UNIVERSIDADE FEDERAL DO PAMPA

Natiele Lucca

Uso de Operacoes SIMD em uma
Biblioteca de Algoritmos Bio-inspirados

Alegrete
2019






Natiele Lucca

Uso de Operacoes SIMD em uma
Biblioteca de Algoritmos Bio-inspirados

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
ao Curso de Graduacao em Ciéncia da Com-
putacao da Universidade Federal do Pampa
como requisito parcial para a obtencao do ti-

tulo de Bacharel em Ciéncia da Computagao.

Orientador: Prof. Dr. Claudio Schepke

Alegrete
2019



Ficha catalografica elaborada automaticamente com os dados fornecidos
pelo(a) autor(a) através do Mdodulo de Biblioteca do
Sistema GURI (Gestéo Unificada de Recursos Institucionais) .

L934u

Lucca, Natiele

Uso de Operacdes SIMD em une Bi blioteca de Al goritnos Bio-
i nspirados / Natiele Lucca.

85 p.

Trabal ho de Conclusao de Curso(G aduacao)-- Universidade
Federal do Pampa, CI ENCI A DA COVPUTAGCAO, 2019.
"Orientacao: C audi o Schepke".

1. Algoritnos Bio-inspirado. 2. Biblioteca. 3. Instrugao
Vetorial. 4. OpenMP. 5. Otimzagdo. |. Titulo.




|

Jso de Operacgtes SIMD em uma Biblioteca de

sao de Curso apresentado

Trabalbo de
a0 Curso de ﬁ;xa wduacio em Cieénela da Con-
putacdo da Universidade Federal do Pampa

«
v
1
4

COMO PErNUsIte pare ial e a ol stencan do 1

A

tule de Bacharel em Citneia da Comps

~

o de Conclusdo de Curso defendido e aprovado em 25 de novembro de 201

Trah 4,

Hanca examinador

g‘sﬁ*’g’*’%{w »@;{v{,ﬁ.@q\f t«{j
Prof. Dr. {Z‘laudm Schepke
" Orientador
UNIPAMPA

- -‘()‘g )
Prof. Dr.lArthur Francisco Lorenzon
v UNIPAMPA

@“‘ﬂf‘i %.»‘“Lj% Ko

Me. mabrwha Li};}é‘% Andrade
PUCRS







AGRADECIMENTOS

Agradecgo ao apoio e paciéncia da minha familia e do meu orientador durante a re-
alizagao desse trabalho. Agradeco também as bolsas PDA Iniciacdo Cientifica/Unipampa
2018 e PROBIC/FAPERGS 2018 e 2019.






RESUMO

Algoritmos de otimizagdo buscam resolver problemas complexos. Uma estratégia para
modelar algoritmicamente um problema ¢é utilizar conceitos de computacao natural, tam-
bém conhecida como computagao bio-inspirada. Os algoritmos bio-inspirados simulam a
capacidade de aprendizado ou adaptacdo de um grupo de individuos inteligentes subme-
tidos a um ambiente complexo e assim otimizam uma solugao inicial com o objetivo de
encontrar solugoes 6timas. Dessa forma, neste trabalho é proposto uma biblioteca open
source bio-inspirada e paralela. Constituem essa biblioteca os algoritmos Artificial Bee
Colony (Colonia Artificial de Abelhas - ABC), Ant Colony Optimization (Otimizagao por
Colénia de Formigas - ACO) e Particle Swarm Optimization (Otimizagao por Enxame de
Particulas - PSO), desenvolvidos na linguagem de programagao C++. O trabalho testa
diretivas de execucao paralela e vetorial, comparando o desempenho das diretivas indivi-
dualmente e combinadas. A diretiva de execugao vetorial obteve o maior niimero de testes
com ganho de desempenho, sendo essa diretiva aplicada nos algoritmos selecionados para
a biblioteca. Apds a implementacao paralela, os algoritmos foram submetidos as fungoes
classicas de teste Alpine, Booth, Fasom, Griewank, Rastrigin, Rosenbrock e Sphere, sendo
aplicados a uma populacao de 10 até 100 agentes. Os resultados obtidos mostraram que
as versoes sequencial e paralela obtiveram a mesma solu¢ao média e que para pelo me-
nos um teste de populacao todas as func¢oes obtiveram ganho de desempenho. Com isso,
comprovou-se que a versao paralela dos algoritmos desenvolvidos mantém a qualidade da

solugao e reduz o tempo de execucao.

