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Resumen

Actualmente, varios problemas de optimizaciéon del mundo real se han modelado matemé&ticamente.
El proceso de modelado toma en cuenta la mayor cantidad de informacién posible para que el modelo
obtenido sea lo méas proximo a la realidad. Sin embargo, a medida que aumenta la informacién, la
complejidad también aumenta. En consecuencia, se necesita una mayor capacidad computacional para
resolver problemas complejos y escalables. Los métodos de optimizacién exactos o matematicos son
considerados de biisqueda exhaustiva, lo que para problemas multi-dimensionales no resulta préctico.
Como resultado, se han desarrollado algoritmos meta-heuristicos para resolver problemas complejos
de optimizacién. Estos algoritmos se usan cominmente para problemas de dos o mas dimensiones,
en los que intervienen operaciones de vectores y matrices. Por lo tanto, para resolver este tipo de
problema, es 1til llevar a cabo procesos paralelos que reducen el tiempo de ejecucién. Actualmente,
existen unidades de procesamiento central (Central Processing Unit (CPU)) de multiples niicleos
que logran resolver facilmente pequenios problemas con calculos paralelos. Sin embargo, la unidad
de procesamiento de graficos ( Graphics Processing Unit (GPU)) ofrece la p osibilidad d e mejorar el
rendimiento porque incorpora una mayor cantidad de niicleos que la CPU, lo cual es muy 1util para
problemas con varios procesos en paralelo. Un problema clésico en la comunidad de investigacién de
sistemas de energia eléctrica es el Planeamiento de la Expansion del Sistema Eléctrico de Transmision
(PET). En el departamento de Ingenieria Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones, en el proyecto
“Uso del modelo de corriente alterna para la planificacién integrada multietapa de la expansién de
lineas de transmisién/subtransmisién y fuentes de potencia reactiva en sistemas de energia eléctrica”
se trata de mejorar el desempeno del problema PET. En el proyecto, se busca reducir el tiempo de
célculo mejorando los algoritmos meta-heuristicos. En este trabajo de titulacién, como complemento
al proyecto mencionado precedentemente, se analizé la factibilidad de reducir el tiempo de ejecucién,
implementando los algoritmos meta-heuristicos usando una GPU. Para lo cual, previamente a la
implementacion del problema PET, se analizé el uso de la GPU en problemas paralelizables y la
implementaciéon de un algoritmo meta-heuristico en un problema bidimensional. Lo cual ha sido
favorable para motivar el uso de la GPU.
Palabras clave : CUDA. GPU. Meta-Heuristica. Modelo AC. Optimizacién. Planificacion

Expansion de Transmision.
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Abstract

Currently, several real-world optimization problems have been mathematically modeled. The
modeling process takes into account as much information as possible so that the model obtained is
as close to reality. However, as information increases, complexity also increases. Consequently, larger
computational capacity is needed to solve complex and scalable problems. Exact or mathematical
optimization methods are considered exhaustive, which for multi-dimensional problems is not practical.
As a result, meta-heuristic algorithms have been developed to solve complex optimization problems.
These algorithms are commonly used for problems of two or more dimensions, involving vector and
matrix operations. Therefore, to solve this type of problem, it is useful to carry out parallel processes
that reduce the runtime. Currently, there are multi-core CPU that can easily solve small problems with
parallel calculations. However, the GPU offers the potential to improve performance by incorporating
a larger number of cores than the CPU, which is very useful for problems with multiple processes in
parallel. A classic problem in the electrical power systems research community is the Transmission
Expansion Planning (TEP). In the Department of Electrical, Electronics, and Telecommunications
Engineering, in the project “Use of the AC model for multi-stage integrated planning of transmission
/ sub-transmission line expansion and reactive power sources in electric power systems”, It is tried
to improve the performance of the TEP problem. The project seeks to reduce the calculation time
by improving the meta-heuristic algorithms. In this final d egree p roject, as a c omplement t o the
aforementioned project, the feasibility of reducing the execution time was analyzed, implementing the
meta-heuristic algorithms using a GPU. For which, prior to the implementation of the TEP problem,
the use of the GPU in parallelizable problems and the implementation of a meta-heuristic algorithm in
a two-dimensional problem were analyzed, in which favorable results have been obtained to motivate
the use of the GPU.

Keywords: AC Model. CUDA. GPU. Meta-heuristic. Optimization. Particle Swarm

Optimization. Transmission Expansion Planning.
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CAPITULO

Introduccion

Este capitulo presenta la identificacién del problema (seccién 1.1), justificacién (seccién 1.2) y los

objetivos (seccién 1.4) del proyecto.

1.1. Identificacién del problema

Los problemas de optimizacién con alta dificultad requieren herramientas potentes para analizar y
procesar una cantidad importante de datos. En problemas con célculos repetitivos e independientes,
los cientificos e ingenieros tienen dificultades. Por lo tanto, es necesario paralelizar los procesos de
calculo. Para este propésito, se pueden usar la CPU y la GPU. Una CPU tiene multiples nicleos y
permite que los procesos se lleven a cabo en paralelo. Sin embargo, una GPU tiene una mayor cantidad
de nicleos y a menudo se usa en problemas de High-Performance Computing (HPC).

En la actualidad, existe sistemas complejos en los que se evalia su comportamiento ante factores
externos. Estos factores son capaces de alterar el rendimiento o fin para el que esta siendo utilizado el
sistema. Por lo tanto, es necesario plantear un modelo robusto que ayude a encontrar soluciones para
problemas futuros [1].

En el campo de la ingenieria es comin encontrar sistemas modelados matematicamente. La mayoria
de estos sistemas tienen una alta complejidad computacional, lo que representa un reto para las
herramientas actuales de hardware. Uno de ellos es el conocido problema del PET. Este problema
representa la estructura eléctrica necesaria que debe adicionarse al sistema de transmision para que
pueda satisfacer el incremento de la demanda. Este incremento es debido a la expansién poblacional.
Por lo cual, su planificaciéon se debe realizar tomando en cuenta un horizonte de tiempo. El problema
del PET tiene dos modelos importantes: el modelo AC y el modelo DC. El modelo AC considera
pardmetros que el modelo DC no considera, haciéndolo mas complejo y preciso [2].

Sin embargo, el problema computacional va méas alld del modelo a usarse. El problema del PET
se considera un problema complejo de Programacion No Lineal Entera Mixta (PNLEM) que puede
contener multiples 6ptimos locales. Por esto, es fundamental resolverlo con técnicas de optimizaciéon

que ayuden a simplificar el proceso de bisqueda [3, 4].

Manuel Mesias Guiracocha Yuquilima 1
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En la actualidad, los algoritmos meta-heuristicos han ayudado de gran manera a optimizar problemas
similares al PET. En los cuales se necesita una biisqueda répida de la solucién 6ptima entre un gran
nimero de posibles soluciones. Los algoritmos meta-heuristicos estan basados en comportamientos
naturales como la busqueda de alimento por parte de grupos de abejas u hormigas. Estos algoritmos

son relativamente sencillos y logran determinar una solucién éptima en poco tiempo de ejecucién [5, 6]

Las meta-heuristicas parten de la creacién de un banco o ciimulo de posibles soluciones. Sin embargo,
mientras mas soluciones candidatas hayan, més tardard la meta-heuristica en encontrar una solucién
optima. El tiempo que tarda la meta-heuristica en encontrar la solucion, también estéd relacionado
a las herramientas de hardware y de software que se estén utilizando para ejecutar el algoritmo. Es
comun el uso de la CPU para ejecutar algoritmos en un computador. Sin embargo, en los dltimos
anos es frecuente el uso de una GPU para ejecutar algoritmos que contengan procesos repetitivos y
paralelizables [7, 8], sobre todo en problemas con operaciones matriciales, como el problema del PET.

De esta manera, se considera el uso de la GPU para la ejecucion de la meta-heuristica enfocada a
la solucién del PET (7, 8].

1.2. Justificacion

Por lo general, los computadores actuales integran en su arquitectura dos herramientas de hardware
que permiten ejecutar procesos de forma independiente. Por una parte, la CPU es el encargado de
ejecutar los procesos de una gran mayoria de software de célculo y programacién. Por otro lado, la
GPU es cominmente usada para procesos graficos que se realizan en paralelo a gran velocidad. Este
altimo permite ejecutar una mayor cantidad de procesos en paralelo que la CPU.

La GPU ha sido considerada para mejorar problemas de célculo en los que intervengan procesos
repetitivos e independientes, como los que cominmente se encuentran en las operaciones matriciales.
Aquellos célculos que, en lugar de realizarlos en serie, seria mejor ejecutarlos en paralelo para disminuir
el tiempo en que se obtiene una solucién. Dentro del contexto de problemas con calculos independientes,
se ha dado cabida a los algoritmos meta-heuristicos. La formulacién de estos algoritmos basicamente
se da con vectores y matrices. Por esta razén, se usa un procesador grafico como una herramienta para
mejorar el rendimiento [9)].

