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Resumen Muchos problemas de optimizacion se modelan en base a un
gran numero de variables de decisién. Las metaheuristicas cldsicas con-
siguen resultados excelentes en problemas de dimensién acotada, pero
suelen perder eficacia cuando la dimensién de los problemas crece. Esto
se conoce como la maldicion de la dimensionalidad. Por otro lado, las
unidades de procesamiento grafico actuales se han vuelto bastante atrac-
tivas en los ultimos anos por sus altos niveles de computacién paralela.
En este trabajo estudiamos el uso de una arquitectura computacional
escalable y distribuida con multiples unidades de procesamiento grafi-
co para la optimizacion de funciones de dimensionalidad extrema. En
particular, presentamos un modelo de escalado de las funciones del Con-
greso IEEE de Computacién Evolutiva 2013 y resultados con hasta 108
variables.
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1. Introduccion

Las elevadas capacidades computacionales de las unidades de procesamiento
grafico actuales (GPUs), y la aparicién de entornos de computacién masivamen-
te paralela como CUDA [1] han atraido la atencién de la comunidad cientifica
y fomentado el tratamiento de problemas cada vez mas grandes [2,3,4,5,6]. Las
tarjetas GPU ofrecen un conjunto de multi-procesadores, con muchos nicleos,
memoria local, global y compartida. Asi, se pueden ejecutar miles de hebras en
paralelo sobre diferentes conjuntos de datos. Este tipo de arquitectura es espe-
cialmente apropiada para abordar problemas con altos niveles de paralelizacién
de datos.

Recientemente, Lastra y otros [7] extendieron la dimensionalidad de algunas
funciones de optimizacién con parametros reales hasta considerar 3 millones de
variables, lo que representé un incremento de tres 6rdenes de magnitud con res-
pecto a las funciones consideradas en las competiciones de los congresos IEEE
de Computacién Evolutiva (CEC) [8,9]. Utilizaron una inica GPU para ejecutar



en paralelo las operaciones de dichas funciones, lo cual era posible por ser adi-
tivamente descomponibles; es decir, éstas se pueden expresar como la suma de
otras funciones. La limitacién del estudio vendria por la memoria relativamen-
te reducida de la GPU, que s6lo podia albergar soluciones candidatas de dicha
dimension.

El objetivo de este trabajo es explorar el uso de mas de una GPU para la
optimizacién de funciones aditivamente descomponibles de muy elevada dimen-
sionalidad. Para ello, primero presentamos un modelo de escalado para este tipo
de funciones sobre varias GPUs, particularizado a las funciones de la competicién
del CEC 2013. Ademads, presentaremos una extensién de un algoritmo meméti-
co para explotar la disponibilidad de dichas GPUs a la hora de abordar estas
funciones. Posteriormente, presentaremos los resultados de aplicar el algoritmo
memdético sobre las funciones del CEC 2013 con una dimensionalidad de 108 va-
riables, lo cual representa un incremento de dos 6rdenes de magnitud frente al
m&ximo, a nuestro conocimiento, considerado en la literatura [7].

Este trabajo se organiza de la siguiente forma. Primero describimos la pro-
puesta de escalado de funciones aditivamente descomponibles sobre varias GPUs
en la Seccién 2. Presentamos un algoritmo memético que explota el poder compu-
tacional de varias GPUs en la Seccién 3. La Seccién 4 muestra los resultados de
aplicar el algoritmo a funciones con 10% variables de decisién. Finalmente, la
Seccién b presenta las conclusiones el trabajo.

2. Modelo de Distribuciéon y Escalado de Funciones
Aditivamente Descomponibles sobre Varias GPUs

Se dice que una funcién es aditivamente descomponible si puede definirse
como la suma de funciones componentes tal que cada una depende de un sub-
conjunto de las variables de entrada [10]. Muchos de los problemas que apare-
cen en la literatura son aditivamente descomponibles, como los problemas NK-
landscape, algunas instancias del problema de la asignacién cuadritica (QAP),
o las funciones de la competicién del CEC 2013 [9]. En esta seccién presentamos
un modelo de distribucién de tareas, representacién de soluciones candidatas y
evaluacién de estas soluciones para funciones aditivamente descomponibles que
explota la disponibilidad de multiples tarjetas GPU. Primero describimos cémo
se llevan a cabo estos procesos sobre una unica GPU para la evaluacién de P
soluciones candidatas (Seccién 2.1). En la Seccién 2.2 comentamos c6mo exten-
der el modelo a multiples GPUs, las posibilidades y desventajas. Finalmente,
en la Seccién 2.3 proponemos un modelo de escalado de las funciones del CEC
2013 mediante la descripcién de un ejemplo particular. Debemos indicar que de
forma similar propusimos un modelo que explotaba la propiedad descomponible
de estas funciones sobre el paradigma Map-Reduce en [11].