Palavras-chave: Algoritmos Bio-inspirados. Biblioteca. Instrugao Vetorial. OpenMP.
Otimizagao. Artificial Bee Colony. Ant Colony Optimization. Particle Swarm Optimiza-

tion.






ABSTRACT

Optimization algorithms seeks to resolve complex problems. A strategy to algorithmically
model a problem is to use concepts of Natural Computing, also known as Bio-inspired
Computing. Bio-inspired algorithms simulate the ability of learn or adapt a smart group
of individuals subjected to a complex environment and thus optimize initial solution in
order to find optimal solutions in a polynomial time. In this way, this work proposes
an open source, bio-inspired, and parallel library. This library is composed by Artificial
Bee Colony (ABC), Ant Colony Optimization (ACO) and Particle Swarm Optimization
(PSO) algorithms developed in C++ programming language. The OpenMP API was
used for the parallelization of algorithms. The work tests parallel and vectorization di-
rectives execution by comparing the performance of individual and combined directives.
The vectorization directive execution obtained the highest number of tests with perfor-
mance gain. This directive was applied to the selected algorithms of the library. After
the parallel implementation, the algorithms were submitted to the classic test functions
Alpine, Booth, Easom, Griewank, Rastrigin, Rosenbrock and Sphere, being applied to
a population of 10 to 100 agents. The results showed that the sequential and parallel
versions obtained the same average solution and that, for at least one population test, all
functions obtained performance gains. With this, we prove that the parallel version of
the developed algorithms maintains the quality of the solution and reduces the execution

time.

Key-words: Bioinspired Algorithms. Library. OpenMP. Vectorization instruction. Opti-

mization. Ant Colony Optimization. Artificial Bee Colony. Particle Swarm Optimization.
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1 INTRODUCAO

Problemas reais de engenharia, ciéncia e economia por exemplo, ndo podem ser
resolvidos de forma exata e sequencial devido ao elevado tempo de computagao para en-
contrar a solugao 6tima (IGNACIO; FERREIRA, 2002). A capacidade de processamento
de um computador nao é suficiente para realizar o esforco matemaético exigido para en-
contrar a solugdo desses problemas. Para isso é necessario que os algoritmos utilizem
abordagens que otimizem a execucao das tarefas, assim podem solucionar esses proble-
mas de forma eficiente (NIEVERGELT et al., 1995).

A computagao natural é uma estratégia de otimizacao que aplica conceitos da
biologia na solugao de problemas complexos (CASTRO et al., 2004). Esses problemas
possuem um grande nimero de variaveis ou solugoes potenciais, sendo que nem sempre ¢é
possivel garantir que uma solucao encontrada pelo algoritmo seja 6tima (CASTRO, 2007).

Sao exemplos de problemas complexos, os classicos caixeiro viajante e roteamento
de veiculos. Outras aplicagbes sao: o trabalho de Lin e Lucas (2015) que apresenta um
modelo de evacuacdo de aeronaves sob emergéncia com emocgoes para simular o efeito
de passageiros com medo ou panico; a pesquisa de Diciolla et al. (2015) que classifica
e gera uma previsao para pacientes com doenga renal terminal (DRC); e o trabalho de
Carvalho et al. (2016) que apresenta um algoritmo bio-inspirado para controlar o trafego
em sistemas de elevadores.