La GPU ha ayudado considerablemente a problemas relacionados con sistemas artificiales, redes
neuronales y bioinformatica. Todos estos problemas contienen operaciones matriciales que pueden
escalar en complejidad y necesitan previamente HPC. Sin embargo, diferentes investigaciones apuntan

a que un uso conjunto de la CPU y la GPU mejora el desempefio [10].

1.3. Alcance

En este trabajo de investigacién se analizara la factibilidad de disminuir el tiempo de ejecucién de los
algoritmos de optimizacién meta-heuristicos mediante el uso de una GPU. Para lo cual serd necesario
evaluar un grupo de librerias que permiten ejecutar cdédigo en la GPU. A partir de su comparacién,
se seleccionard la libreria con mejor desempenio y se adecuara el algoritmo meta-heuristico Particle
Swarm Optimization (PSO) esa libreria.

Consiguientemente se usaran dos problemas especificos que puedan ser resueltos mediante la ayuda

Manuel Mesias Guiracocha Yuquilima 2
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de algoritmos meta-heuristicos. El primer problema se lo conoce como ”Salesman problem” de dos
dimensiones y el segundo es el problema del PET de varias dimensiones. Este segundo problema es
considerado complejo debido a que es de PNLEM. Para lo cual se analizara la estructura del problema y
se identificara las partes que puedan ser traducidas al lenguaje entendible por la GPU. En el problema
del PET las pruebas se realizaran mediante el uso del sistema garver de 6 nodos.

Cada uno de los problemas seran implementados usando la CPU y la GPU. Por lo tanto, se podra
comparar los tiempos de ejecucién para cada herramienta de hardware, permitiendo determinar si el

uso de la GPU representa una mejora en el rendimiento de los problemas planteados.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Analizar la factibilidad de mejorar el desempeno de algoritmos de optimizaciéon meta heuristicos
usando una GPU.

1.4.2. Objetivos especificos

El presente trabajo tiene los siguientes objetivos especificos:

e Determinar la mejora en el desempeno de los algoritmos de optimizacién meta-heuristicos
enfocados en la solucién del PET con respecto a trabajos similares [3, 11].
e Determinar cuales son las caracteristicas necesarias para ejecutar un algoritmo de optimizacién

meta-heuristica en una GPU.

Manuel Mesias Guiracocha Yuquilima 3
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CAPITULO

Marco tedrico y estado del arte

En este capitulo se detalla cada uno de los conceptos que se involucran en el desarrollo del proyecto

y todos los conocimientos anteriormente analizados en este campo de estudio.

2.1. Algoritmos Meta-heuristicos

En la actualidad se han modelado varios problemas de disefio estructural, como la distribucién
de redes eléctricas, redes de fibra éptica o redes de alcantarillado. En estos problemas interviene una
gran cantidad de elementos, para los cuales se necesita de disefios que garanticen precision, eficiencia y
rapidez. Estos problemas cominmente requieren encontrar la mejor opcién entre una gran cantidad de
posibles opciones. Para lo cual, se requiere de un proceso de optimizacién que permita encontrar la
solucién requerida sin la necesidad de probar cada una de las posibles opciones. En este contexto, se
han desarrollado los algoritmos meta-heuristicos como una alternativa de optimizacién [6].

La optimizacién hace referencia al estudio de un problema con el objetivo de encontrar los valores
méaximos y minimos de su funcién objetivo. En el pasado el uso de métodos matematicos han permitido
encontrar soluciones 6ptimas. Sin embargo, eran utiles para procesos simples y no para procesos
escalables debido a la alta complejidad [12]. Por otra parte, los algoritmos de optimizacién meta-
heuristicos estan basados en procesos naturales y fisicos, estos algoritmos han permitido implementar
procesos que requieren de alta escalabilidad. Entre los procesos naturales en que se han basado
los algoritmos meta-heuristicos se encuentran: comportamiento social de especies zooldgicas, sonido
bioldgico de los delfines, comportamiento de abejas y hormigas. Y para el caso de procesos fisicos, tales
como: colisién de cuerpos en una dimensién, ley de refraccién de la luz por Snell y evaporacién de
moléculas de agua [13].

El éxito de este tipo de algoritmos se ha dado en varios campos, tales como: ingenieria, comercio,
fisica, quimica e incluso politica. A estos algoritmos se los puede clasificar en dos tipos, constructivos y
de buisqueda local. Los algoritmos constructivos parten de un punto inicial y en cada iteracién van
mejorando hasta encontrar una solucién 6ptima. Una de las ventajas de este tipo de algoritmos es

su velocidad. Por otra parte, los algoritmos de busqueda local, tratan de moverse hacia soluciones
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vecinas esperando que éstas sean mejores. Si no se encuentra una mejor solucién, el algoritmo concluye
su proceso de evaluaciéon en un 6ptimo local. Los algoritmos evolutivos son utilizados comtinmente
en el diseno estructural. Estos algoritmos parten de un grupo de soluciones candidatas y finalizan
cuando llegan a un nimero definido de iteraciones o cuando convergen a una misma solucién. Entre

los algoritmos meta-heuristicos evolutivos se encuentran el de PSO y el de Ant Colony Optimization

(ACO).

2.1.1. Optimizacion por enjambre de particulas

El algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas (PSO, por sus siglas en inglés) fue creado
por Kennedy y Eberhart en 1995. Este estd basado en el comportamiento de aves, peces y abejas. Para
comprender el funcionamiento del algoritmo, el proceso de bisqueda de alimentos es uno de los mas
sencillos. Los miembros del enjambre, o particulas, se distribuyen en una posicién inicial aleatoria
y comparten informacién entre ellos. Si un individuo encuentra posible comida, esta informacién se
transmite a los otros miembros para que puedan dirigirse a ese sector [6, 14].

El algoritmo PSO se considera una técnica de optimizacién estocastica. Especialmente utilizado
en funciones no lineales. Una de las dificultades que presenta PSO es que su complejidad incrementa
en funcién del nimero de particulas analizadas. Por otro lado, las soluciones son maés eficientes si el
ntmero de particulas incrementa [14].

En cuanto a cada particula, el algoritmo inicializa una poblacién de particulas con soluciones
candidatas. Cada particula posee una velocidad y posicién inicial. A medida que el algoritmo avanza, se
encuentra una particula con la mejor solucién temporal. Y basado en esa particula, las otras evolucionan
y modifican su posicién y velocidad. Este proceso se realiza hasta llegar a un nimero determinado de
iteraciones o hasta que se evidencia la convergencia a una misma solucién candidata por parte del
enjambre [15]. La velocidad y posicién de las particulas del enjambre se expresan en las ecuaciones

(2.1) y (2.2) respectivamente.

Vit+1) = Vi(t)+c1 xr1 X (Pipest — Pi(t)) +
Ca X T2 X (Pgbest - Pl(t)) (21)

e V;(t+1): Velocidad de la particula para la siguiente iteracién
e V;(¢) : Velocidad actual de la particula

e ¢; y co : Constantes de atraccion (Pre-definidas)

e 11 y ro : Valor aleatorio entre 0 y 1

e Pjest - Mejor posicién personal de la particula

e P;(t) : Posicién actual de la particula

® Pypest: La mejor posicién global de todo el enjambre de particulas

Pi(t+1) = Pi(t) + Vi(t + 1) (2.2)

e P;(t+ 1): Posicién de la particula para la siguiente iteracién
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La representacion vectorial de la Figura 2.1 muestra la evolucion de la velocidad y posicién de una
particula en dos dimensiones debido a la mejor particula temporal y global. El algoritmo meta-heuristico

PSO es relativamente simple de programar y se expresa en el Algoritmo 1.

Factor de velocidad debido Factor de velocidad debido
al mejor local al mejor global

VELOCIDAD FINAL

Posicion de la . Factor de velocidad
particula 7~ debido a la inercia

Figura 2.1: Movimiento de la particula

Algoritmo 1 Meta-heuristica PSO

Input: Topologia inicial

Output: Mejor topologia

=

: Inicializacion de posiciones aleatorias

2: Inicializacion de velocidades aleatorias
3: while Criterio de parada do
4: for i in cada particula do
5 Actualizar velocidad de la particula
6 Vit+1) =
Vi(t) + c1 x r1 x (Pibest — P;(t))+ ca x 19 x (Pybest — P;(t))
7 Actualizar posicién de la particula
8: Pi(t+1) = Pi(t) + Vi(t + 1)
9: Actualizar mejor posicion personal
10: Actualizar mejor posicion global

11: La mejor particula obtenida es el resultado

2.2. Unidad de Procesamiento Grafico y CUDA

La unidad de procesamiento gréafico (GPU, por sus siglas en inglés) ha tenido un gran desarrollo en
la dltima década. En un principio, esta herramienta de hardware fue utilizada para el procesamiento
grafico bidimensional y tridimensional en procesos graficos. Sin embargo, en los ultimos afios ha
demostrado ser una alternativa viable para la computacién cientifica. Esto debido a que la GPU es un
procesador masivo en paralelo con un gran ancho de banda de memoria [16].

