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RESUMO

Algoritmos de enxames sao um conjunto de heuristicas utilizados na busca de solugoes
Otimas em aplicagoes onde existem uma infinidade de possibilidades de respostas. Eles
sdo extremamente versateis e bastante utilizados em uma gama de diversos problemas,
como por exemplo, no roteamento de veiculos (BELL; MCMULLEN, 2004), predigao de
tendéncias do mercado financeiro (SHEN et al., 2011), problemas de fluxo de poténcia
6timo (MOHAMED et al., 2017), entre outros. Na busca por solugdes 6timas, sendo
que nao se é necessario aos algoritmos compreenderem ou conhecerem completamente a
funcao a ser avaliada, mantém-se a qualidade de resposta mesmo em casos de fungoes
black box. Por natureza, estes algoritmos tem como caracteristica uma relativa facilidade
em sua paralelizacao, devido a uma certa independéncia dos componentes que formam o
enxame, sendo que eles podem ser executados em um grande nimero de threads. Algumas
aplicagoes que adotam algoritmos de enxame para a resolugdo de um problema exploram
o paralelismo oferecido em CPU. Porém, a grande maioria nao utiliza da computagao em
GPGPU para paralelizacao dos algoritmos. GPU oferecem um imenso ntimero de threads,
e alto desempenho em fungoes de calculo basicas que sdao usadas na computacao de fitness
de um individuo ou de um enxame. Desta forma, este trabalho analisa e compara o
desempenho de algoritmos de enxame implementados tanto em CPU quanto em GPU.
Os resultados obtidos mostram que o desempenho em GPU é superior a CPU quando um

numero grande de elementos de enxame ¢ utilizado.

Palavras-chave: Algoritmos de Enxame. Aplica¢oes de Alto Desempenho. Paralelismo.
GPU. GPGPU.






ABSTRACT

Swarm algorithms are a combined set of heuristics that are used in the search of optimal
solutions in applications where there is a large amount of possibilities for answers. They
are versatile and used in a diverse array of problems such as, vehicle routing problems
(BELL; MCMULLEN, 2004), predicting trends in the financial market (SHEN et al.,
2011), optimal power flow problems (MOHAMED et al., 2017), and many others. In the
search for optimal solutions, since its not necessary for the algorithm to comprehend or
know completely the problem that is being analyzed, keeping high quality answers even
in black box scenarios. By nature these algorithms are relatively simple to paralelize,
since the components that compose the swarm are semi-independent, making it possible
to execute using a large number of threads. Some applications that use swarm algorithms
for problem solving explore paralelism in CPU. But most aplications dont use GPGPU
computing to paralelyze the algortihms. GPU offer a high number of threads, and fast
computation of basic functions that are used in the evaluation of fitness of an individual or
swarm. In this way, this work evaluate and compare both CPU and GPU implementations
of swarm algorithms. The obtained results shows that the performance in GPU is better

than CPU when a larger number of swarm elements are used.

Key-words: Swarm Algorithms. High Performance Applications. Parallelism. GPU.
GPGPU.
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1 INTRODUCAO

Algoritmos de Enxame sao utilizados regularmente na solucao de problemas diver-
sos de otimizacao, especialmente aplicado aos problemas presentes nas areas das engenha-
rias, notando-se que cada vez mais, vem se aplicando algoritmos de enxame a problemas
mais complexos, um exemplo de aplicagao de algoritmos de enxame em problemas comple-
xos é apresentado em (SHEN et al., 2011), onde temos a utilizagdo do AFSA na predicao
de mercados financeiros.

Notando-se a importancia de algoritmos eficientes para a solucao destes problemas,
durante a pesquisa realizada neste trabalho, foi possivel perceber caracteristicas inerentes
dos algoritmos de enxame que possibilitam a sua paralelizacdo em GPU. Sendo que, os
algoritmos de enxame sao compostos por diversos componentes semi independentes, desta
forma, é possivel uma implementacgao de forma paralela.

Em programas paralelizados em CPU, os mesmos podem nao ter um melhor spee-
dup a medida em que mais threads sdo adicionadas (TALLENT; MELLOR-CRUMMEY,
2009), devido a um overhead de comunicagdo, em programas paralelizados em GPU,
procura-se utilizar o maior ntimero de threads possivel operando sobre os dados passados
a GPU, pois o custo de transferéncia de informagao entre CPU e GPU ¢é extremamento
alto.

Outro ponto a ser considerado é que, segundo (TAN; DING, 2016), quando al-
goritmos de enxame forem ser implementados em GPU, deve se priorizar a utilizacao de
operagoes aritméticas de baixa precisao, devido ao seu desempenho superior se comparado

com operagoes aritméticas de alta precisao em GPU, como demonstrado na Figura 1.
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Figura 1 — Comparagdo de GFLOPS entre GPUs e CPUs. (OANCEA, 2014).
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Porém, as implementagoes disponiveis, e que estao sendo utilizadas atualmente,
sao na maioria das vezes implementadas de forma nao-paralelizada. Assim, nesse trabalho

serao analisados os resultados obtidos pelos algoritmos implementados em CPU e em GPU

1.1 Objetivos do trabalho

O objetivo do trabalho é a andlise de algoritmos de enxame implementados em
GPU, comparados com os resultados obtidos com os mesmo implementados em CPU, si-
mulando um problema complexo utilizando a Fung¢ao de Rastrigin com um grande dominio
de funcao.

Assim, verificar a viabilidade de uma biblioteca contendo implementacoes de al-
goritmos de enxame paralelizadas em GPU.

Sendo que foram selecionados algoritmos de enxame que compartilham a seme-
lhanca de conterem calculos de fitness a cada iteragdo. Dentre estes escolhidos, temos
algoritmos classicos e alguns mais recentes, visando cobrir uma diversidade grande de
problemas onde um algoritmo possa ser eficiente na sua resolucao. Também foi levado
em consideragao durante a escolha dos algoritmos o teorema No-free-lunch (WOLPERT;
MACREADY, 1997),que diz que nenhum algoritmo é o melhor para a resolu¢ao de todos
os problemas, implicando que mesmo que um algoritmo nao é eficiente na solucao de
um certo problema, isso nao significa que ele nao é 1til na solucdo de outras classes de
problemas.

Objetivos especificos:

e Implementacao - Desenvolver e analisar a implementacao de algoritmos de enxame

de forma paralelizada em GPU para algoritmos que ainda nao foram paralelizados.

e Analisar o desempenho obtido pela implementacao em GPU, e fazer comparacoes

com a implementagdo em CPU.

e Verificar a viabilidade de implementagao de uma biblioteca contendo algoritmos de

enxame paralelizados em GPU.

1.2 Organizacao do texto

Este trabalho esta organizado em 7 capitulos.

O capitulo 2 apresenta os algoritmos escolhidos, explicando o funcionamento dos
mesmos.