2.1. Distribucién de Tareas sobre una GPU

En la mayoria de los casos, una solucién se representa como un vector de D
variables. Para la evaluacion de las P soluciones de la poblacién de un algoritmo



evolutivo podemos cargar sus valores en una estructura de vectores para optimi-
zar el rendimiento y el patrén de acceso a las variables. El acceso a la variable j
de la solucién i se calcula como un desplazamiento sobre el inicio de la estructura
de i- D+ j. Este patron de acceso permite la coalescencia de los accesos a memo-
ria y maximiza el ancho de banda de la transferencia de memoria. El principal
problema es que representar P soluciones de D variables con representacion de
punto flotante y doble precisiéon requiere P - D - 8 bytes. Consecuentemente, la
dimensionalidad de la funcién estd limitada a unos cuantos millones de variables
si se usa la memoria de una unica GPU. Ademas, hay que tener en cuenta que
la funcién a evaluar puede requerir la carga de informacion adicional para ser
evaluada, como matrices de rotacion o definicién de subfunciones componente.

En la GPU, los procesos de generacién de la poblacién inicial y la aplicacién
de los operadores genéticos pueden beneficiarse de dos niveles de paralelizacién:
a nivel de poblacién y a nivel de genes. En el primero, las subtareas, como la
generacién de los valores iniciales o de los valores de los genes de los descen-
dientes, se aplican de forma concurrente para cada solucién de la poblacién P.
En el segundo, si dichos procesos no establecen relaciones entre las variables
de una misma solucién, como suele ocurrir en la inicializaciéon u operadores de
cruce para soluciones con representacién en punto flotante, las subtareas pueden
ejecutarse concurrentemente para cada variable D de las soluciones. Por tanto,
los mencionados procesos pueden llevarse a cabo por hasta P - D hebras que se
ejecutan potencialmente en paralelo sobre los ntcleos de una GPU.

Por otro lado, la evaluacién de las soluciones puede requerir un tiempo de
ejecucién desmesurado cuando crece la dimensionalidad del problema. Para re-
ducir este tiempo, cuando se consideran funciones aditivamente descomponibles
con NComp componentes, se divide el proceso en los siguientes pasos:

1. La evaluacién se descompone en NComp tareas. Cada tarea se asocia a
cada componente de la funcién, que hace referencia a un subconjunto de las
variables D., segun la definicién del problema. Las diferentes componentes
podrian requerir la ejecucién de diferentes cédigos. En el caso de tratar con
una funcién con una tnica componente, entonces sélo habra una tarea que
involucra a todas las variables de decisién, desde la primera a la dltima (D).

2. Se programan un conjunto de hebras para calcular colaborativamente el valor
de la funcion. Cada hebra se encarga de un conjunto de tareas, equilibrando
la carga de trabajo, y almacena el valor de salida de las tareas que ha reali-
zado en la memoria compartida. Las hebras se ejecutan en paralelo usando
flujos, lo que permite de forma concurrente la transferencia de datos y la
ejecucion de cddigo, maximizando la carga y rendimiento de la GPU.

3. Se agregan los resultados de la diferentes componentes para calcular el valor
objetivo de la soluciéon completa. Estas fases se ejecutan en paralelo para
cada solucién de la poblacién.

Un detalle interesante es que algunas de las variables pueden requerir mas
de una lectura, si algunas componentes se definen sobre conjuntos de variables
que se solapan. En cualquier caso, esto se puede llevar a cabo en paralelo sin



ninguna sobrecarga adicional, pues la memoria de la GPU puede leerse por todos
sus procesadores y ntcleos en el mismo instante.

2.2. Escalado en Miiltiples GPUs

En el caso de disponer de multiples GPUs, el esquema anterior puede exten-
derse de alguna de las siguientes dos formas:

= Reduccion de tiempo: Si NComp es suficientemente elevado, la carga de tra-
bajo se podria reducir distribuyendo el calculo de las componentes entre
los procesadores de las diferentes GPUs. En este caso, la presencia de com-
ponentes con grupos de variables con solapamiento requeriria que éstas se
duplicasen en las diferentes memorias de las diferentes GPUs, conllevando
consigo cierta sobrecarga por comunicacion.