Actualmente, se ha determinado que hay un gran impacto en el rendimiento por parte de la GPU.
Incluso en el estudio [17] se mostré un incremento de rendimiento de hasta 7 veces el de la CPU. Estas
comparaciones se han realizado tomando en cuenta el ancho de banda y gigaflops en calculos teéricos.

Las causas de esta diferencia son su arquitectura y las restricciones fisicas de los nicleos.
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La principales diferencias entre los dos procesadores es el nimero de nicleos, arquitectura, ancho
de banda de memoria y modelo de programacién (SIMT). Por una parte, la GPU estd compuesta por
cientos de niicleos sencillos que realizan tareas especificas y al mismo tiempo. Por otra parte, la CPU
estd compuesta por un nimero menor de niicleos complejos que realizan tareas que demandan mayor
rendimiento y pocos procesos en paralelo. Sin embargo, lo recomendable es realizar un uso conjunto de
GPU y CPU, lo que se conoce como un computador heterogéneo [9].

Actualmente se sigue mejorando la comunicacién entre el programador y la GPU. En las generaciones
pasadas de la GPU, era necesario usar una Application Programming Interface (API) con lenguajes de
programacion especificos para comunicarse con la GPU. Sin embargo, la compaifiia NVIDIA desarrollo
una interfaz que permite comunicarse con la GPU mediante lenguajes de programacién conocidos.
Esta herramienta de software se la conoce como Compute Unified Device Architecture (CUDA) y estd
disponible para la gran mayoria de GPU desarrolladas por NVIDIA. CUDA puede ser usada mediante
el lenguaje de programacién C++ e incluso por lenguajes como Python, Fortran y Java [18].

Estos algoritmos, al estar constituidos basicamente por operaciones matriciales y vectoriales, son los
candidatos idéneos para la optimizacién mediante la GPU. Tomando en cuenta lo antes mencionado,

en este proyecto se analiza el aporte de la GPU al rendimiento de la meta-heuristica.

2.3. Planeamiento de la expansiéon en un sistema eléctrico de

transmision

El problema del PET se basa en la exploracién de nuevas formas que permitan expandir el sistema
de transmisién respetando criterios pre-establecidos. El sistema eléctrico de transmisién comprende
toda la infraestructura necesaria para distribuir energia desde los generadores hasta la carga. La
infraestructura debe garantizar la calidad y eficiencia en la que se suministra la energia. De tal forma
que satisfaga la demanda requerida sin interrupciones de carga o dafnos en los equipos. El objetivo
del PET es encontrar la manera méas econémica de expandir correctamente el sistema de transmisién.
El PET puede ser considerado como un problema con decisiones estocasticas en el cual se pueden
involucrar parametros como: el tiempo, la ubicacion, costo y tipo de lineas de transmisién a anadirse.
Adicionalmente, al ser un problema de optimizacién de enteros mixtos de caracter no lineal. Este puede
incrementar su dificultad a medida que la demanda aumenta [19].

El problema matematicamente esta conformado por una funcién objetivo y las correspondientes
restricciones pre-establecidas. La funcion objetivo esta expresada en funcién de los costos por elemento
anadido y la carga conectada.

Para dar solucién al problema del PET se pueden usar dos modelos. El primero, llamado modelo
DC, es uno de los mas utilizados por la comunidad de ingenieros eléctricos debido a que su formulacién
se basa en ecuaciones lineales. Por lo tanto, resolverlo es relativamente sencillo y obtiene buenas
aproximaciones a la soluciéon 6ptima. Por otro lado, existe el modelo AC con ecuaciones no lineales
debido a los parametros de potencia reactiva que involucra. Este modelo es méas complicado de resolver
que el modelo DC, sin embargo, obtiene soluciones mas eficientes debido a que considera pardmetros
adicionales.

El PET puede ser dividido en tres horizontes de tiempo. Largo plazo, mediano plazo y corto plazo.
Para el largo plazo se plantea un niimero promedio de 20 afios, en el que se analiza un aumento

considerable de interconexiones y nuevas fuentes de energia. Para el mediano plazo se plantea un
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numero promedio de 10 anos, en el cual se analiza los niveles de voltaje tanto AC como DC que se
podria requerir. Y para el corto plazo se plantea proyectos de menos de 5 afios que analicen ajustes

finales de acuerdo a alternativas elegidas con anterioridad [20].

2.3.1. Modelo AC

El modelo AC en los sistemas eléctricos es considerado de gran precisién debido a que incorpora
el analisis de las potencias reactivas y la compensacién de Shunt. Esta es la principal diferencia con
el modelo DC. Sin embargo, al considerar estos nuevos parametros lo convierten en un PNLEM de
cardcter complejo. A este conjunto de ecuaciones se lo conoce como flujo de potencia [4].

El modelo AC tiene sus ventajas frente al modelo DC. Este modelo tiene una influencia més real
sobre la planificacion a futuro, pues al considerar las potencias reactivas se pueden realizar los cambios
necesarios eficientemente. Sin embargo, en las investigaciones realizadas hasta el momento es muy
comun el uso del modelo DC debido a que su resolucién presenta menor dificultad. El modelamiento

matematico AC se lo puede dividir en 2 problemas:

e Problema de expansién.

e Problema de operacién.

El problema de expansién busca minimizar el costo de la inversiéon al afiadir nuevas lineas de
transmisién. Este problema se expresa mediante la Ecuacién (2.3). Esta se basa principalmente en el
costo por linea, costo por desconexién de carga y restricciones en la cantidad de circuitos admitidos.

Como resultado se obtiene el costo total de la inversién.

min v = Z(k,l)eﬂ (cring + w)
sujeto a (2.3)

0<n<n n es entero

e v: Costo de la inversién total con los nuevos circuitos de prueba
e ¢ : Costo del circuito entre las barras k — [
e ny; : Numero de circuitos adicionales entre las barras k — [
e n : : Numero de circuitos totales entre las barras k — [
n : : Numero maximo de circuitos que pueden ser agregados entre barras
e w : Costo de desconexion de carga

e (2: Conjunto de caminos de la red

El problema operacional hace referencia a la evaluacion de la desconexién de carga en una topologia
determinada para saber si los generadores existentes satisfacen la demanda, como resultado se obtiene
un valor w. Si la evaluaciéon no converge, w toma un valor elevado para que dicha topologia no sea
considerada. En cuanto a las barras o nodos, son los puntos en donde se conectardn las cargas y
generadores, para un mejor entendimiento ver Figura. 3.3. Actualmente existe paquetes de software
que permite ejecutar el flujo 6ptimo AC y conocer el costo de desconexién de carga mediante funciones

incorporadas en su cédigo. Los paquetes mas popular son MATPOWER, PyPOWER y Pandapower.
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2.4. Trabajos relacionados

Una GPU se usa constantemente en proyectos que necesitan mejorar el rendimiento. Procesos
en los que se necesita calcular una gran cantidad de datos en paralelo. En una amplia variedad de
investigaciones, el uso de una GPU ha sido la solucién. Los proyectos que generalmente usaban una
CPU ahora se ejecutan a través de una GPU [16].

La comunicaciéon entre el usuario y la GPU es posible debido a las APIs. CUDA es una plataforma
que interactia entre el usuario y la GPU. Adicionalmente, se requiere un lenguaje de programacion
para usar CUDA, los més comunes son Fortran, C ++ y Python [21]. Aunque el uso de una GPU
parece simple, su integracién puede ser complicada en ciertos problemas. La transferencia de datos
entre la CPU (host) y la GPU toma tiempo. Por lo tanto, su uso puede estar limitado a ciertos casos
[22].

En investigaciones previas el uso de una GPU para la ejecucién de algoritmos meta-heuristicos
ha resultado positiva. Estos algoritmos pueden ser relativamente ficiles de programar y se utilizan
para una amplia variedad de problemas con una gran cantidad de posibles soluciones candidatas.
Algoritmos meta-heuristicos como ACO y PSO han sido probados y optimizados para ciertos problemas
[13, 23, 24].

El problema del vendedor es un claro ejemplo en el que cualquiera de los algoritmos mencionados
se puede usar [25]. El problema del vendedor se basa en una lista de ciudades a las que debe ir un
vendedor, cada ciudad debe visitarse solo una vez, y con la distancia mas corta recorrida, finalmente,
el vendedor debe regresar a la ciudad de origen. El uso de la meta-heuristica facilita la evaluacion
de una cantidad determinada de posibles soluciones, llegando a obtener la respuesta éptima con la
menor distancia recorrida. Por lo tanto, en este tipo de problemas, ha sido importante traducir la
meta-heuristica a un lenguaje comprensible por una GPU con el objetivo de mejorar el rendimiento y
obtener soluciones répidas y eficientes [14].