Apbs, no capitulo 3 serdo demonstradas as técnicas existentes na paralelizagao
dos algoritmos, descrevendo pontos fortes e fracos das diferentes abordagens que se pode

tomar na paralelizacao de algoritmos de enxame em Graphical Processing Units (GPUs).
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No capitulo 4, sera discutida a pesquisa extensiva que foi feita na area, esta-
belecendo o estado da arte, trabalhos importantes e trabalhos que estdo diretamente
relacionados com este trabalho.

Posteriormente, no capitulo 5 é apresentada a plataforma de programacao que
foi utilizada no desenvolvimento do trabalho, fun¢ao utilizada nos testes e o ambiente
computacional onde foram efetuados os mesmos.

No capitulo 6, sao apresentados e discutidos os resultados de desempenho obtidos
pelos algoritmos nas implementagoes testadas.

Finalmente, no capitulo 7 sao feitas as consideragoes finais do trabalho, e pontos

que podem ser abordados em trabalhos futuros.
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2 ALGORITMOS DE ENXAME

Algoritmos de enxame sao inspirados pelo comportamento coletivo, descentra-
lizado e auto organizado demonstrados por certos animais ou padroes encontrados na
natureza. Um algoritmo de enxame consiste em um grupo de individuos simples que se
comunicam e trocam informagoes sobre o ambiente onde estao dispostos. Através deste
comportamento individual simples é gerado um comportamento de enxame complexo,
onde a forca dos individuos é somada com os demais, beneficiando todos os membros
do enxame. A partir desses comportamentos de acordo com (SERAPIAO, 2009) podem
ser sintetizados os seguintes principios como inspiracdo na construgao de algoritmos de

enxame.

e Proximidade - Os individuos devem poder interagir entre si.

Qualidade - Os individuos devem ser capazes de quantificar o seu comportamento.

Diversidade - Permite ao sistema reagir a situacoes inesperadas.

Estabilidade - Nao sao todas as variacoes de ambiente que devem gerar alteragoes

no comportamento de um individuo.

Adaptabilidade - Capacidade de se adequar a varia¢cdes no ambiente.

Esses fatores levam a diversas qualidades necessarias a um algoritmo de busca por solucao
otima, como por exemplo, a resiliéncia a fixagao em solugoes 6timas locais e poder operar
de forma eficiente sobre problemas que nao sao conhecidos.

Algoritmos de enxame sao tuteis e eficientes em uma grande gama de problemas.
Segundo o teorema No-free-lunch (WOLPERT; MACREADY, 1997), nenhum algoritmo é
o melhor para a resolucao de todos os problemas, implicando que mesmo que um algoritmo
nao é eficiente na solugdo de um certo problema, isso nao significa que ele nao é til na
solugdo de outras classes de problemas.

Os algoritmos de enxame sdo compostos por diversos componentes semi indepen-
dentes. Desta forma, é relativamente simples implementa-los de forma paralela. Ao
contrario de programas que podem nao ter um melhor speedup a medida em que mais
threads sao adicionadas, devido a um overhead de comunicacdo. Em programas paraleli-
zados em GPU, procura-se utilizar o maior nimero de threads possivel operando sobre os
dados passados a GPU, pois o custo de transferéncia de informacao entre CPU e GPU é
extremamento alto.

Sendo assim, deve-se buscar um aumento no desempenho através da execugao de
um grande nimero de threads simultaneas, sobre as informagoes passadas.

Segundo (TAN; DING, 2016), outro ponto a ser considerado é que, na maioria
das aplicacgoes, algoritmos de enxame nao necessitam de operagoes aritméticas de alta

precisao, podendo ser implementados utilizando métodos de calculo mais rapidos porém
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menos precisos, sem sacrificar a qualidade das respostas. Este fator contribui no speedup
de implementacgoes paralelizadas em GPU, devido ao fato de que GPUs possuem um alto
desempenho nesse tipo de operagao como ja demonstrado na Figura 1.

Algoritmos de enxame destacam-se para a solugao de diferentes tipos de proble-
mas. Devido a este fato, foi levado em consideracao a escolha de uma gama variada de
algoritmos de enxames, incluindo algoritmos classicos e algoritmos recentes. Nas proximas
secoes serao explicados, em detalhes, os algoritmos escolhidos para serem implementados

na biblioteca.

2.1 Particle Swarm Optimization

PSO (EBERHART; KENNEDY, 1995) é um algoritmo baseado na abstracao do
comportamento de um bando de passaros. Eles sao representados por particulas que se
comunicam entre si para a regulacao da direcao e velocidade individual a fim de convergir
em uma solugao 6tima, similarmente ao comportamento apresentado na natureza por esses
animais, onde ha trocas de informacoes entre os individuos, a fim de se chegar ao local
desejado ou encontrar alimento, geralmente utilizado na busca otimizagoes de fungoes.

O artigo original, (EBERHART; KENNEDY, 1995), é um trabalho muito impor-
tante para a area de inteligéncia artificial. Ele tem mais de 50.000 citacoes e serviu de
base e inspiracao para a criacao de diversas variagoes de abordagem de PSO, como por
exemplo, revisoes do artigo do PSO pelos autores originais (SHI et al., 2001; SHI, 2004;
POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007; KENNEDY, 2011), PSO paralelizado para clus-
terizacao utilizando Map Reduce (ALJARAH; LUDWIG, 2012) e estratégias de multiplos
enxames e mutagoes (CHEN et al., 2017).

No PSO, inicia-se as particulas que compdem o enxame com valores aleatorios
para velocidade e posi¢ao inicial no espago de resposta. O espago de resposta representa
o dominio de de valores que podem ser inseridos para avaliagao do problema, utilizando
a funcao que define o problema.

A cada iteracdo do algoritmo é analisado o fitness de cada particula, sendo o
fitness o valor calculado da particula de acordo com sua disposi¢ao no espago de resposta,
onde particulas mais proximas ao resultado esperado obtém um fitness melhor que as
demais. Apos o calculo do fitness destas particulas sao analisadas todas as particulas
que compdem o enxame, a fim de encontrar a particula com o melhor fitness. Com esses
valores calculados, é atualizado a velocidade e posi¢ao da particula, introduzindo valores
aleatorios a esses parametros, para evitar que estas fiquem presas a solugoes 6timas locais.
No Algoritmo 1 tem-se o pseudocdédigo do PSO, onde se tem como entrada o tamanho do
enxame a ser utilizado.

