU es
en general mucho menor que con paralelismo de memoria
compartida. Sélo en el caso de venus, que tiene la CPU mads
rapida y la GPU mas lenta, son los tiempos comparables.

El uso de GPU también puede dar resultados satisfactorios
para el problema de modelos de autoregresion vectorial, pero
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en este caso el coste computacional es mucho menor que en
el docking de moléculas, por lo que el uso de GPU resulta
ventajoso s6lo para problemas muy grandes que seguramente
no se corresponden con casos de aplicaciones reales. Por
ejemplo, en jupiter, cuando se utiliza una dnica GPU en el
nivel més bajo (cdlculo del fitness, que en este caso es una
multiplicacién de matrices y el célculo de la norma), con
valores de los pardmetros t = 200, d = 4, e = 2, ¢ = 3
y k =2 el speed-up de GPU respecto a CPU es 0.83, con lo
que es preferible no usar GPU. Pero para problemas mayores
el speed-up aumenta: parad =5, e =3,1 =3y k =2 es
092, yparad=5,e=3,t,=4yt,=2llegaa 1.25.

El uso de mds GPUs reduce el tiempo de ejecucién sélo
para tamafios muy grandes, por lo que para este problema es
necesario optimizar més la utilizacién de GPUs. Un ejemplo es
la asignacion dindmica de trabajo. En una ejecucion en jupiter
con cuatro GPUs (dos de cada tipo) y tamafios mayores que
en el experimento anterior (! = 500), el tiempo de ejecucion
fue 1854 segundos cuando se asigné el calculo del fitness a
las GPUs con el mismo niimero de elementos para cada GPU.
Al asignar de forma estética el doble de elementos a las GPUs
mas rdpidas (en teoria son el doble de rdpidas) el tiempo subid
a 2249 segundos. Y el menor tiempo se obtuvo con asignacién
dindmica, con 1598 segundos.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo se discute la utilizacién de paralelismo
hibrido multicore+multiGPU en la aplicacién de metaheuristi-
cas hibridas basadas en un esquema parametrizado de me-
taheuristicas. En el esquema hay paralelismo en distintos nive-
les, y se analiza en qué niveles seria conveniente la utilizacién
de GPUs. Ademads, sobre el esquema se pueden desarrollar
hiperheuristicas que se implementan como metaheuristicas con
ese esquema y que buscan en el espacio de metaheuristicas
para un problema bdsico implementadas con el mismo es-
quema. Como el esquema paralelo parametrizado tiene dos
niveles de paralelismo, la implementacién de hiperheuristicas
da lugar a un maximo de cuatro niveles, y se debe analizar la
mejor combinacién de hilos en cada nivel y en qué partes del
esquema paralelo utilizar GPU.

Se han considerado dos problemas bésicos para analizar el
esquema: docking de moléculas y modelos de autoregresion
vectorial. Los dos problemas tienen alto coste computacional
y el célculo del fitness se hace con computacién matricial
que sigue un esquema SIMD, por lo que se puede explotar
paralelismo GPU. Para el primer problema, dado el tamafo
de las moléculas con las que se realiza el docking, el tiempo
de ejecucién es muy elevado, y se alcanza una gran reduccién
del tiempo con respecto a CPU cuando se utiliza paralelismo
hibrido multicore+GPU. En el otro problema, el uso de GPU
es ventajoso sdlo para problemas grandes, que no se corres-
ponden con aplicaciones en uso.

El mismo esquema puede ser utilizado en otros problemas,
y estamos centrando nuestra investigacion en el andlisis de
como determinar en funcién de los costes del problema de

optimizacién la forma éptima de utilizar el esquema: nimero
de hilos y forma de uso de las GPUs en cada nivel.
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