Por otro lado, el problema del PET tiene varios métodos de solucién. Por lo general, un PET con
modelo DC es menos complejo de resolver. Sin embargo, si se requiere una solucion mas realista, el
modelo de AC es la mejor opciéon. El modelo AC considera las potencias reactivas lo que lo hacen
eficiente. Hasta el momento, no existe mucha investigacion en relaciéon al uso de algoritmos meta-
heuristicos que consideren el modelo AC para dar solucién al problema del PET. El PSO ha demostrado

ser uno de los pocos algoritmos ttiles en este problema y se detalla en varias investigaciones [3, 11, 26].
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CAPITULO

Metodologia de implementacidn

En este capitulo se presentan las herramientas que han permitido analizar la factibilidad de optimizar
los algoritmos meta-heuristicos mediante el uso de la GPU. Como primer punto, ha sido fundamental
encontrar el lenguaje de programacion que pueda comunicarse con la GPU, ya sea mediante librerias
adicionales o nativas. A partir del lenguaje seleccionado, se buscé la libreria con mejor desempefio en
cuanto a tiempo de ejecucién. Por otro lado, fue necesario buscar una libreria externa que permita
ejecutar el flujo 6ptimo sobre un sistema de transmisién eléctrico. Ademads, la herramienta debe
incorporar el modelo AC. Finalmente, con las herramientas seleccionadas se programo el algoritmo

meta-heuristico PSO enfocado a la solucién del problema del PET.

3.1. Comunicacion con la GPU

Los lenguajes de programacion que permiten la incorporacion de CUDA son: Python, C++ y
Fortran. De estos, se opté por Python debido a su facilidad de programacién y a la gran comunidad
que posee. A pesar de ser ficil de programar, Python es considerado una de las herramientas mas
potentes que existen en la actualidad [27]. Previamente a la seleccion de Python, se consideré Octave,
el cual se dejo de utilizar debido a la incompatibilidad de herramientas, tanto para el problema del
PET como para la GPU [28].

Python es compatible con CUDA, y ademas, posee una gran variedad de librerias que permiten
comunicarse con la GPU mediante el uso de CUDA. Previamente se hizo un anélisis de las librerfas
disponibles, de éstas se obtuvieron 3 sobresalientes: Cupy, Numba y Theano. Adicionalmente, se tomé
en cuenta la libreria dedicada a célculos cientificos de Python conocida como Numpy. Lo que sirvié
como referencia del rendimiento de la CPU [29].

Cupy es una libreria de uso libre que utiliza la plataforma de CUDA para comunicarse con la GPU.
Lo que hace a Cupy especial es su interfaz de usuario, pues estd basada en la libreria Numpy y gran
parte de sus funciones pueden usarse en Cupy con tan solo cambiar la palabra “numpy” por “cupy”
[30].

Numba en cambio es un compilador Just-in-time (JIT) que permite traducir parte del cédigo de
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python y de la libreria Numpy a un lenguaje de bajo nivel. Esta libreria también es de acceso libre y
utiliza la plataforma CUDA para comunicarse con la GPU. Numba posee una serie de “decoradores” o
identificadores de funcién que se diferencian por el fin para el que se disenaron. El decorador utilizado
comunmente para operaciones matriciales y vectoriales es “guvectorize” [31, 32].

Por otro lado, Theano es un compilador que fue disenado para usarse en cédlculos cientificos. Por lo
que es posible ejecutar operaciones matriciales y vectoriales mediante esta herramienta. Ademés, se
comunica, al igual que las anteriores herramientas, con la GPU mediante CUDA [33].

En el capitulo 4 se muestra la comparacién de rendimiento entre cada una de las herramientas.

3.2. Modelo AC y Pandapower

En investigaciones relacionadas al problema del PET. Una de las herramientas més utilizadas
para ejecutar el flujo 6ptimo AC es MATPOWER. Esta herramienta es de gran utilidad actualmente
para el drea de la ingenieria eléctrica debido a la gran cantidad de funciones que posee. Ademaés se
la puede ejecutar mediante el software Matlab. Sin embargo, la preferencia de esta investigaciéon ha
sido orientarse al uso de software de cédigo abierto. Por lo tanto, el uso de Octave fue una de las
alternativas mas atractivas debido a su similitud con Matlab. A pesar de este hecho, la herramienta
MATPOWER no es completamente compatible con Octave, por lo que este software dejé de usarse
[34].

Por otro lado, existen herramientas basadas en MATPOWER, inclusive mejoradas de cierta forma,
que son compatibles con Python. Las mas conocidas son Pypower y Pandapower. De estas dos la
unica que se mantiene en desarrollo activamente es Pandapower. Por tal motivo se opté por ésta.
Pandapower en realidad combina la biblioteca de andlisis de datos “Pandas” y el solucionador de flujo
de energia “Pypower”. Como resultado se ha obtenido un software de facil programacién destinado a la
automatizaciéon de andlisis y optimizacién de sistemas de energia. Ademés, posee una documentaciéon
completa en linea con ejemplos y su c6digo es de libre acceso [35]. Pandapower también incorpora el

modelo AC en su cddigo, lo cual permite evaluar el problema operacional del PET.

3.3. Sistema de prueba

El problema PET usa el sistema de prueba “Garver de 6 nodos”. Este sistema posee 6 nodos, 5
cargas que consumen en total 760 MW y 3 generadores. En total son 15 caminos candidatos, en los
cuales la restriccién es de maximo 5 circuitos. El niimero posible de topologias que pueden darse en
este sistema se calcula con: (5 + 1)1 = (6)'® = 470 mil millones de posibles soluciones. Por tal motivo
es considerado un problema de explosiéon combinatorial. La meta-heuristica PSO ayuda a reducir
el espacio de busqueda a un nimero determinado de topologias a evaluarse y mejora las posibles

soluciones en cada iteracién. El diagrama del sistema de prueba se muestra en la Figura. 3.1.
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Figura 3.1: Diagrama del Sistema de prueba “Garver de 6 nodos”

3.4. Meta-heuristica PSO y el problem PET

EL uso de la meta-heuristica PSO estd enfocado a tratar el problema de expansién descrito en la
secci6n 2.3. Para ello cada topologia candidata recibe el nombre de particula en el algoritmo mencionado.
Cada particula es creada inicialmente de forma randémica y basidndose en la sistema de prueba de la
seccién 3.3. La poblacién inicial se acomoda en una matriz de tamano m x n. Donde m es el nimero
de particulas iniciales y n la dimensién del problema PET, el cual depende del nimero de caminos
disponibles que puedan anadir un circuito, es decir, en este caso 15 para el sistema Garver de 6 nodos.

Esta matriz representa la posicion inicial en el algoritmo meta-heuristico.

Matrizm x n
k(0,0) | k(0,1) | k(0,2) k(0,n)
k(1,0) | k(1,1) | k(1,2) k(1,n)
k(m,0) | k(m,1) | k(m,2) k(m,n)

Figura 3.2: Matriz m x n de topologias
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En los valores de k(m,n) se colocan niimeros del 0 al 5, dada la restriccién del problema que limita
a b circuitos como maximo en cada camino para este problema. De igual forma se crea una matriz de
m X n correspondiente a las velocidades iniciales de cada particula, tomando en cuenta parametros
constantes utilizados en los articulos [4, 11].

A partir de este proceso, el algoritmo meta-heuristico se desarrolla mediante las ecuaciones 2.1 y

2.2 con operaciones entre matrices y arreglos.

3.5. Paralelizacion de la meta-heuristica

La paralelizacion es ttil para algoritmos meta-heuristicos que se basan en la creacién de una
poblacion de posibles soluciones, como es el caso del algoritmo PSO. El objetivo principal es acelerar el
proceso de busqueda, mejorar la solucién obtenida y darle robustez a la meta-heuristica. Al paralelizar, el
numero de particulas evaluadas puede incrementarse sin afectar la capacidad computacional disponible.
De tal forma, las ecuaciones (2.1), (2.2) y (2.3), han sido paralelizadas.

La paralelizacién de las ecuacién (2.1) y (2.2), permite actualizar las velocidades y posiciones del
enjambre en menos tiempo. En este caso, es posible hacerlo porque las operaciones que intervienen en
dichas ecuaciones son béasicamente multiplicacion y suma de matrices o arreglos. Sin embargo, se ha
tenido que evaluar su eficiencia en problemas de dos y mas dimensiones.

Por otro lado, la ecuacién (2.3) se describe como la funcién objetivo del problema PET. De tal
forma, al revisar su estructura, es notable que el valor w forma parte del problema operacional del
PET y este no puede ser paralelizado, ya que depende directamente de la herramienta que evalaa la
desconexién de carga de la topologia. Para paralelizar la funciéon objetivo deberia obtenerse todos los
valores de desconexién de carga y almacenarlos en un arreglo para acceder a ellos directamente. Sin
embargo, esto no representa un cambio sustancial ya que la desconexiéon de carga de las topologias
sigue evaludndose en serie. Una ultima solucién es paralelizar los subprocesos de la herramienta que
evalia la desconexién de carga y asi obtener el valor de w paralelamente. Para ello es necesario un
andalisis més extenso de la herramienta que se esté utilizando, en este caso Pandapower.