O critério de parada do PSO é geralmente o niimero pré-definido de iteracoes,
porém em problemas onde ja se conhecem as respostas, ou em aplicacao de treinamento

de redes neurais, pode-se utilizar o melhor fitness como critério de parada.
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Algoritmo 1: Particle Swarm Optimization (PSO)

Entrada Tamanho do enxame
Saida Posicao com melhor fitness
particula P [tamanho_enxame]
para cada particula p em P faca
| P < Inicializa_ Particulas()
fim para cada
gBest « PI0]
para ¢ < 1 até max_ 1t faga
para cada i em Tamanho do enzame faga
Pli]. fitness_p < fitness(p)
se Pli].fitness_p > Pli].pBest entao
‘ Pli].pBest < Pli].fitness_p
fim se
se P[i|.pBest > gBest entao

‘ gBest < Pli].pBest
fim se

v < v+ cl xrand x (P[i].pBest — p) + ¢2 x rand(gBest — p)

p<p+t+o
fim para cada

fim para

retorna gBest

Algumas implementag¢ées do PSO adicionam uma variavel extra ao calculo de
velocidade e posicao das particulas. Essa varidvel corresponde a inércia das particulas,
o que limita ou ndo o quanto as particulas se deslocam no espago de resposta, podendo

assim ter-se um foco em buscas locais ou globais.

2.2 Artifical Bee Colony

Artificial Bee Colony (KARABOGA; BASTURK, 2007) é baseado no comporta-
mento de uma colmeia de abelhas, sendo essa colmeia dividida em 3 tipos diferentes de
abelhas:

e Campeiras - Sao abelhas enviadas para avaliar a qualidade das fontes de alimento

ao redor da colmeia.

e Seguidoras - Sao enviadas para analisar possiveis fontes de alimentos e locais pro-
ximos fazendo buscas locais, as abelhas seguidoras também sao divididas em duas

sub-categorias.

Seguidoras empregadas - Sao as abelhas seguidoras que estao atualmente vincu-
ladas a uma fonte de alimento, divulgando informacoes sobre esta fonte de alimento

as demais abelhas.
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| ]

Figura 2 — Danga do Requebrado. (KARABOGA, 2005).

Seguidoras desempregadas (abelhas olheiras) - Sdo as abelhas seguidoras que
estao procurando alguma fonte de comida, também sdo chamadas de abelhas olhei-

ras.

e Escudeiras - Se nao é possivel a quantificacao da qualidade das fontes de alimento
apos um certo numero de tentativas pelas abelhas campeiras, estas se tornam abe-

lhas escudeiras, e passam a conduzir buscas globais por fontes de alimento.

Cada abelha exerce sua funcao ao redor da colmeia, que representa o espago da
solucao do problema. Elas comunicam-se com as demais abelhas através da danca do
requebrado informando as demais sobre as diferentes fontes de alimento presentes no
espaco ao redor da colmeia. Essas melhores fontes de alimento representam as melhores
solugoes do problema. A Figura 2 mostra os diferentes movimentos da danga das abelhas.

Inicialmente, o algoritmo recebe como entrada o ntimero de fontes de alimento
(SN), um limite maximo de tentativas de avaliagdo de uma fonte de alimento (limite), e
um limite maximo de avaliagoes de fitness (MFE). Apds a definicao destes valores, é feita
a inicializacdo da colmeia e é calculado um valor de fitness inicial, sendo este resultado
inicial armazenado como a melhor solugao. Apds, da-se inicio as repeti¢oes do algoritmo,

onde a cada iteragao do algoritmo sao executadas as seguintes fases:

e Fase das abelhas seguidoras empregadas - Nesta fase, as abelhas fazem buscas pela
vizinhanga buscando as fontes de alimento mais nutritivas. Apds uma fonte ade-
quada ser encontrada, é calculado o fitness, e essa fonte é comparada com a informa-
¢ao de fitness inicial, mantendo a fonte de alimento com o melhor fitness. Apos esta

decisao, o fitness é comunicado as demais abelhas através da danga do requebrado.

e Fase das abelhas campeiras - Com a informacao dos fitness das fontes de alimento,

as abelhas campeiras escolhem de forma probabilistica uma fonte de alimento.

e Fase das abelhas olheiras - Nesta fase, as abelhas seguidoras empregadas que ultra-
passaram o nimero maximo de itera¢oes de uma fonte de alimento se transformam
em abelhas olheiras, e essa fonte de alimento previamente iterada é abandonada e
as abelhas olheiras comegam a procurar aleatoriamente por fontes de alimento no

espaco de solucgao.
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Algoritmo 2: Artificial Bee Colony (ABC)
Entrada Numero de fontes de alimento, tentativas, avaliagoes de fitness.
Saida Posicao com melhor fitness.
// Inicializagdo das fontes de alimento
fontes_alimento FS[num_ fontes_alimento]
para i < 1 até num__abelhas empregadas faga
F'S_posigao <+ posicao_aleatéria()
FS_ fitness < fitness(F'S__posicao)
FS tentativas < 0
fim para
melhor < melhor__fonte(FS)
enquanto iteracao_atual < maz_it faga
// Abelhas empregadas procuram novas fontes de alimento, e é feita
a andlise do fitness destas fontes
Fase abelhas empregadas ()
// Abelhas olheiras analisam as melhores fontes de alimento de
acordo com o cédlculo de probabilidade
Fase abelhas_ olheiras ()
// Abelhas escudeiras verificam uma fonte de alimento aleatdria
Fase_abelhas_escudeiras ()
se melhor_fonte (FS) > melhor entao
| melhor < melhor__fonte(FS)
fim se
iteracao__atual < iteragao atual + 1
fim enqto
retorna melhor

Ao final de cada iteracao, os melhores resultados sao salvos, e comparados com o
melhores resultados obtidos anteriormente, mantendo o melhor valor ao longo das itera-
¢oes. O critério de parada é um ntimero de iteragoes pré-definido, No algoritmo 2 tem-se
o pseudocddigo do algoritmo.

As aplicagdes do ABC sao tradicionalmente em problemas de otimizacao, especi-
almente na drea de engenharia em problemas de distribuigdo de energia, com em (BAI;
EKE; LEE, 2017).

2.3 Artificial Fish Swarm Algorithm

Artificial Fish Swarm Algorithm (LI, 2003), é baseado no comportamento demons-
trado por certos peixes na busca por comida, na evasao de predadores e na migragao para
melhores locais. O comportamento de enxame é mais seguro e eficiente para os peixes,
sendo que através do comportamento individual de cada peixe e comunicacao com os de-
mais, estes conseguem encontrar locais na agua onde se tem mais comida, ou comida de
melhor qualidade. Assim similarmente ao PSO e ABC, pode-se abstrair certos conceitos

e implementa-los em um algoritmo de enxame, utilizando a agua como local de resposta
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e os locais com comida como pontos maximos.

Algumas diferengas do AFSA se comparado ao PSO ¢ a utilizacao de alguns as-
pectos similares a algoritmos genéticos como o uso de geracoes de individuos. Outras
qualidades herdadas dos algoritmos genéticos incluem a independéncia do gradiente de
informagao da funcao analisada e a capacidade de resolver problemas multi dimensionais
complexos sem a necessidade de ajuste de parametros. Porém, AFSA nao utiliza fungoes
de cruzamento e mutacao de algoritmos genéticos.