Os algoritmos bio-inspirados aplicam técnicas de inteligéncia de enxames ou inteli-
géncia de colonias, ou ainda inteligéncia coletiva, que simulam o comportamento coletivo
de sistemas auto-organizados, distribuidos, auténomos, flexiveis e dindmicos (SERAPIAQO,
2009). Um enxame ou coldnia é uma populagao de elementos que interagem e sio capazes

de otimizar um objetivo global através da busca colaborativa em um espaco seguindo
regras especificas.(KENNEDY; EBERHART, 2001).

Figura 1 — Malha Aleatéria x Malha Convergindo

Fonte: Autora
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A simulagao é a capacidade de transformar uma solucao inicial aleatoria em uma
solucao factivel e 6tima, evoluindo de acordo com as iteragoes e seguindo as regras espe-
cificas de cada modelo (SERAPIAO, 2009). A Figura 1-A mostra uma malha aleatéria
e a Figura 1-B uma malha convergindo. A primeira malha representa a inicializacdo do
algoritmo onde os individuos ou agentes sao dispostos de forma aleatoria pelo espago de
busca. Ja a malha convergindo expressa a solu¢ao quando os individuos estao aglomerados
em um ou mais grupos que representam as melhores solugoes encontradas.

Na execucao sequencial uma tarefa é executada apds a outra. Assim que uma
tarefa encerra a seguinte da fila de execucao inicia. J4 a execucao concorrente possibilita
que tarefas possam ser executadas simultaneamente, aumentando o desempenho, através
de replicas das unidades vetoriais ou Unidade Légica e Aritmética (ULA). Isso permite
que ao mesmo tempo duas ou mais tarefas possam ser executadas em unidades distintas.

Além da replicacao de unidades vetoriais e ULA, as unidades de processamento
também foram replicadas. Dessa forma, o paralelismo expresso por miltiplos niicleos em
processadores multicore permite a execucao de instrugoes diferentes e simultaneas. Essa
estratégia possui restrigoes fisicas como consumo energético e dissipacao de calor que
limitam a replicacao de cores.

A arquitetura Single Instruction Multiple Data (SIMD) compreende um ou mais
processadores com n cores que executam uma instrugao sobre miltiplos dados (FLYNN;
RUDD, 1996). Nesse trabalho foi desenvolvida uma biblioteca de algoritmos bio-inspirados
que aplica a concorréncia entre unidades vetoriais. A interface de programacao paralela
Open Multi-Processing (OpenMP)! ¢ utilizada para melhorar o desempenho dos algorit-

mos bio-inspirados.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é implementar uma biblioteca paralela na lingua-
gem de programacao C++ para algoritmos bio-inspirados, a fim de auxiliar os desenvol-

vedores na solucao de problemas. Os objetivos especificos sao os seguintes:

e Implementar os algoritmos: Enxame de Particulas (PSO — Particle Swarm Op-
timization), Colonias de Formigas (ACO — Ant Colony Optimization) e Colonia
Artificial de Abelhas (ABC — Artificial Bee Colony).

e Implementar duas versoes de cada algoritmo, uma sequencial e outra paralela.
e Submeter os algoritmos a casos de teste.

e Verificar o desempenho paralelo para cada um dos casos de teste.

1 Disponfvel em <https://www.openmp.org/>
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1.2 Justificativa

Bibliotecas especificas sdo consolidadas tanto na industria como na academia, pois
implementam caracteristicas de baixo nivel que facilitam a programacao de aplicacoes.
Os algoritmos desenvolvidos com bibliotecas abstraem elementos, o que permite ao desen-
volvedor aprimorar a aplicacao e agilizar o processo de desenvolvimento. Open Graphics
Library (OpenGL)? é um exemplo de biblioteca utilizada na area de computagao grafica
que fornece recursos como animagao, tratamento de imagens e texturas. Com esse recurso
o desenvolvedor dispoem de rotinas implementadas para a exibi¢ao e o processamento de
imagens ou objetos (RIEDER; BRANCHER, 2002). Entretanto, nao é dispenséavel o
conhecimento sobre o funcionamento dos métodos.