Por lo tanto, el diagrama general de paralelizaciéon de la meta-heuristica PSO se muestra en la
Figura. 3.3. Ciertas partes de la meta-heuristica no necesariamente deben ser paralelizadas, ya que
existen funciones optimizadas en la CPU, ahorrando tiempo adicional debido a la transferencia de
datos entre la CPU y la GPU.
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Figura 3.3: Diagrama GPU-CPU meta-heuristica PSO

3.6. Integracion de herramientas

La integracién de las herramientas de software y hardware ocurre en las partes del algoritmo a
las cuales aportan cada una de ellas. En el problema de expansion del PET, la meta-heuristica se
implementa mediante Python y las librerfas que permiten ejecutar el codigo en la GPU. Esto en cuanto
a la creacién, manipulacion y actualizacién de la posicion y velocidad de las particulas del algoritmo.
La misma metodologia se aplica a cualquier algoritmo meta-heuristico. El objetivo es optimizar las
ecuaciones que gobiernan el mismo. Dado que se basan en su mayoria en operaciones vectoriales y
matriciales.

Por otra parte, el problema operacional se ejecuta mediante la herramienta Pandapower y los datos
obtenidos del flujo de potencia para cada particula se almacenan y se agregan en la ecuacién del

problema de expansién del PET.

3.7. Hardware y software

Las pruebas fueron realizadas en una laptop Predator Helios 300. El procesador integrado del
ordenador es el i7 8750h desarrollado por la compaiia Intel. Este procesador posee 6 ntcleos y 12 hilos.
También posee un procesador grafico integrado en el chip, sin embargo, éste no fue utilizado.

Por otra parte, el ordenador también posee una unidad de procesamiento grafico Geforce GTX
1060 desarrollado por la compania NVIDIA. Esta unidad tiene 6 GB de VRAM, es compatible con
CUDA, estd conformada por 1280 niicleos CUDA con una arquitectura de tipo Pascal. Adicionalmente,
en la tarjeta madre de la laptop se integran 16 GB de memoria RAM.

Es necesario que las versiones de las herramientas de software utilizadas sean compatibles. De tal

forma, el sistema operativo usado fue Windows 10 puesto que la distribucién Ubuntu/Linux presentd
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incompatibilidad con la herramienta CUDA. La versién de CUDA que se instald fue la 10.1.168. La

version de Python seleccionada fue la 3.7 con la plataforma Anaconda para la instalacién del entorno,

es decir, paquetes y librerfas. Las herramientas utilizadas para conectar con la GPU mediante CUDA
fueron: numba 0.5, cupy 7.6.0 y theano 1.0.5. Todas estas compatibles con la version 3.7 de Python.

En cambio como referente del rendimiento de la CPU se usé la libreria numpy 1.16.

15
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CAPITULO

Pruebas y analisis de los resultados

En este capitulo se detallan los resultados obtenidos de cada una de las pruebas que se llevaron
a cabo, con la finalidad de analizar la factibilidad del uso de la GPU para optimizar algoritmos
meta-heuristicos. Los resultados se han dividido en 3 secciones. La primera comprende la comparacién
de las librerias que permiten ejecutar cédigo en la GPU. En la segunda se analiza el uso de la GPU
para mejorar el rendimiento del algoritmo meta-heuristico con la ayuda de un problema bidimensional.
Por 1ltimo, se analiza el rendimiento al incorporar en el algoritmo meta-heuristico el uso de la GPU

aplicado al problema PET.

4.1. Comparacién de librerias o compiladores

Las ecuaciones de posicién y velocidad del algoritmo meta-heuristico PSO estdan basadas en
operaciones matriciales elemento a elemento de multiplicaciéon y suma. De tal forma, la comparacién de
librerias comprende la ejecucién de estas operaciones con matrices cuadradas de diferentes dimensiones
comenzando de menor a mayor dificultad. El objetivo es tomar en cuenta el tiempo de ejecucién como
pardmetro principal de comparacion y seleccionar la libreria que se ejecute en el menor tiempo. Para
asegurar que los resultados sean comparables, se utilizaron las mismas matrices para evaluar cada
libreria.

La comparacién de las librerfas en esta primera instancia no evaliia por completo el algoritmo meta-
heuristico sino solo las operaciones elementales que lo conforman. Esto debido a que la paralelizacién se
lleva a cabo en ciertas partes del algoritmo como se muestra en la Figura. 3.3. Ademads, los resultados
obtenidos se pueden utilizar como referencia para otros algoritmos meta-heuristicos debido a que
generalmente se utilizan operaciones matriciales en su estructura.

De esta forma, para la suma se ejecutaron operaciones en matrices de dimensiéon 100 x 100 hasta
matrices de 5000 x 5000. No fue posible ejecutar una suma con una dimensién mayor a 5000 debido al
limite de memoria de la GPU. Al evaluarse de forma conjunta para evitar diferencias en los resultados,
la memoria disponible en la GPU se comparte entre las librerias analizadas. En concreto, debido a

la deficiente optimizacién de la libreria Numba, se obtuvo un error de limitacién de memoria, lo que
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impedia analizar el problema para una dimension superior a 5000 x 5000.

En cuanto a los resultados similares para las librerias Numpy y Cupy en la operacién suma de
matrices, se debe a que ambas librerias estan escritas en lenguaje C, por lo que superar a numpy no es
algo sencillo.

Los resultados para la suma de matrices se muestran en la Figura 4.1 y la Tabla 4.1.

Dimensién Theano | Cupy | Numba | Numpy | Matlab
100 12.90 0.99 7.01 0.96 0.03
500 24.90 1.99 74.80 0.97 0.37
1000 33.90 4.98 270 2.98 2.40
2000 96.80 | 17.90 929 13.90 8.00
3000 144 | 35.90 1,980 27.80 19.80
4000 234 | 57.80 - 52.80 35.60
5000 366 | 90.70 - 90.70 55.30

Tabla 4.1: Comparacién de librerfas (tiempo en milisegundos) - Suma

500 T T T T
Theano —4—
Cupy —%—
400 Numba |
Numpy
Matlab i

300

Tiempo(ms)

200

100

0 1000 2000 3000 4000 5000

Dimension de la matriz

Figura 4.1: Comparacion de librerias - Suma de matrices

Por otra parte, la multiplicacion de matrices elemento a elemento se llevo a cabo desde una
dimensiéon de 100 x 100 hasta una dimensién de 10000 x 10000. En este caso, la evaluacién se realizd
hasta una dimensién superior a la de la suma, debido a que actualmente la mayoria de paquetes de
software utilizan algoritmos optimizados de multiplicacion, puesto que la comunidad relacionada al
calculo matematico se ha enfocado a esta operacion en especifico. Ademas, la declaracion del kernel
influye significativamente en el tiempo de ejecucién dado que al variar el uso entre memoria global,
compartida y local, se obtienen resultados diferentes, lo cual no esta explicito por cada libreria. También
es notorio que las librerias Theano y Cupy tienen tiempos similares hasta cierta dimension, esto es
debido al modelo de paralelizacién con el cual han sido programadas. Es decir, hasta un cierto punto la
libreria tendra el mismo tiempo de ejecucién debido a que el umbral de operaciones posibles no se ha
superado, lo cual no afecta su rendimiento. Esto es comtn en pruebas de estrés realizadas a software
de célculo.

Los resultados de esta operacion se muestran en la Tabla 4.2 y la Figura 4.2.
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Dimensién Theano | Cupy | Numba | Numpy | Matlab
100 16.90 0.00 4 0.00 0.09
500 21.90 0.00 70 1.00 4.10
1000 13.90 1.00 264 4.02 2.50
2000 14.90 1.00 907 13.90 7.90
3000 19.90 1.00 1,903 37.80 16.50
4000 19.90 0.96 3,390 52.80 30.30
5000 13.90 1.99 5,242 83.80 59.60
6000 12.90 1.99 7,690 146 91.80
7000 18.90 2.99 10,168 206 117.90
8000 19.90 3.98 - 227 149.50
9000 13.90 4.99 - 302 194.60
10000 14.90 5.98 - 389 204.20

Tabla 4.2: Comparacién de librerfas (tiempo en milisegundos) - Multiplicacién

500 T T T T
Theano —4—
Cupy —¢—
Numba
400 |- Numpy T
Matlab
o 300 e
S
k<3
[=%
£
Q
= 200 -
100 E
+—|\|__ Y e —
0 - — — — -~
0 2000 4000 6000 8000 10000

Dimension de la matriz

Figura 4.2: Comparacion de librerias - Multiplicacién de matrices

En el caso de la suma, Matlab y las librerias Numpy y Cupy muestran un rendimiento similar. Por
otro lado, en la operacion de multiplicacion Cupy ejecuta la operacion en menor tiempo. De tal forma,
debido a su rendimiento y facilidad de instalacion, se optd por usar la libreria Cupy para optimizar los

algoritmos mediante la GPU en este proyecto.