= Incremento de la dimensionalidad: La memoria combinada de las GPUs se
podria utilizar para gestionar un mayor nimero de variables de decisién. En
este caso, hay que evaluar la complejidad espacial y temporal de la funcién,
dado que el niimero de nticleos y cantidad de memoria sélo crece linealmente
con el numero de GPUs. Por ejemplo, si una funcién utilizase una matriz de
rotacion D x D, entonces su complejidad espacial es cuadratica, y requeriria
un incremente elevado del nimero de GPUs para un pequenio incremento en
el nimero de variables de decision. Por suerte, las funciones del CEC 2013
consideran matrices de rotacién de 100 x 100 como méximo.

En este trabajo hemos escalado de la dimensionalidad de la funcién, aplican-
do la idea introducida por Lastra y otros [7] y Cano y otros [11]. Esta consiste
en considerar la funcién como una caja negra de D variables, y replicarla tantas
veces como se requiera. En el caso de las funciones del CEC 2013, las funciones
tienen 1,000 variables, y nos referiremos al conjunto de variables de cada réplica
como un bloque de D variables. Las ventajas de esta estrategia son que se evita
la comunicacién entre GPUs, pues los cdlculos en cada una de ellas son inde-
pendientes de los otros, y que los requerimientos de memoria crecen linealmente
con el numero de réplicas. Por el contrario, dicha estrategia tiene la desventaja
de que las propiedades de las funciones, como su no-separabilidad, se restringen
a cada grupo de D variables.

Tendriamos entonces dos modelos para distribuir la poblacién de P solucio-
nes, de alta dimensionalidad D, sobre NG PU s tarjetas graficas. Una seria dividir
la poblacién en diferentes subpoblaciones y asignar cada una a una GPU, por lo
que cada una manejarfa a P/NGPU s soluciones con D variables. De esta forma,
cada GPU almacena y procesa la informacién de P/NGPU's soluciones y todas
las D variables de cada solucién. En el segundo modelo, dividimos las soluciones
en NGPUs partes, de forma que cada GPU almacena y procesa D/NGPUs
variables de cada individuo de la poblacién (como aparece mas adelante en la
Figura 1).

El principal problema del primer modelo es que requiere bastante comunica-
cion entre las diferentes GPUs para llevar a cabo las distintas operaciones del



algoritmo de optimizacion. Estas transferencias, de tamano D a través del bus
PCI tendrian un impacto negativo en el rendimiento del algoritmo. Por otro la-
do, el segundo modelo produce un mapeo eficiente de las variables y permite un
escalado a un ntimero de variables mucho mayor, simplemente anadiendo mas
tarjetas. Los operadores genéticos no se verian afectados por esta distribucién,
dado que sus operadores se realizan localmente a nivel de gen, evitando por ello
las comunicaciones entre diferentes GPUs. Sin embargo, la evaluaciéon de la cali-
dad de cada individuo requeriria la evaluacién del subconjunto de variables que
gestiona cada tarjeta en paralelo por parte de las GPUs, y después sincronizar
y combinar los valores de fitness parciales, por parte del proceso principal, para
producir un valor de fitness de la solucién, que se transferird después a cada una
de las tarjetas. Afortunadamente, esta comunicacién sélo transmite P valores de
punto flotante y por tanto, su impacto es muy pequeno.

2.3. Ejemplo de Escalado hasta 108 Variables

Supongamos que se desea evaluar un conjunto de P soluciones de 108 varia-
bles en la funcién f4(x) del CEC 2013 en 8 GPUs:

|S|—1

fa(z) = Z w; * feutiptic(2:) + fettiptic(2|s]) (1)