O AFSA ¢ utilizado na resolucao de problemas de otimizacao, data mining, pro-
cessamento de imagens, treinamento de redes neurais e em processamento de sinais.

No algoritmo AFSA classico abordado em (NESHAT et al., 2014), tem-se cinco

comportamentos basicos apresentados pelos Artificial Fish (AF).

e AF_ Prey - O comportamento mais basico dos AF, representado na figura 3, e
utilizado na busca por alimento, depende da posicdo do AF e se alguma fonte de
alimento esta em seu campo de visao, assim decidindo a direcao que o AF vai tomar.

Esse comportamento é composto pelas seguintes fungoes.

Xj = Xi+ Visual.rand() (2.1)

Nessa funcao Xj corresponde a posicao futura do AF, que é o resultado da posicao
atual do AF Xi somada com o resultado da fun¢ao Visual.rand(), sendo que esta
funcao retorna um valor resultante da escolha de um valor aleatério do campo de
visdo do AF. Esse campo de visdao corresponde a concentracao de alimentos Y, que

é a representagao da funcao do problema a ser resolvido.

Se o préximo estado do campo de visdao for melhor que o estado atual (Yi < Yj),

utiliza-se a seguinte fungao para dar um passo nessa direcao.

Xj—Xi®

X'(t+1) — X'(t)
Z X —xio]

Step.rand() (2.2)
Se a condigao (Yi < Yj) for falsa, é escolhido aleatoriamente um novo estado Xj.
Esse novo estado é analisado com a condi¢ao anterior. Se o nimero maximo de
tentativas (try_numbers) for ultrapassado sem sucesso, uma nova posi¢do para o

AF deve ser calculada aleatoriamente utilizando a Funcgao 2.3.

X5 Xi® 4 Visual.rand() (2.3)

e AF Swarm - Como definido anteriormente, os AF procuram deslocar-se utilizando

informacgoes de outros AF e das fontes de comida ao seu redor, mantendo uma
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formagao de enxame. Esse comportamento de enxame se da através da seguinte
maneira, considerando o Xi o estado atual do AF, Xc¢ a posicao central e nf o niimero
de companheiros no setor atual (d ij < Visual), n sendo o ntimero total de peixes. Se
(Ye> Yin %f < 0) for verdadeiro, isso significa que o centro dos companheiros tem
mais alimento (melhor fitness) e ndo tem uma grande concentracao de AF, entao o

AF da um passo para o centro dos companheiros.

Xc— Xi®

XD o x(0)
Z N Xe—xio]

Step.rand() (2.4)

Caso isso nao for verdadeiro, executa-se o padrao AF_Prey.

e AF Follow - Esse comportamento define as agoes tomadas pelos AF. Quando um
ou mais AF encontram uma fonte de alimento, sendo que apds essa descoberta os
AF que compoem o enxame se deslocam rapidamente até essa fonte de alimento.
Sendo o Xi o estado atual do AF, e este desloca-se até a posicao Xj onde se tem um
companheiro, no setor atual (d ij < Visual), que contém a melhor fonte de alimento
Yj. Se (Yj> YiA %f < §) for verdadeiro, isso significa que o estado Xj possui uma
melhor concentragao de comida (melhor fitness) e ndo tem uma grande concentragao

de AF, entdo o AF se desloca até a posicao Xj.

Xj— Xi®

XY x2S 0
Z X = x|

Step.rand() (2.5)

Caso isso nao for verdadeiro, executa-se o padrao AF _Prey.

e AF_ Move - Os AF nadam de forma aleatéria no espago de resposta, na procura
por alimentos ou companheiros. Sendo esse comportamento a funcao basica do
comportamento AF_Prey, onde o AF se desloca para um local aleatério no seu

campo de visdo.

2.4 Moth-Flame Optimization

Mariposas conseguem se direcionar de forma excelente a noite utilizando um mé-
todo chamado de orientacao transversa de navegacao. Esse método de orientacao utiliza
a luz vindo da lua, sendo que como a lua esta distante das mariposas, estas se aproveitam
desse fato e voam mantendo um angulo fixo a luz da lua. Assim elas conseguem percorrer
enormes distancias em linha reta. Porém se confundem com luzes vindas de outras fontes,
podendo ficar presas ao redor de fontes de luz artificiais, voando em espiral ao redor delas.

Esse comportamento das mariposas é chamado de espiral da morte.
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Figura 3 — Artificial Fish. (AZIZI, 2014).

Com isso em mente, Moth-Flame Optimization (MIRJALILI, 2015) utiliza o con-
ceito de localizacao espacial como meio de orientagao de uma geracao de mariposas que
percorrem o espaco de solugao procurando manter um angulo constante a fonte de luz
proxima. Esse espaco de solugao representa o problema que deve ser resolvido, e as fontes
de luz representam as solucoes. Assim, movem-se em espiral até encontrar uma solugao
6tima, conforme pode ser visto na Figura 4.

Porém muitas vezes as mariposas ficam presas em espirais da morte, onde elas
ficam circulando a fonte de luz em um angulo fixo sem conseguir escapar. Para evitar
esse comportamento, o algoritmo utiliza uma tabela para salvar o melhor progresso das
mariposas. Assim, mesmo que uma mariposa fique presa em uma espiral da morte ao
redor de uma solugao 6tima local, o progresso sera salvo e as outras mariposas poderao
encontrar o maximo global.

No artigo onde foi definido o algoritmo MFO (MIRJALILI, 2015), foi utilizada a

seguinte espiral a ser usada pelas mariposas.

S(M;, Fj) = D; x e x cos(2nt) + Fj (2.6)

Onde o ponto de origem da espiral é a posigdo da mariposa, o ponto final da
espiral é a fonte de luz e a espiral nao pode sair do espago de solugao. Na funcao da
espiral utilizada, D; é a distancia entre a mariposa ¢ e a fonte de luz j, b ¢ uma constante
que define a forma dessa espiral e ¢ ¢ um nimero aleatério no intervalo [-1,1].

Também ao longo da execucao do algoritmo, o niimero de fontes de luzes vai se
reduzindo, sendo escolhidas as melhores fontes de luzes e as piores vao sendo descartadas.

Abaixo esta representada a funcao que corresponde a esse comportamento.

N -1
N? de fontes de luz = TOUTLd(N —1x T ) (2.7)
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Algoritmo 3: Moth-Flame Optimization (MFO)
Entrada Tamanho do enxame, niimero de iteracoes.
Saida Posicao com melhor fitness.

// Inicializagio
mariposas M[tamanho_enxame]
para i < 1 até tamanho_enxzame faga
M _posigaoli] < posicao__aleatéria()
M __Fitness|i] < fitness(M __posicaoli])
fim para
iteracao_atual < 0
enquanto iteracao_atual < max__it faca
calcula_num_ fontes ()

// De acordo com a equagdo 2.7

atualiza_ constante convergéncia ()

atualiza_proximidade fonte ()

para i < 1 até tamanho_enxzame faga

| M__Fitness[i] < fitness(M __posicaoli])
fim para

atualiza_vetor mariposas ()

atualiza_ fontes ()

fim enqto

retorna posicao_melhor_fitness (M)

Figura 4 — Exemplo do trajeto da mariposa voando, mantendo um angulo fixo a fonte de
luz e se aproximando em espiral. (MIRJALILI, 2015).