4.2. Meta-heuristica y la GPU

En este caso, la meta-heuristica PSO fue utilizada para solucionar el “Salesman Problem” bidimen-
sional. Por tal motivo, se programé en Python dos versiones de este problema. La primera versién
se ejecuta totalmente en la CPU mediante la librerfa Numpy. En la segunda version se crearon y
manipularon variables, vectores y matrices para usar la GPU mediante la libreria Cupy de acuerdo al
diagrama de la Figura. 3.3. Esto ha permitido evaluar el rendimiento de la meta-heuristica por el uso

de esta unidad de procesamiento.
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Los pardmetros de comparaciéon en este caso han sido el nimero de iteraciones y el nimero de

particulas versus el tiempo de ejecucién. El ntimero de iteraciones se varié desde 10 a 1000 y el niimero

de particulas se mantuvo en 40. Los resultados se muestran en la Tabla 4.3 y la Figura 4.3. Por otro

lado, el nimero de particulas se vari6 desde 40 a 300 y las iteraciones se mantuvieron en 20. Los

resultados se muestran en la Tabla 4.4 y la Figura 4.4.

Iteracién PSO-CPU | PSO-GPU
10 0.21 0.37

50 1.08 1.61
100 2.16 3.14
200 4.35 6.21
300 6.54 9.29
400 8.65 12.65
600 12.96 18.62
800 17.66 25.21
1000 22.13 31.87

Tabla 4.3: Meta-heuristica en CPU vs GPU (tiempo en segundos)

35 T T T
30
25 -

20 -

Tiempo(s)

15

0 | | |

| |

T T T T
CPU —4— GPU —¢—

| |

| |

0 100 200 300

400 500

Tteracion

600 700

800 900 1000

Figura 4.3: Comparacién de la meta-heuristica PSO - CPU vs GPU

# Particulas PSO-CPU | PSO-GPU
40 0.42 0.61
80 1.71 1.21
120 3.99 1.82
200 10.63 3.07
300 24.45 4.63

Tabla 4.4: Meta-heuristica en CPU vs GPU (tiempo

en milisegundos)
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Figura 4.4: Comparaciéon de la meta-heuristica PSO por el ntimero de particulas - CPU vs GPU

Al incrementar el nimero de iteraciones, el aporte de la GPU a la meta-heuristica no es positivo.
Pues el rendimiento es mejor en la CPU. Sin embargo, el objetivo no es incrementar el niimero de
iteraciones debido a que la meta-heuristica estd disenada para encontrar una solucién en el menor
nimero de repeticiones posibles. Por lo que no seria necesario una mejora de acuerdo a este parametro.
De igual forma, se considerd analizarlo.

Por otro lado, el incremento de particulas en una meta-heuristica es de gran aporte. Esto debido
a que se podra hallar una mejor solucién con un mayor nimero de soluciones candidatas analizadas.
Para este caso, el uso de la GPU es una ayuda significativa. Los resultados apuntan a un incremento
de particulas y un menor tiempo de ejecucién en comparacion con el algoritmo desarrollado en la CPU.
Por tal motivo, se ha considerado a la GPU como una gran alternativa para mejorar el rendimiento del

problema del PET en la seccién 4.3.

4.3. PET, Meta-heuristica y GPU

El problema del PET, como caso de estudio, se ha implementado usando la meta-heuristica PSO y
la libreria Cupy para ejecutar el cédigo en la GPU. De igual forma, en esta seccién se han desarrollado
dos versiones del cédigo. La primera versién se ejecuta solo en la CPU y la segunda versién ejecuta
la meta-heuristica mediante el uso de la GPU de acuerdo al diagrama de paralelizacion de la Figura.
3.3. Es necesario recalcar que la funciéon objetivo del problema PET no fue paralelizada debido a que
depende directamente de la herramienta Pandapower y esta solo puede ser ejecutada secuencialmente.
En este caso, los resultados obtenidos no han sido favorables para el uso de la unidad de procesamiento
grafico y se muestran en la Figura 4.5 y la tabla 4.5. Esto es debido a que al ser un problema de més de
dos dimensiones los valores aleatorios de la ecuacién de velocidad se incorporan mediante indexacién
de matrices, lo cual significa que se debe acceder a un segmento de la matriz de posibles soluciones y
multiplicar los valores aleatorios por ese segmento. Esta funcién en las librerias analizadas no esta

bien optimizada, debido a que comtnmente la GPU es usada en problemas de “Una sola instruccion,
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multiples datos” SIMD o de menor dificulta en la que no sea necesario acceder a un determinado
segmento. Por tal motivo, el tiempo de ejecucion es afectado considerablemente.

El problema operacional fue solventado mediante el uso de la herramienta Pandapower. Esta
herramienta ha permitido crear la red facilmente debido a la gran cantidad de funciones que posee. Sin
embargo, a pesar de ser una buena herramienta de disefio, el tiempo de creaciéon de la red es mayor en
comparacion con otras herramientas como Matpower. La cual permite modificar la estructura de la

topologia rapidamente.

# Particulas TEP-CPU | TEP-GPU
10 2.632 26
20 4.835 456
40 9.314 524
80 19.456 613
100 24.86 801.4

Tabla 4.5: TEP en CPU vs TEP en GPU - 10 iteraciones (tiempo en milisegundos)

900

T
CPU ——
800 FGPU —¢—

700
600
500

400

Tiempo(ms)

300

200

100

0 + 4 4 T T L) I
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

# de particulas

Figura 4.5: Rendimiento de la GPU en el problema TEP

Adicionalmente, se ha comparado la herramienta Matpower y Pandapower, las cuales solventan el
problea operacional, en relaciéon a la soluciéon éptima obtenida por cada herramienta. Los resultados se
muestran en la Figura 4.6. Es notorio que la meta-heuristica en ambos casos funciona perfectamente,
en la quinta iteracién llegan a una solucién 6ptima que no puede ser mejorada y en la décima iteracién
el proceso de busqueda se detiene debido al criterio de parada. Esta similitud se debe a que la
meta-heuristica fue implementada usando los mismos valores constantes que se usaron en [11]. Sin
embargo, de acuerdo a los costos obtenidos hay una gran diferencia, lo que se debe a la diferencia
en la formulacién del flujo 6ptimo AC y el cdédigo de implementacion de cada herramienta, lo que
significa una falta de homogeneidad en los pardmetros considerados por cada una. A pesar de que las
dos soluciones no sean iguales, no se puede considerar a una de ellas como incorrecta. Esto debido a

que la meta-heuristica converge a una posible soluciéon 6ptima y no es un método exacto.

Manuel Mesias Guiracocha Yuquilima 21


http://www.ucuenca.edu.ec
mailto:manuel.guiracocha@ucuenca.edu.ec

IRVERSOR Ot i

UNIVERSIDAD DE CUENCA

T T
MatPower —f—
PandaPower —¢—

250

200

Cost X 1000USD

150

100

50 | | | | | | | |
Iteracion

Figura 4.6: Convergencia de Pandapower y Matpower
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CAPITULO

Conclusiones y Recomendaciones

5.1. Conclusiones

De acuerdo a los resultados obtenidos en este proyecto, la GPU si representa una mejora sustancial
para el algoritmo meta-heuristico aplicado al “Salesman problem”. Con la ayuda de la GPU la meta-
heuristica PSO puede evaluar un niimero mayor de particulas o soluciones candidatas en menor tiempo
que la CPU. Debido a esto la soluciéon que la meta-heuristica obtiene es mas eficiente.

Por otro lado, en el caso de la meta-heuristica aplicada al problema del PET. La GPU no tuvo
un impacto positivo. El tiempo de ejecucién para el problema del PET es mayor para la GPU. Este
problema es debido a que las librerias de Python para uso de la GPU no tienen optimizada la funcién
de indexacién de matrices. Por este motivo, el tiempo de ejecucion se ve afectado considerablemente.
Otra causa de la ralentizacién es debido a la comunicacién entre funciones de la CPU y GPU. Al ser
un problema complejo, ciertas funciones no estan disponibles para la GPU, como transposicién de
matrices, creacién de valores randémicos y obtencién de valores minimos en una matriz o arreglo, por
lo que se deben usar funciones existentes en la CPU y la transferencia de datos entre estas unidades de
hardware no aporta a la disminucién del tiempo de ejecucion.

Todo algoritmo meta-heuristico cumple con las caracteristicas para ejecutarse mediante una GPU
debido a que son altamente paralelizables. También utilizan vectores y matrices en sus ecuaciones. De
esta manera, el nimero de particulas analizadas se incrementa con respecto a la CPU y en el mismo
tiempo de ejecucion. Sin embargo, el uso de la GPU se recomienda aplicarlo en problemas que no

contengan operaciones con indexacion de matrices.

5.2. Recomendaciones

Si bien el uso de Python ha mostrado ser una buena alternativa para ejecutar cédigo en la GPU a
través de multiples librerias, ademés de ser un lenguaje de programacion facil, se recomienda considerar
otro tipo de lenguajes. Una de las opciones més recomendables es C++, pues también es compatible

con CUDA. La dificultad agregada para C++ es su programaciéon debido a que es considerado un
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lenguaje de bajo nivel. Por tal motivo, la estructura del cédigo se asemeja méas a un lenguaje de
maquina.