i=1

donde S = {50, 25, 25, 100, 50, 25, 25, 700}, feiriptic(-) es una funcién base, w; es
un peso, y z; es un conjunto de variables seleccionando S; de x; y que sufren
transformaciones de rotacién y generacion de irregularidades locales. La rotacién
no se aplica para el tiltimo conjunto segtin la definicién en CEC 2013 (S| = 700).
Noétese que S indica las componentes sobre las que la funcién es aditivamente
descomponible, de forma que la funcién tiene exactamente |S| componentes.
Para escalar la funcién hasta 10® variables, replicamos su definicién 10° veces
y cada GPU se encarga de calcular el resultado de 10°/8 = 12,500 réplicas por
solucion. Los datos asociados con la funcién se cargan en la GPU una sola vez
al inicio, que son los pesos wj;, la definicién de la funcién feiiptic, las matrices de
rotacién (nétese que la mayor es sélo de 100 x 100 valores), y la informacién aso-
ciada con las transformaciones para introducir irregularidades locales. Ademas,
se cargan los conjuntos correspondientes de los valores de las variables de de-
cisién de las P soluciones de dimensién 10% en cada GPU. Todo ello requiere
P x 108/8 variables de punto flotante, que son 2,384MB en simple precisién o
4,768MB con precisiéon doble en cada GPU, si P es igual a 100 soluciones.
Entonces se crean las tareas para la evaluacion en paralelo de la funcién.
Particularmente, cada GPU calcula |S| x P x 10°/8 resultados, uno por com-
ponente de la funcién, soluciéon y réplica. Dado que el cédigo asociado a cada
componente es el mismo, se pueden ejecutar en paralelo hasta P x 10°/8 tareas
en la misma GPU, de forma que las tareas asociadas a diferentes componentes
se distribuirian en los diferentes procesadores de la GPU. Los resultados de las
tareas se agregan a dos niveles, por componentes y por réplicas de la funcién,
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Figura 1. Esquema global de NGPUs-MA-SW-Chains

produciendo P valores parciales en cada GPU. Finalmente, el valor objetivo
real de cada solucién se calcula en el proceso principal, agregando los 8 valores
parciales de cada solucidn.

La ventaja de este tipo de distribucién es que no requiere la transferencia de
cantidades importantes de datos entre las diferentes GPUs, o entre las GPUs y
el procesador que ejecuta el proceso principal. Ademds, es altamente escalable y
permite abordar dimensionalidades incluso mayores simplemente anadiendo mas
GPUs.

3. Algoritmo Memético sobre Varias GPUs

En esta seccién presentamos una extension del algoritmo MA-SW-Chains [12]
para su ejecucion en un sistema con multiples GPUs. Este método es un algorit-
mo memético estacionario que genera sélo un descendiente, e igualmente aplica
una optimizacion local sobre una tnica solucién, por iteracién. En nuestro ca-
so, el modelo se ha modificado para obtener el mayor beneficio de las multiples
GPUs. En particular, nuestro modelo produce un descendiente por cada solucién
de la poblacidén, y a todo miembro de la poblacién se le aplica la optimizacién lo-
cal. Debemos mencionar que, aunque Lastra y otros ya publicaron una extensiéon
de este modelo para su ejecucién en una GPU [7], nuestro modelo se describe
més facilmente como una extensién del memético original MA-SW-Chains [12],
que desde la versién sobre una GPU.

La Figura 1 presenta el esquema global de nuestro modelo, NGPUs-MA-
SW-Chains, y la 2, su pseudocddigo. La idea principal es dividir el genotipo de
los individuos de la poblacién verticalmente, de forma que cada GPU recibe la



//Inicializacién
1 Generar la porcién i-ésima de la solucién j en cada GPU;
2 fi <—Evaluar la porcién i-ésima de cada solucién j en cada GPU;
3 Agregacién de valores objetivo en proceso principal y transmisién a GPUs;

//Bucle principal

4 repeat

5 for Nj; iteraciones do

6 Aplicar cruce en la porcién i-ésima de toda solucién j en cada GPU;

7 Aplicar mutacién en la porcién i-ésima de toda solucién j en cada GPU;
8 fi <—Evaluar la porcién i-ésima de toda solucién j en cada GPU;

9 Agregar los valores objetivo en proceso principal y transmitir a GPUs;
10 Aplicar seleccién en paralelo en cada GPU;
11 end
12 for N;; iteraciones do
13 Generar porcién i-ésima de un vecino de toda solucién j en cada GPU;
14 fi <Evaluar la porcién i-ésima de toda solucién j en cada GPU;
15 Agregar los valores objetivo en proceso principal y transmitir a GPUs;
16 Aplicar seleccién en paralelo en cada GPU;
17 end

18 until condicién de parada;
19 return Mejor-solucién-generada();

Figura 2. Pseudocédigo de NGPUs-MA-SW-Chains

misma porcién de todas las soluciones de la poblacion y aplica los operadores
evolutivos sobre ellos. Sus operaciones son:

1. Generacion de la poblacion inicial: Cada GPU genera aleatoriamente una
porcién del genotipo de los P individuos de la poblacién, segtin las restric-
ciones de dominio de las respectivas variables de decisién (linea 1). Con-
cretamente, cada GPU produce los valores iniciales para sus bloques de D
variables correspondientes.