Onde [ é o nimero atual de iteragoes, N é o nimero maximo de fontes de luz e
T corresponde ao numero maximo de iteragoes. No algoritmo 3, tem-se o pseudocddigo

representando o algoritmo.

2.5 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados quatro algoritmos baseados em enxame. Es-
tes algoritmos foram escolhidos devido a sua similaridade. Sendo que em todos, ha a

necessidade de se calcular o fitness a cada iteragdo do algoritmo.
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3 PARALELIZACAO EM GPUS
Segundo (TAN; DING, 2016), pode-se caracterizar as abordagens de paralelizagao
de algoritmos de enxame em GPU em quatro modelos de paralelismo distintos: ingénuo,

multi fase, somente em GPU, miltiplos enxames. A seguir serao abordados estes modelos.

3.1 Paralelismo Ingénuo

Um principio basico de computacgao paralela é identificar o gargalo de um algoritmo
e otimiza-lo. Em algoritmos de enxame, a avaliacdo do fitness apesar de ser uma funcao
simples, na maioria dos algoritmos precisa ser calculada para cada elemento que compoem
o enxame (n) a cada iteracdo do algoritmo (m), isso gera uma complexidade O(n * m),
sendo essa complexidade multiplicada também ao custo do calculo de fitness.

As outras fungoes que compoem um algoritmo de enxame, nao sao tao facilmente
paralelizaveis. Assim pode-se implementar uma solugdo paralela heterogénea, conforme
detalhado na Figura 5. Desta forma, aproveita-se do desempenho de CPUs em comuni-
cagao e geracao de nimeros aleatorios, e do grande niimero de threads e desempenho em
funcoes de baixa precisao de GPUs, e a possibilidade de calculo de fitness de diversos

elementos do enxame ao mesmo tempo.

3.2 Paralelismo Multi Fase

O modelo de paralelismo ingénuo possui uma grande facilidade de implementacao
e possibilidade de modularizacao do bloco do cddigo de calculo de fitness, assim podendo
ser facilmente adotado em outros algoritmos. Uma grande desvantagem se da ao fato

da necessidade de transferéncia de informacao sobre o enxame, da memoria principal a

CPU CPU GPU
[ Initialize Swarm | [ Initialize Swarm | SSSS&SS&
; E\«fall.latsl:r Fitness | >l ‘—H Evaluate Fitness |
[ Communication | [ communication | Kernel
I Update Swarm | | Update Swarm I
Vteet Tormination Theat Temmination

Conditions? Conditions?

No
Yes

Figura 5 — Diagrama do modelo de paralelismo em CPU e modelo de paralelismo ingénuo
em GPU. (TAN; DING, 2016).
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CPU GPU CPU GPU

e IR (e
%

Communication

Update Swarm

Figura 6 — Diagrama do modelo de paralelismo multi fase em GPU. (TAN; DING, 2016).

meméria da GPU. Apés a paralelizacao, da parte explicitamente paralela do algoritmo, o
gargalo do desempenho serd transferido a outras partes do algoritmo, como por exemplo,
a atualizacao de velocidade e posicao de particulas no PSO.

Com isso em mente, pode-se também buscar extrair desempenho utilizando para-
lelismo em GPU dessas outras partes do algoritmo, conforme pode ser visto na Figura 6.
Neste caso, leva-se em conta na implementacao de que essas fungoes do algoritmo sao
executadas em fases, ndo necessariamente em paralelo com func¢oes de anélise de fitness.

Assim pode-se categorizar essas fungoes nos seguintes itens.

e Operacoes de vetor - Pode-se formular diversas operagoes que compoem algoritmos
de enxames como operagoes de vetor, como o exemplo dado do PSO dado anterior-
mente, operagdes de atualizagdo de velocidade e posicao, ou geragoes de faisca no
algoritmo de fogos de artificio (TAN; ZHU, 2010). Essas operagbes de vetor podem
ser implementadas de maneira altamente granular, utilizando uma thread para cada

elemento do vetor.

e Reducao - Funcgoes de calculo de maximo e minimo utilizado em algoritmos como o
Fireworks Algorithm (FWA), célculo de distdncia em MFO, entre outras, em arqui-
teturas de GPU mais antigas podem ser resolvidas utilizando operadores atomicos
e memoria compartilhada. J4 em arquiteturas mais recentes, é resolvido utilizando

deslocamento de dados entre os registradores.

e (lassificacao - Utilizado em alguns algoritmos para a sele¢do de um certo individuo
do enxame. E interessante também ser paralelizado em GPU devido ao fato de que

as informagoes sobre os elementos do enxame ja estao na memoria da GPU.

e Construcao de caminho - Um dos pontos focais de pesquisa na area de paralelizacao
de algoritmos de enxame, principalmente na roleta de selecdo da construcao de

caminho no Ant Colony Optimization (ACO).
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e Atualizacao de feromodnios - Outro ponto que vem sendo bastante pesquisado, sendo
composta por duas tarefas principais, deposito e atualizacao de feromoénio. A atuali-
zacao de feromonio pode ser trivialmente paralelizado. Ja o depdsito de feromonios
torna-se dificil de ser paralelizado, devido ao fato de que multiplas formigas podem

depositar feromonio ao mesmo tempo no mesmo local da matriz de feromonios.

Um ponto negativo desta abordagem ¢é que ela nao pode ser utilizada na imple-

mentacao de todos os algoritmos de enxame como a implementacao ingénua.

3.3 Paralelismo somente em GPU

Comparado com o desempenho computacional das GPUs, a comunicacido entre
GPU e CPU é extremamente lenta, o que pode afetar negativamente o resultado final
obtido pela implementacao heterogénea de algoritmos de enxame. Assim pode-se pensar
em uma implementagao completamente em GPU, obtendo um melhor desempenho por
nao ter um grande overhead de comunicagao entre CPU e GPU, conforme mostrado na

Figura 7.

3.4 Paralelismo com miltiplos enxames

Algoritmos de enxame sofrem com a rapida deterioracao da capacidade de resolu-
¢ao de problemas a medida em que o espaco de busca e dimensoes do problema crescem.
Para resolver isso, na resolucao de problemas maiores, pode-se dividi-lo em subproblemas
menores e aplicar os algoritmos nesses subproblemas, fazendo a comunicacdo entre esses

enxames.

CPU CPU GPU

| Initializel Swarm | | Initialize Swarm | PN

{ Evaluate Fitness |

I

| Communication |

Evaluate Fitness

!

Communication

Update Swarm

Meet Termination
Conditions? i
4]

Yes

Meet Termination
Conditions?