Otra recomendacion es usar tarjetas graficas NVIDIA Quadro debido al nimero de ntcleos que
poseen. A diferencia de las tarjetas tradicionales, que cominmente se usan para videojuegos. Las
tarjetas de la serie Quadro son utilizadas especificamente para herramientas de diseno, donde es
necesario paralelizar una mayor cantidad de datos. Lo que se traduce en un mayor ntimero de célculos
simultdneos en problemas matemdticos. Esta recomendacion es valida para problemas de optimizacién

meta-heuristicos que no necesiten una indexacién de matrices para ejecutar ciertos calculos.

5.3. Trabajos futuros

Es necesario una evaluacién a profundidad de las herramientas que se encargan de solventar el
problema operacional, mismo que hace referencia al célculo del costo por desconexién de carga en una
topologia de distribucién eléctrica. Las herramientas a evaluarse deben ser MATPOWER y Pandapower
debido a su importancia en el campo del planeamiento de sistemas eléctricos de transmisién. Ademaés

de buscar una tercera solucién alternativa en cédigo C++ e intentar paralelizarla.
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ANEXO

Codigo de implementacion del problema TEP

El cédigo completo de implementaciéon para el problema PET comprende la creacién inicial del
enjambre de particulas, incorporacién del problema operacional al problema de expansién, algoritmo
meta-heuristico enfocado al PET y ejecucién de la meta-heuristica mediante la GPU. La implementacién

completa en Python se encuentra en el Listado A.1.

import numpy as np

import cupy as cp

import random as rand

import matplotlib.pyplot as plt
import pandapower as pp

i| from numpy import array

import numpy as np

#Libreria para GPU

from numpy import matlib

from numba import guvectorize , float64

from timeit import default_timer as timer

#DATOS IMPORTANTES

LineasIniciales = np.array([1,0,1,1,0,1,1,0,0,0,1,0,0,0,0])

PN = 40; #Nimero de particulas
5/dim = 15; #La dimensién es el nimero posible de vias que se pueden crear en la
topologia
| Xmax = 5; #Nimero maximo de lineas que se pueden agregar entre nodos.
7| Xmin = LineasIniciales #Topologia incial del problema
chi= 0.729;
cl = 2.05;
c2 = 2.05;

#Creacién Xmax
Xmax = Xmax;

5/ Xmax = np.matlib.repmat (Xmax,dim ,PN)

5| #Creacién Xmin

Xmin= np.matlib.repmat (Xmin, PN,1)
Xmin = np.transpose (Xmin)

#Velocidad maxima
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vmax = 0.5% (Xmax—Xmin)

TEPtotalgpu = 0

def Creacionlnicial (LineasIniciales , PN, dim, Xmax, Xmin):
from numpy import array

#SE ASIGNA UN NUMERO DE LINEAS PARA CADA DERECHO DE VIA DE FORMA ALEATORIA,
SIGUIENDO LOS SIGUIENTES PARAMETROS.

swarm=np . round (Xmin+(Xmax—Xmin) *(np .random . rand (dim ,PN) ) ) ;

print (swarm)

for i in range (0,PN):
alpha=(0.640.25%np.random.rand () );
indices=np.random.randint ( np.round(alphaxdim) ,hsize=15);
indices = np.transpose(indices);

swarm [indices , i]=Xmin[indices ,i];
print ("Posicion inicial del enjambre 100 particulas")

for j in range(0,PN):

print (swarm [:,j])

return swarm
#OBTENCION DE LAS POSICIONES DE LAS PARTICULAS

swarm2 = Creacionlnicial (LineasIniciales ,PN, dim, Xmax, Xmin)

)| #INICTALIZACION DE LA MEJOR POSICION

bestpos = swarm?2;
#Velocidad inicial
vel = (2*np.random.rand (dim, PN))x(Xmax/2)—(Xmax/2);

def EvaluacionParticulas (swarm, PN):
import pandapower as pp
costo =np.array ([40,38,60,20,68,20,40,31,30,59,20,48,63,30,61]) 1000
coste = np.empty ((PN,1))
for i in range (0,PN):
net = pp.create_empty network ()
penalizacion = 0
min_vm_pu = 0.95

max_vm_pu = 1.05

# TOPOLOGIA PARA UN SISTEMA GARVER DE 6 NODOS

busl = pp.create bus(net, vn_kv = 110,geodata=(10,20), min vin_pu = min vm_pu,

max_vm_pu = max_vi_pu)

bus2 = pp.create_bus(net, vn_kv = 110, geodata=(5,15), min_vm_pu = min_vm_pu,

max_vim_pu = max_vm_pu)

bus3 = pp.create_bus(net, vn_kv = 110, geodata=(1,18), min_vm_pu = min_vm_pu,

max_vm_pu = max_vi_pu)

bus4 = pp.create_bus(net, vn_kv = 110, geodata=(10,10), min_vm_pu = min_vm_pu,

max_vim_pu = max_vim_pu)

busb5 = pp.create_bus(net, vn_kv = 110, geodata=(5,20), min_vm_pu = min_vm_pu,

max_vm_pu = max_vim_pu)

bus6 = pp.create bus(net, vn_kv = 110, geodata=(1,10), min vm pu = min vm_pu,
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max_vm_pu = max_vim_pu)

vias =

,busb],

[[busl,busl,busl,busl,busl,bus2,bus2,bus2,bus2,bus3,bus3,bus3,busd, busd

[bus2,bus3 ,bus4 ,busb5,bus6,bus3 ,bus4d,bus5,bus6,bus4,bus5,bus6,bush, bus6

, bus6 | ]

#Creacién de las

#Asignacién del
ia.

cont = 0;
for j

if j != o:

for k in range (np.

exec(’1{} = pp.
parallel =4, max_loading_percent =

110.0") . format (cont))

cont =

#Creacién de los

gl = pp.create_gen(net,busl, p mw =
slack= True)

pp.create_gen (net,bus3, p mw =

controllable = True,

g2 =
controllable = True)

g3 =
controllable = True)

#Creacién de las

pp.create_load (net,
pp.create_load (net,
pp.create_ load (net,
pp.create_load (net,
pp.create_load (net,

#Creacién de costos

pp.create poly cost(net, element =
pp.create_poly_cost(net,
pp.create__poly_ cost(net,

in swarm([:,1i]:

cont +1;

print ("Se crearon las

pp.create_ gen(net,bus6, p mw =

derecho de via correpondiente ,

int(j)):

50,

lineas

AC" )

generadores

1000,

cargas

busl, p mw = 80)

bus2, p mw = 240)
bus3, p_ mw = 400)
bus4, p mw = 180)
bus5, p_ mw = 240)

por generador en mw/h

gl, et
element = g2, et
element = g3, et

#Coste por derecho de via

costo =np.array ([40,38,60,20,68,20,40,31,30

#Ilmprime la topologia actual

print (swarm[:,i])

create_line (net,

length_ km

lineas a 110 Kw con un bucle

dependiendo si existe o no la v

vias [0][cont],vias[1][cont],
= 1., std_type = "149—AL1/24—-ST1A

min_p_mw =0, max p_mw =450 ,

600, min p mw =0, max p mw =450 ,

600, min p mw =0, max p mw =450 ,

= "gen", cpl_eur per mw = 40)
= "gen", cpl_eur_per_mw = 20)
= "gen", cpl_eur_per_mw = 20)

,59,20,48,63,30,61]) %1000

# SE EJECUTA EL SOLVER DE PUNTO INTERIOR AC
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125 #pp . runopp (net , verbose=True) #imrprime todo los resultados
126 print ("Comienza solver")
127 pp.runopp (net, numba = True, verbose= False, calculate_voltage_angles = False,

check connectivity=False)

128 #Penalizacion

129 from pandapower.optimal_powerflow import a
130 penalizacion = aj;

131 print (penalizacion)

132 #Guarda los costes en un array

133 a= net.res_cost + np.sum(swarm|[:,i]*costo) + penalizacion;
134 coste [i]= a;

135 | #

136| # plot.simple_plot (net)

137 print ("Costo de la topologia")

138 print (np.sum(swarm[: ,i]*costo))

139 return (coste)

141|#OBTENCION DEL COSTE DE LAS TOPOLOGIAS

42| fswarm = EvaluacionParticulas (swarm2, PN)

143| fbestpos = fswarm; #Inicializacién de los costos de la mejor posicién
114| #ACTUALIZACION DE INDICES DE LAS MEJORES PARTICULAS

146| fxopt = np.min(fbestpos);
147 ifxopt = np.argmin(fbestpos);

110| #SE EXTRAE LA TOPOLOGIA DE LA MEJOR POSICION CON EL INDICE DEL MEJOR COSTE
150 xopt = bestpos|[:,ifxopt]

52| #Banderas de parada e iteracidn.