2. FEwvaluacion: Cada GPU calcula los valores de sus réplicas de la funcién segiin
se ha comentado en la Seccién 2.2. Los valores parciales que produce cada
GPU se agregan dentro de la misma tarjeta, de forma que cada una devuel-
ve P valores parciales al proceso principal, una por solucién (lineas 2, 8 y
14). Los valores parciales se agregan posteriormente en el proceso principal,
obteniendo el valor objetivo real de cada solucién de la poblaciéon, y éste se
manda a las tarjetas GPU (lineas 3, 9 y 15).

3. Cruce y mutacion: Los operadores genéticos se aplican en paralelo sobre las
porciones de genotipo que maneja cada GPU (lineas 6 y 7). Esto es posible
dado que las operaciones de MA-SW-Chains, BLX-a y BGA [7], no dependen
de interacciones entre las variables. Para explotar al maximo el paralelismo,
cada porcién del genotipo se cruza con otra de la poblacién seleccionada
seglin emparejamiento variado negativo [7], lo cual promueve el cruce entre
genotipos diferentes (el mas distante entre tres elegidos aleatoriamente de la
poblacién). Sin embargo, el cdlculo de las distancias se restringe a la porcién
del genotipo que maneja la GPU, para evitar costes de comunicacion. Es
importante destacar que de esta forma, las soluciones normalmente se cruzan



con diferentes soluciones en el mismo instante, cada porcién con otra de un
individuo diferente. Seguidamente, el genotipo resultante se muta.

4. Seleccion: Una vez que se han generado los descendientes, mutado y evalua-
do, se seleccionan los P mejores individuos para formar la nueva poblacién
(lineas 10 y 16)

5. Optimizacion: Toda porcion del genotipo de todo individuo se optimiza en
paralelo por N;; iteraciones (lineas 12-17). Se utiliza el método de Solis y
Wets, como en el MA-SW-Chains original [12]. En cada iteracién, se genera
una nueva porcién del genotipo, de entre las variables que gestiona la GPU
para cada individuo, y se evalian. El proceso principal agrega los valores
objetivo parciales y los devuelve a las tarjetas. Finalmente, cada porciéon
candidata se acepta si el nuevo valor objetivo de la solucion completa es
mejor.

4. Experimentos

Esta seccién presenta los experimentos llevados a cabo para comprobar si la
disponibilidad de mltiples GPUs, particularmente el incremento de memoria
correspondiente, posibilita abordar funciones aditivamente descomponibles de
muy elevada dimensionalidad.

Hemos considerado las funciones del CEC 2013 [9], que consisten en 15 fun-
ciones de minimizacién, donde el éptimo global se encuentra desplazado del
centro del espacio de busqueda, los valores objetivo también se han desplazado,
y muchas de ellas usan matrices de rotaciéon para crear interdependencias entre
variables dentro de sus componentes. Estas funciones se han escalado hasta 102
variables mediante la replica de la funcién como se comenta en la Seccién 2.2.
Ademas se han realizado 10 ejecuciones independientes de los algoritmos en cada
funcién.

Los parametros de NGPUs-MA-SW-Chains (Seccién 3) se han ajustado a
P = 25, operador de cruce BLX-a con o« = 0,5 y N;z = 500, es decir, alternati-
vamente aplica 500 iteraciones de la fase evolutiva y 500 iteraciones de la optimi-
zacién local. Sus resultados se han comparado con los de una biisqueda aleatoria
que también explota las existencia de miiltiples GPUs, NGPUs-RandomSearch.
Esta explota la disponibilidad de multiples GPUs para generar en paralelo por-
ciones de soluciones aleatorias, de la misma forma que NGPUs-MA-SW-Chains
genera la poblacion inicial. Se ha considerado la busqueda aleatoria como refe-
rencia por la inexistencia, a nuestro conocimiento, de otros métodos que puedan
abordar problemas con tantas variables de decisiéon de punto flotante. En parti-
cular, ni el original MA-SW-Chains, ni su versién con una GPU pueden aplicarse
en este caso. Ambos algoritmos se ejecutan para un maximo de 500,000 evalua-
ciones por ejecucion.

Nétese que cuando el espacio de busqueda es extremadamente grande, y
los recursos computacionales limitados (pocas evaluaciones), la necesidad de en-
contrar regiones de busqueda relativamente buenas puede volverse especialmente
més significante que la necesidad de obtener lo mejor de las regiones encontradas.