No
Yes

E ;
| Update Swarm | ' ! :

Figura 7 — Diagrama do modelo de paralelismo em CPU e modelo de paralelismo somente
em GPU. (TAN; DING, 2016).
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Na abordagem de multiplos enxames tem-se dois modelos:

e Miuiltiplos enxames autonomos - Sao executadas multiplas copias independentes do
algoritmo em paralelo, sendo que cada instancia pode convergir a uma solucao 6tima

diferente.

e Miultiplos enxames colaborativos - Analisam partes diferentes do problema e trocam

informagao entre si, a fim de convergir na melhor solucao.

3.5 Conclusao do Capitulo

O foco deste trabalho é analisar o desempenho de implementacoes ingénuas de
algoritmos de enxame. Também devera ser feito um profile da execugao de implementagoes
sequenciais dos algoritmos, a fim de coletar resultados de tempo execucao e compara-los
aos resultados obtidos na abordagem paralela. Este tipo de comparativo é chamado de

speedup.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

O foco desta pesquisa, estd na busca de algoritmos ou técnicas de paralelizacao
de algoritmos do tipo enxame para GPU. Por ser um assunto relativamente recente, pri-
meiramente, para a realizacao deste trabalho foi feita uma extensa pesquisa na literatura,
a fim de agrupar o que ha de melhor e mais recente sobre o assunto. Foram identifica-
dos possiveis focos de pesquisa e elaboracao de trabalhos futuros. Neste capitulo estao
dispostos alguns dos trabalhos mais importantes na drea. A pesquisa foi realizada utili-
zando o Google Scholar e Google Search. Nestes, foram inseridos os seguintes termos de
busca (Swarm Intelligence, Swarm algorithms, PSO, Parallel PSO, Boids, Parallel Boids,
Parallel Swarm Algorithms, GPU Parallel Swarm Algorithms).

Apos a andlise inicial dos artigos selecionados a partir do resultado dessa pesquisa,
foram feitas novas pesquisas sobre os pontos mais interessantes levantados pelos artigos
selecionados, como por exemplo, técnicas de paralelismo e novos algoritmos. Alguns dos
assuntos abordados pelos artigos previamente selecionados foram abandonados. Sendo
que no final da etapa de pesquisa, foram analisados mais de 60 trabalhos distintos da
area. Alguns citados diretamente neste trabalho, e os demais trabalhos relacionados
estao dispostos nas Tabela 1 e Tabela 2.

Os trabalhos relacionados apresentados na Tabela 1 e Tabela 2 resgataram da lite-
ratura os algoritmos de enxame paralelizados. Apds a pesquisa ficou aparente a escassez
de implementagoes em GPU. Outro ponto levantado é um dominio no uso do PSO na
elaboracao dos trabalhos e nos trabalhos que utilizam do paralelismo em GPU. Na maio-
ria das vezes € utilizada um modelo de paralelismo mais focado em GPU, o que dificulta a
compreensao dos algoritmos por quem nao possui conhecimento na area de programacao

em GPGPU e dificulta o uso destas implementag¢oes em outros algoritmos.
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Tabela 1 — Trabalhos Relacionados.

Autores

Trabalho

Descricao

(TAN; DING, 2016)

A Survey on GPU-Based Im-
plementation of Swarm Intel-
ligence Algorithms

Survey compreensivo sobre estratégias de paralelizacao de algoritmos
de enxame utilizando GPU, diferencas de desempenho entre CPU e
GPU, ferramentas disponiveis e também aborda métricas para men-
surar perfomance.

(MUSSI;  DAOLIO;
CAGNONI, 2011)

Evaluation of parallel parti-
cle swarm optimization algo-

rithms within the CUDA™
architecture

Implementacao do PSO em GPU utilizando CUDA, com um modelo
de paralelismo rodando mais codigo em GPU, sendo feito também
uma avaliacao dos resultados obtidos. Aborda em detalhes o funci-
onamento das threads em CUDA.

(DAL BOUA-

MAMA, 2015)

GPU-PSO : Parallel Particle
Swarm Optimization appro-
aches on Graphical Proces-
sing Unit for Constraint Re-
asoning: Case of Max-CSPs

Neste trabalho é utilizado uma implementacdao do PSO em GPU
para a resolucao de Constraint Satisfaction Problems (CSP), sendo
CSPs problemas onde temos diversos elementos cujos estados devem
satisfazer uma série de restrigdes, como por exemplo, alocacao de
recursos. Inicialmente no trabalho sao abordados questdes como o
PSO em si, e arquitetura de GPUs e elementos do CUDA. Apods é
definida a estrutura da implementacao do PSO a ser utilizada, sendo
que neste trabalho também é utilizada um modelo de paralelismo
com foco em GPU, e finalmente sao analisados os resultados obtidos

e comparados com implementagoes classicas do PSO.

(OUYANG et al,
2015)

Parallel hybrid PSO with
CUDA for 1D heat conduc-
tion equation

E utilizada uma implementacao modificada do PSO, usando em con-
junto com Conjugate Gradient Method (GCM) para o calculo de
equagoes de condutividade de calor, sendo que estas equagoes sao
computacionalmente complexas. O cédlculo dessas equagoes foi com-
putado utilizando o algoritmo hibrido definido em GPU, utilizando
uma abordagem de paralelismo similar a utilizada nos outros traba-
lhos. Os resultados foram comparados entre implementagoes para-
lelas do PSO, GCM e o algoritmo hibrido.

(SKINDEROWICZ,
2016)

The GPU-based parallel Ant
Colony System

Aborda a implementagao do algoritmo Ant Colony System (ACS) em
GPU utilizando também um modelo de paralelismo focado em GPU,
abordando questoes como geracao de niimeros aleatorios, comunica-
¢ao de elementos do enxame através do deposito de feromonios e
analisando os resultados obtidos.
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5 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os aspectos metodologicos a serem seguidos para o desen-

volvimento do trabalho.

5.1 Abordagem de Implementacao

O trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem Python e a biblioteca PyCUDA
(Klockner et al., 2012) devido a sua facilidade de utilizagdo e diversas implementagoes de
algoritmos de enxame ja existentes, como algumas bibliotecas de algoritmos de enxame
(SwarmPackagePy, EvoloPy (FARIS et al., 2016), Hive), sendo este um dos objetivos do
trabalho: implementar uma abordagem de paralelismo em GPU que possa ser facilmente
utilizada em algoritmos ja existentes. Foram utilizadas nesse trabalho implementacoes ja
existentes dos algoritmos abordados no Capitulo 2, levando em considerac¢ao a possibili-
dade do bloco de cédigo responsavel pelo calculo paralelo de fitness poder ser utilizada
em mais algoritmos no futuro.

Os codigos resultantes estao disponiveis na plataforma GitHub em (MENEZES,

2019), assim podendo ser utilizado e melhorado pela comunidade.