153| success =0;

154| iteracion = 0;

155| fevalcount = 0;

156| STOP= 0;

157

58] MaxIt = 10; # Numero maximo de iteraciones

50| #Array para almacenamietno de los costes de las mejores topologias.
160| FOPT = np.zeros ((MaxIt+1,1))

161
162| #.AZO DE EVOLUCION DEL ENJAMBRE
163
164 while STOP = 0:

165 #ACTUALIZACION DE VELOCIDAD

166 #Ecuacién de movimiento del enjambre

167

168 for i in range (0,PN):

169 #Variables randomicas de PSO
170 R1 = np.random.rand (dim,1)
171 R2 = np.random.rand (dim,1)
172 R1 = np.transpose (R1)

173 R2 = np.transpose (R2)

174 R1 = cp.asarray (R1)
175 R2 = cp.asarray (R2)

176 bestpos = cp.asarray (bestpos)
177 swarm2 = cp.asarray (swarm2)
178 vel = cp.asarray(vel)
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#Céalculo de la velocidad dependiendo de la mejor posicion
# G = chix(vel[:,1] 4+ cl«Rlx(bestpos|[:,i]—swarm2[:,i])+c2*R2x*(bestpos[:,ifxopt

]—swarm2[: ,i]))

start = timer ()

G = chix(vel[:,1] + cp.multiply (R1,(bestpos[:,i]—swarm2[:,i]))=*2.05+cp.
multiply (R2,( bestpos [:,ifxopt]—swarm2[:,1]))*2.05)

cp.cuda.Stream.null.synchronize ()

#Actualizaciéon del valor de la velocidad
TEPtime = timer () — start
TEPtotalgpu = TEPtotalgpu+TEPtime
print (TEPtotalgpu)
vel = cp.asnumpy(vel)
G = cp.asnumpy (G)
vel [:,1i] = G;
#RESTRICCION DE VELOCIDADADES
for i in range (0,dim):
for k in range(1,PN):
if vel[i,k] > vmax[i,k]:
vel [i,k] = vmax[i, k];
elif vel[i,k] < —vmax[i,k]:

vel[i,k] = —vmax[i,k];

#Actualizacién del enjambre
swarm2 = cp.asnumpy (swarm?2)

swarm?2 = np.round (swarm2 + vel);
#RESTRICCION DEL ENJAMBRE

for i in range (0,PN):
for k in range (0,dim):
if swarm2[k,i] > Xmax[k,i]:
swarm2 [k, i] = Xmax[k,i];
elif swarm2[k,i] < Xmin[k,i]:

swarm2 [k, i] = Xmin[k,i];

#Evaluar particulas Actualizadas

fswarm = EvaluacionParticulas (swarm2, PN)

if np.min(fswarm) < np.min(fbestpos):
bestpos = swarm2;

fbestpos = fswarm;
#ACTUALIZACION DE INDICES DE LAS MEJORES PARTICULAS

fxopt = np.min(fbestpos);
ifxopt = np.argmin(fbestpos);

#SE EXTRAE LA TOPOLOGIA DE LA MEJOR POSICION CON EL INDICE DEL MEJOR COSTE

xopt = bestpos[:,ifxopt]

if iteracion >= MaxIt:
STOP = 1;

Manuel Mesias Guiracocha Yuquilima 29



http://www.ucuenca.edu.ec
mailto:manuel.guiracocha@ucuenca.edu.ec

239

240

IRVERSOR Ot i

UNIVERSIDAD DE CUENCA

#Almacenamiento de costes de las mejores topologias
FOPT[iteracion] = fxopt;
iteracion = iteracion +1;
print ("Vector de Costos de la mejor topologia")
print (FOPT)
print ("Mejor Topologia")
print (xopt)
print ("tiempo PSO en CPU % seconds." % TEPtotalgpu)

Listado A.1: Implementacion del problema TEP
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ANEXO

Comparacion de librerias en Python

Las librerias que se compararon fueron: Numpy, Cupy, Numba y Theano. Inicialmente se han
definido las matrices cuadradas a utilizarse. Para que los resultados sean comparables las matrices
son iguales para cada libreria. Si bien los elementos de las matrices son iguales, la declaracién en el
codigo es diferente para cada una de ellas. De tal forma que en el caso de Cupy, Numba y Theano es
necesario registrar la matriz en la GPU.

Como siguiente paso, se define la operacién. Existen funciones especificas que ayudan a programar
la multiplicacién y la suma matricial. La més sencilla es Cupy, ya que es similar a Numpy. Finalmente,
se ejecutan la operaciones secuencialmente para que las librerias puedan aprovechar todo el hardware
disponible. La implementacion completa en Python para la suma se encuentra en el Listado B.1 y para

la multiplicacién en el Listado B.2.

from theano import =
import cupy as cp
import time

import numpy as np

from cupy import dot

;| from numba import guvectorize, int64, void, float64

from numba import cuda

import pkg_ resources, os

import os

os.environ [ 'NUMBAPRO NVVM’ | = 1r’C:\ Program Files\NVIDIA GPU Computing Toolkit\
CUDA\v10.1\nvvm\bin\nvvm64 31 0.dl1l’
os.environ [ 'NUMBAPRO LIBDEVICE’| = r’C:\Program Files\NVIDIA GPU Computing Toolkit\

CUDA\v10.1\nvvm\libdevice’

stream = cuda.stream ()

5| # MATRIZ CUADRADA

dim = 1000

= np.random.randint (dim, size=(dim,dim))

"
|

= np.random.randint (dim, size=(dim,dim))

<
|
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= np.random.rand (dim,dim) %1000
.round (A)

.asarray (x)

g > >
([l
o B
T T

z = cp.asarray(y)

cp.cuda.Stream.null.synchronize ()
print ("Comparacién de suma elemento a elemento de las librerias")

#SUMA EN THEANO

start = time.time ()

#a = theano.tensor.vector () # declare variable

a = tensor.dmatrix ()

out = ata # construye una expresién simbélica

f = theano.function ([a], out) # compila la funcién
outl = f(x)

print (outl)
end = time.time ()

print ("Tiempo con theano — Suma = %" % (end — start))

#SUMA EN CUPY

start = time.time()

out2=w + w
cp.cuda.Stream.null.synchronize ()
print (out2)

end = time.time ()

print ("Tiempo con Cupy — Suma = %" % (end — start))

| #SUMA EN NUMBA
@guvectorize ([void (float64 [:,:], float64[:,:], float64[:,:])], "(m,n),(n,p)—>(m,p)’
target="cuda’)

def matsum(A,B,C):

m,n = A.shape

n,p = B.shape

for i in range(m):

for j in range(p):
Cli,j] = Ali,j)+Bli,j]

7| #matsum . max_ blocksize = 32

s/d_x = cuda.to_device (A, stream=stream)

start = time.time ()
C = matsum (A,A)
print (C)

end = time.time ()

print ("Tiempo con guvectorize (Numba) — Suma = %" % (end — start))
#SUMA EN NUMPY

start = time.time ()
out3d= x + x

print (out3)

end = time.time ()

print ("Tiempo con Numpy — Suma = %" % (end — start))

Listado B.1: Comparacién de de librerias de acuerdo a la suma matricial
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from theano import =
import cupy as cp
import time

import numpy as np

from cupy import dot

| from numba import guvectorize

# MATRIZ CUADRADA

dim = 100

x = np.random.randint (dim, size=(dim,dim))
y = np.random.randint (dim, size=(dim,dim))
A = np.random.rand (dim,dim) %1000

A = np.round(A)

w = cp.asarray (x)

z = cp.asarray (y)
cp.cuda.Stream.null.synchronize ()

s|#

print ("Comparacién de multiplicacién elemento a elemento de las librerias")

#MULTIPLICACION EN NUMBA

start = time.time ()

#a = theano.tensor.vector () # declare variable

#
ila = tensor.dmatrix ()

out = axa # Construye una expresién simbélica

f = theano.function ([a], out) # compila la funcién
end = time.time ()

outl = f(x)

print (outl)

print ("Tiempo con theano — Multiplicacién = %" % (end — start))

5| #MULTIPLICACION EN CUPY

start = time.time ()

out2= cp.multiply (w,w)

cp.cuda.Stream.null.synchronize ()

end = time.time ()

print (out2)

print ("Tiempo con Cupy — Multiplicacién = %" % ((end — start)))

;| #MULTIPLICACION EN NUMBA

#Guvectorize

@Qguvectorize ([ 'void (int64 [: ,:], int64[:,:], int64[:,:]) ], ’(m,n),(n,p)—>@m,p)’,target

= ’cuda’)
def matmul(A,B,C):
m,n = A.shape
n,p = B.shape
for i in range(m):
for j in range(p):
Cli,j] =A[i,j] = B[i,j]
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start = time.time ()

i|C = matmul(A,A)

end = time.time ()
print (C)

print ("Tiempo con guvectorize (numba) — Multiplicacién= %" % (end — start))
#MULTIPLICACION EN NUMPY

start = time.time ()

out3= np.multiply (x,x)

end = time.time ()

print (out3)

print ("Tiempo con Numpy — Multiplicacién = %" % (end — start))

Listado B.2: Comparacién de de librerias de acuerdo a la multiplicaciéon matricial
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