Cuadro 1. Resultados con 10® dimensiones

F1 F2 F3 F4 F5
NGPUs-MA-SW-Chains 8.42e+15 1.95e+9 2.17e+1 2.44e+18 2.55e+12
Std 8.65e+14 7.59e+6 8.36e-3 1.73e+17 1.21e+10
NGPU Random Search 2.43e+16 6.00e+9 2.17e+1 1.44e+419 8.09e+12
Std 2.64e+11 4.38e+4 0 8.24e+15 2.91e+9
Fé6 F7 F8 F9 F10
NGPUs-MA-SW-Chains  1.08e+11 1.81e+19 1.95e+23 2.07e+414 9.74e+12
Std 3.42e+6 4.31e+21 2.15e+22 1.52e+13 1.22e+10
NGPU Random Search 1.08e+11 1.39e+24 8.86e+23 5.59e+14 9.82e+12
Std  3.00e+5 2.51le+22 5.08e+20 7.48e+10 5.46e+7
F11 F12 F13 F14 F15
NGPUs-MA-SW-Chains 7.46e+21 4.59e+416 2.39e+21 9.67e+22 2.68e+419
Std 1.96e+21 3.29e+15 1.33e+21 6.16e+22 1.80e+18
NGPU Random Search 1.70e+26 2.00e+17 1.32e+25 1.56e+26 7.65e+19
Std 2.43e+24 4.90e+11 2.13e+23 1.53e+4-24 5.56e+16

Esto significa que la exploracion del espacio de busqueda se vuelve de especial in-
terés, y cualquier esfuerzo invertido en explotaciéon puede reducir el rendimiento
del algoritmo. Por ello, este experimento prueba si la combinacién de informa-
cién y explotacién que llevan a cabo las operaciones de NGPUs-MA-SW-Chains
son aun suficientemente beneficiosas en estos problemas de extrema dimensio-
nalidad, explotando algin conocimiento de los problemas de optimizacién de
variables reales, con respecto a un método de exploraciéon puro e inconsciente.

El Cuadro 1 muestra los resultados. El test de Wilcoxon al 0.05 encontré
diferencias significativas en los resultados de cada una de las funciones. Obser-
vamos que NGPUs-MA-SW-Chains obtiene mejores resultados medios en todas
las funciones (iguales en F3 y F6), pero generalmente peores desviaciones tipicas
en sus resultados. Por tanto, podemos concluir que en general, sus operacio-
nes, que combinan la informacién de soluciones previas mediante los operadores
genéticos y la optimizacion local, son ain beneficiosos en estos contextos de
extrema dimensionalidad. Ademés, podemos destacar que:

= Las diferencias en los resultados entre estos dos algoritmos son de varios
6rdenes de magnitud en algunas funciones (F7, F11, F13 y F14) y modestas o
minimas en otras (F1, F2, F4, F5, F8, F9, F10, F12 y F15). Aunque NGPUs-
MA-SW-Chains se muestra mejor que la busqueda aleatoria, la existencia
de estas mejoras minimas confirma la hipdtesis de que invertir excesivos
recursos en explotacién de soluciones previas, cuando se tratan espacios de
bisqueda tan grandes, puede no ofrecer mejoras significativas frente a la
simple exploracién limitada del espacio.

= Que la busqueda aleatoria consiga desviaciones estandar mejores indica que
ésta es mas estable produciendo resultados similares, aunque de peor cali-
dad, que NGPUs-MA-SW-Chains. Nuestra hipétesis es que el rendimiento
de NGPUs-MA-SW-Chains puede depender fuertemente del reducido niime-
ro de regiones de busqueda explorados, de forma que sus resultados pueden
variar mucho més que los de la bisqueda aleatoria entre una ejecucién y
otra.
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Finalmente, un andlisis estadistico mediante el test de Wilcoxon confirmé
posteriormente la superioridad de NGPUs-MA-SW-Chains con valores: R+: 118.5,
R-=1.5, y valor critico al 0.01 de 15.

5. Conclusiones

En este trabajo hemos abordado el uso de una arquitectura computacional
escalable y distribuida con miiltiples GPUs para la optimizacién de problemas
con variables de punto flotante de dimensionalidad extrema. Hemos presentado
un modelo de escalado para la evaluacién de funciones aditivamente descom-
ponibles que nos ha permitido presentar resultados para hasta 108 variables de
decision, lo que supone dos 6rdenes de magnitud superiores al méaximo que se
ha abordado en la literatura, a nuestro conocimiento. Adicionalmente, hemos
presentado un algoritmo memético que hace uso de las miiltiples GPUs en la
busqueda de soluciones para éstos problemas.
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