5.2 Bloco de cédigo - Paralelismo ingénuo

O bloco de cédigo responsavel pelo paralelismo desenvolvido para o trabalho, foi
desenvolvido em Python e C, e fica encarregado de receber os dados da CPU, alocar
a memoéria na GPU e transferir estes dados a memoria alocada, utilizando funcdes do
PyCUDA (Klockner et al., 2012). O cédigo recebe dos algoritmos o niimero de elementos
que compoem o enxame, e dois vetores de posi¢ao dos elementos, para o eixo X e Y. Com
estes dados sao alocados dois vetores na memoéria da GPU e os dados das posi¢des sao
passado a eles. também é criado na memoria da GPU um vetor que armazena o resultado
do calculo do fitness sobre estas posigoes.

Com os dados presentes na memoria da GPU, é calculado o fitness em threads na
GPU, onde cada thread fica encarregada de calcular o valor de fitness de um elemento
do enxame. Essa atribuicao de threads é feita utilizando o calculo do identificador da
thread, sendo utilizado um block CUDA unidimensional, de tamanho igual ao niimero de

elementos do enxame, representado no pseudocoddigo 4.

5.3 Funcao de Rastrigin

Para avaliacdo dos algoritmos, foi utilizada a funcao de Rastrigin representada
em 5.1, com duas dimensoes e espago de solu¢ao [-10000, 10000], esse grande espago de

solucao foi escolhido a fim de simular um problema de otimizacao de grande escala. Sendo
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Algoritmo 4: Paralelizacao ingénua

Entrada Tamanho do enxame, Vetor de posi¢oes X, vetor de posigoes Y
Saida Vetor de fitness

// Alocagdo de memdéria na GPU

posi¢oes_ X GPU = cuda.mem__alloc(posicoes_ X.nbytes)

posi¢oes_ Y GPU = cuda.mem__ alloc(posicoes_Y.nbytes)

resultado_ fitness. GPU = cuda.mem__alloc(posicoes_ X.nbytes)

// Alocagdo de memdéria na GPU

kernel = SourceModule(

#include <math.h>

___global___ void fitness(float * posi¢oes_ X _GPU, float * posigdes_ Y _GPU,

float * resultado_ fitness GPU)

{

int i < blocklIdz.x * blockDim.x + threadldz.x;

// Exemplo de cdlculo de fitness de uma esfera em GPU
resultado_ fitness  GPUIjj

«— pow(posigdes X GPU|i],2) + pow(posicoes Y GPU]il,2);

)

// Chamada de fungdo

fitness = kernel.get_ function("fitness")

fitness (posigoes_ X _GPU, posi¢oes Y _GPU, resultado_ fitness_ GPU)

block = (tamanho_ enxame, 1, 1))

// Obtencdo dos resultados

vetor_ fitness [tamanho_ enxame]

cuda.memcpy dtoh(vetor fitness, resultado_fitness GPU)

retorna vetor fitness

escolhida essa funcao pelo fato de conter diversos minimos locais, como pode ser observado

na Figura 8.

flxy---z,) =10n + Zn:(:vf — 10cos(2mz;))

i=1
-10000 < z; < 10000
minimo em (0, --- ,0) = 0(5.1)

5.4 Ambiente de testes

O ambiente computacional que foi utilizado neste trabalho para os testes de exe-
cugao é composto por uma maquina com dois Intel Xeon E5-2650, 128GB de memoria
RAM e uma GPU Nwvidia Quadro 5000M, sendo estes componentes apresentados com

mais detalhes nas Tabelas 3 e 4.
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Figura 8 — Funcao de Rastrigin.

Tabela 3 — Ambiente de execucao: CPU.

Caracteristicas Xeon E5-2650 (x2)

Frequéncia 2.00 GHz
Ntcleos 8 (x2)
Threads 16 (x2)
Cache L1 32 KB
Cache 1.2 256 KB
Cache L3 20 MB

Memoéria RAM 128 GB

Tabela 4 — Ambiente de execugdao: GPU

Caracteristicas Quadro 5000M
Frequéncia 1.15 GHz
SM 11
SP 352
Warp 32

Threads por SM 1536
Cache L1 48 KB
Cache 12 640 KB

Memoéria Global 2.5 GB

Largura de banda de memoria 211 GBps
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6 RESULTADOS

Para a obtencao dos resultados foram executados os 4 algoritmos sobre a fung¢ao
de Rastrigin (Equacao 5.1), com 100 iteragoes para cada um dos algoritmos, sendo este
teste repetido 10 vezes, resgatando a média do tempo de execugoes e o melhor fitness
obtido. Para a func¢do Rastrigin busca-se o minimo global da funcao. Sendo assim, os

fitness mais préoximos de 0 sao os melhores.

6.1 PSO

Na Figura 9 temos os tempos de execucao obtidos pelo algoritmo em CPU e GPU.
Ja na Figura 10 temos os fitness obtidos em CPU e GPU. Podemos observar que o tempo
de execucao cresceu linearmente a medida que foram inseridos mais elementos no enxame.
Proporcionalmente também foi obtido um melhor fitness devido a uma melhor cobertura
do espaco de solucao.

O tempo de execucao em GPU estd representado na Figura 9. Podemos perceber
que para um numero menor de particulas temos um desempenho inferior em relacao
a implementacao com CPU. A perda de desempenho da-se pelo fato de que hd uma
necessidade de transferéncia de dados entre CPU e GPU. Apés a transferéncia dos dados,
pode-se calcular vérios fitness dos elementos em paralelo. Utilizando um niimero menor
de elementos do enxame, o tempo de transferéncia de dados para a GPU é superior do
que apenas calcular os fitness dos elementos em CPU. Porém, a partir de 5120 elementos
do enxame, para este algoritmo, podemos ver que o tempo de execucdo em GPU ja é
levemente superior se comparado com CPU. A medida em que aumenta-se o nimero de

elementos do enxame, a diferenca no tempo de execugdo entre as duas implementagoes

PSO - Tempo de Execucao

125 B Cru(S)
101,5 B GPU(S)

100

]

1024 5120 10240 20480

ELEMENTOS

Figura 9 — Tempos de execugao para o algoritmo PSO em CPU e GPU
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PSO - Fitness
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Figura 10 — Fitness obtidos pelo algoritmo PSO em CPU e GPU

aumenta, sendo a implementacao em GPU mais rapida. Foi obtido um speed-up méaximo
de 55% para o enxame com 20480 elementos.

Ja na Figura 10 podemos observar que o fitness obtido pelo enxame com 5120
elementos é melhor do os resultados obtidos pelos enxames com um nimero maior de
elementos. Isso ocorre devido ao fato de que uma particula do enxame pode ser criada
proxima ao ponto 6timo da funcao. Quando aumentamos o nimero de particulas do

enxame também aumentamos a chance disso acontecer.