Neste trabalho foram escolhidos para implementacao os seguintes algoritmos: En-
xame de Particulas (PSO — Particle Swarm Optimization); Colonias de Formigas (ACO —
Ant Colony Optimization); e Colénia Artificial de Abelhas (ABC — Artificial Bee Colony).
De acordo com os trabalhos relacionados (se¢do 2.5) esses sao os algoritmos de inteligéncia
de enxame que as bibliotecas pesquisadas mais implementam.

Os algoritmos de enxame disponiveis na literatura sdo implementados de diversas
formas. Alguns utilizam bibliotecas para facilitar a manipulagdo de vetores e matrizes
enquanto outros usam para operar expressoes e para gerar valores aleatorios. Os desen-
volvedores utilizam os recursos da linguagem de programacao adotada para explorar e
facilitar a implementacao, o que destaca a importancia da existéncia de uma biblioteca
que permita a implementacao de qualquer problema e abstraia a manipulagao dos objetos.

Os algoritmos bio-inspirados possibilitam encontrar solugoes 6timas para proble-
mas complexos, mas nao sao simples de implementar, pois, exigem conhecimentos de
programacao como a manipulagao de estruturas de dados. Visto que os problemas com-
plexos compreendem areas distintas, uma biblioteca paralela de algoritmos bio-inspirados
permite que diferentes profissionais implementem solugoes minimizando o tempo de de-

senvolvimento e maximizando o desempenho.

1.3 Organizacao deste trabalho

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta uma des-
cricao da computagao natural e suas areas com enfase na inteligéncia de enxame. Sao
detalhados os algoritmos ABC, ACO e o PSO e as respectivas estruturas. Também é
apresentada uma visao geral de aplicagoes paralelas, bem como a descricao dos trabalhos
relacionados. O Capitulo 3 apresenta os métodos que serao aplicados na execucao desta
pesquisa, descrevendo como serao realizados os testes e a forma de andlise dos resulta-

dos. O Capitulo 4 contém os detalhes da implementagao, os resultados obtidos nos testes

2 Disponivel em <https://www.opengl.org/>
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realizados conforme descrito no capitulo anterior e a analise dos resultados. Por fim, o

Capitulo 5 disserta as consideracoes finais sobre o trabalho e as perspectivas futuras.
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2 ASPECTOS CONCEITUAIS

Este capitulo apresenta uma visao geral da teoria da computacdo natural e da
inteligéncia de enxames. Ele demonstra a estrutura e a aplicagao dos algoritmos selecio-
nados para compor a biblioteca. O capitulo contém a especificacao sobre como a interface

paralela funciona e os trabalhos relacionados identificados na literatura.

2.1 Computacao Inspirada na Natureza

Na natureza as espécies usam a sociabilidade de diversas formas. O comporta-
mento imprevisivel de certas espécies beneficia as populagoes contra predadores, na coleta
de alimento e na busca por parceiros ou abrigo. Além do comportamento aleatério, outra
caracteristica observavel nas espécies é forma com que combinam os individuos, a fim de
garantir a sobrevivéncia da populagdo com as caracteristicas mais favoraveis (KENNEDY;
EBERHART, 2001). Esses comportamentos sao simulados em algoritmos de computagao

natural, com o objetivo de encontrar as melhores solu¢oes para um problema.

Figura 2 — Solugoes de uma Func¢ao Objetivo

Méximo Global

Méximo Local

Funcao Objetivo

Minimo Local

Espaco de Busca

Fonte: Adaptado de Norvig e Russell (2014)

Dada um problema de otimizagdo (maximiza¢do ou minimizagao) sobre uma fun-
¢ao y = f(z). O problema é de otimizacdo onde o objetivo serd minimizar por exemplo,
o custo da viagem como no problema do caixeiro viajante, ou maximizar o lucro de algo.
O problema pode ser resolvido algebricamente testando todas as possibilidades do espago
de busca. Entretanto, existem estratégias como a computagao natural que visa minimizar

os custos dessa computacao. Essa estratégia permite que uma populagao disposta aleato-
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riamente no espacgo de busca sofra combinacoes e ao fim de m iteragdes o ponto maximo
ou minimo da func¢ao seja encontrado.