6.2 ABC

O algoritmo ABC, com um ntimero alto de elementos de enxame utilizados no
trabalho, demonstrou-se que escala de maneira péssima, visto que a cada fase do algo-
ritmo, as abelhas executam diversas ac¢des, como a avaliacdo e criacdo de novas fontes
de alimento, transformacao de tipos de abelhas. Assim como cada abelha tem diversas
tarefas atribuidas, quando se aumenta o nimero de elementos, acarreta-se um aumento
dréstico do tempo de execucao. Porém, conseguiu-se um valor bom de fitness, escapando
das solugoes 6timas locais, como podemos ver nas Figuras 12 e 12. Com a implementagao
paralela em GPU, conseguiu-se diminuir um pouco o tempo de execugao do algoritmo,

como podemos ver na Figura 11, com a paralelizacao da inicializacao das abelhas.

6.3 MFO

Na Figura 13, tem-se o tempo de execucao do MFO em CPU. Este algoritmo ob-
teve o tempo de execugao mais baixo entre os algoritmos testados, superando até o PSO.

Ao mesmo tempo, obteve os melhores resultados de fitness constantemente, em ambas
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Figura 11 — Tempos de execucao para o algoritmo ABC em CPU e GPU
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Figura 12 — Fitness obtido utilizando o algoritmo ABC em CPU e GPU



48 Capitulo 6. Resultados

MFO - Tempo de Execugao
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Figura 13 — Tempos de execucao para o algoritmo MFO em CPU e GPU

implementagoes, como podemos ver na Figura 13. Ja os outros algoritmos demonstraram
certos comportamentos andémalos na questao de fitness, como por exemplo, a obtencao
de um fitness melhor utilizando um niimero menor de particulas. Isso se da ao fato dos
algoritmos em si nao conseguirem se livrar das solugoes 6timas locais e depender de uma
certa sorte na criagdo das particulas, esperando que algum elemento seja criado préximo
ao 6timo global. J&4 no MFO, observa-se bons fitness em todos os testes conduzidos. Isso
se d4 pela maneira como as mariposas se aproximam das possiveis solugoes, movendo-se
em espirais. Assim elas nao ficam presas as solugoes 6timas locais. Pode-se observar na
Figura 13 que o tempo de execugdo aumenta de forma linear. Utilizando da implementa-
¢ao paralela, consegue-se diminuir o tempo de inicializacao das particulas como pode-se
verificar na figura 13, onde obteve-se um speed-up substancial, sendo que a implementagao
em GPU tem um tempo de execucao menor que a metade do tempo original e mantendo

a qualidade das respostas.

6.4 AFSA

Os resultados de tempo de execucao obtidos utilizando o AFSA, representado na
Figura 15, nos mostram que, apesar de o tempo de execucdo nao aumentar de forma
totalmente exponencial a medida que o nimero de AFs aumentam, este algoritmo se
torna inviavel em aplicagoes que requerem um numero maior de elementos de enxame,
sendo apenas um pouco mais rapido que o ABC. Também nao ha uma boa qualidade de
resposta, como pode ser visto nos fitness expressados na Figura 16, devido ao fato de que
mesmo com o comportamento de Leap dos AFs, estes raramente chegam a utiliza-lo, e os

AFs tendem a permanecer em formacao de enxame. Mesmo quando o comportamento de
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Figura 14 — Fitness obtido utilizando o algoritmo MFO em CPU e GPU
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Figura 15 — Tempos de execucao para o algoritmo AFSA em CPU e GPU

salto é ativado, ainda fica-se dependente da aleatoriedade de saltar para um local melhor

que o anterior. Também nota-se a dependéncia de uma boa posi¢do inicial de algum

elemento do enxame para a obtencao de um bom resultado. Esse comportamento pode

ser claramente observado na Figura 16. Utilizando a implementacao paralela, ¢ possivel

diminuir um pouco o tempo de execugao, como pode-se observar na Figura 15.
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AFSA - Fitness
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Figura 16 — Fitness obtido utilizando o algoritmo AFSA em CPU e GPU

6.5 Conclusao do Capitulo

Através dos resultados obtidos nesta se¢ao, pode-se verificar certos pontos, como
por exemplo, a dificuldade dos algoritmos que se movimentam em linhas retas, no espaco
de solugao, em encontrar um bom fitness. Estes ficam mais dependentes de um ntmero
maior de elementos do enxame.

Também podemos verificar que, apesar do PSO ser o algoritmo mais utilizado
e influente na area de algoritmos de enxame, ndo conseguiu-se um bom resultado utili-
zando o mesmo. Surpreendentemente, o MFO, que é um algoritmo mais recente e menos

conhecido, obteve um bom fitness e um bom tempo de execucao.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Com a implementacao ingénua de paralelismo em GPU implementada neste tra-
balho, é possivel a facil integracao deste bloco de coédigos a algoritmos de enxame ou
outros algoritmos, que utilizam-se de diversos elementos dispostos no espaco de solucao
do problema com um fitness especifico. Nas implementagoes, obteve-se um bom speed-up
na maioria dos algoritmos, com alguns algoritmos alcangando um ganho de desempenho
consideravel, levando em consideracao que é uma abordagem hibrida, que pode ser facil-
mento acoplada a diversos algoritmos. A implementacao em GPU levou metade do tempo
se comparado com a implementagdo em CPU nos algoritmos MFO e PSO.

A implementacao desenvolvida durante o trabalho pode ser aplicada a problemas
que requerem um grande nimero de elementos de enxame, como os problemas aborda-
dos em (DALIL; BOUAMAMA, 2015) e (OUYANG et al., 2015), acoplando a algoritmos
compativeis ja existentes.

Na literatura hé alguns trabalhos recentes importantes como em (TAN; DING,
2016). Ainda tem-se diversos pontos a serem explorados que nao foram abordados neste

trabalho, como por exemplo:

e Impacto no desempenho causado por varidveis dos algoritmos (coeficientes de con-

vergéncia no PSO, chances de salto no AFSA e taxa de abelhas empregadas no
ABC.

e Diferentes tipos de implementacao de paralelismo em GPU, principalmente o para-
lelismo somente em GPU, ja que neste trabalho verificamos que o tempo de transfe-
réncia entre CPU e GPU ¢ alto e acaba prejudicando o desempenho para enxames

que nao utilizam um nimero alto de elementos.

e Avaliagdo da implementagdo paralela ingénua em GPU desenvolvida no trabalho
para outros algoritmos, podendo ser adaptada para o uso em algoritmos como, por
exemplo, o algoritmo genético, ou novos algoritmos de enxame Bacterial Foraging
Optimization (BFO), FWA e Whale Swarm Algorithm (WSA).

Ainda existem pontos a serem pesquisados na area de algoritmos de enxame, sendo
as implementagoes em GPU algo pouco explorado, e algo promissor, se implementados
de maneira a minimizar a transferéncia de dados para a GPU.

Também fica disponivel para a utilizagao e melhoramento os codigos desenvolvidos
durante o trabalho em (MENEZES, 2019).
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