A Figura 2 apresenta o grafico de uma fungao y = f(z), onde tem-se um problema
de maximizacao com o objetivo de encontrar o ponto maximo da fungao. Nessa figura sao
destacados os termos minimo local, maximo local e maximo global. Para uma funcao de
maximizacao os minimos globais e locais sao pontos em que a solucao é ruim. Enquanto
os maximos locais sao solugbes factiveis e o méaximo global é a solucao 6tima para o
problema. Entretanto, é notavel que classificar uma solu¢ao como maximo local ou global
¢ uma tarefa dificil, pois a solugdo 6tima nao é conhecida. Para resolver esse problema
cada algoritmo de computacao natural aplica uma técnica. Alguns aplicam o conceito
de variacao aleatéria que altera a populagao a cada iteragdo mesmo que a solugao piore,
visto que, as vezes é preciso priora-la para obter solucdes melhores. Outros algoritmos
modificam a populacdo de acordo com uma equagao probabilistica. Essas técnicas sao
descritas no decorrer do trabalho.

Nesse contexto, a computacao inspirada na natureza é subdivida em algoritmos
inteligentes que incluem redes neurais artificiais, computacao evolutiva, inteligéncia de
enxame, sistemas imunoldgicos artificiais e outros (ENGELBRECHT, 2007). A Figura 3

apresenta um fluxograma que representa as areas da computacao bio-inspirada.

Figura 3 — Areas da Computacéo Inspirada na Natureza.

Inteligéncia de Enxame J

Computacao Evolutiva J

{ Computagao Natural } #{ Rede Neural Artificial

Sistemas Imunolégicos

Outros

Fonte: Adaptado de Engelbrecht (2007)

A inteligéncia de enxame simula o comportamento de agentes diante da colonia.

Esses sao inteligentes e autonomos nao sé realizam tarefas, mas tem a capacidade de
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tomar decisoes (KENNEDY; EBERHART, 2001). Sao exemplos ACO, ABC, Bee colonies
Optimization (BCO) e PSO.

A computacao evolutiva é baseada na evolugdo natural das espécies, onde a po-
pulacao se reproduz transferindo e combinando aos outros individuos suas caracteristicas
genéticas (BANZHAF et al., 1998). Sao exemplos de algoritmos dessa area da compu-
tacdo bio-inspirada o Genetic Algorithms (GA), Differential Evolution (DE), Simulated
Annealing (SA), Evolutionary Simulated Annealing (ESA) e Evolution Strategies (ES).

As redes neurais artificiais simulam a capacidade cognitiva do ser humano, através
dos neurénios que interconectados permitem a troca de informagdo (RAUBER, 2005).

Os sistemas imunoldgicos simulam a capacidade humana de identificar e distinguir
os componentes que pertencem ao sistema (préprios) dos estranhos ou invasores (nao-

préprios), principalmente, elementos estranhos que possam causar problemas (CASTRO,

2001).

2.2 Inteligéncia de Enxames

Serapiao (2009) define a inteligéncia de enxames ou inteligéncia de colonias, ou
ainda inteligéncia coletiva, ¢ um conjunto de técnicas baseadas no comportamento co-
letivo de sistemas auto-organizados, distribuidos, auténomos, flexiveis e dindmicos. Os
algoritmos que aplicam essa técnica simulam a forma com que o enxame (grupo de agen-
tes) interagem e a forma com que tomam decisoes.

A Figura 4 apresenta um algoritmo de inteligéncia de enxame genérico. Inicial-
mente o algoritmo gera uma populacdo inicial que normalmente é aleatéria (critério do
desenvolvedor). Em seguida essa populagdo é avaliada de acordo com uma fungao de
qualidade, analisada e em caso de 6timo local armazenada. O critério de parada é uma
maneira de controlar a quantidade de iteracoes que serao realizadas no algoritmo, caso
nao satisfeito as alteragoes sao realizadas sob a populacao de acordo com a estratégia de
cada algoritmo a fim de melhorar e alcancar a funcao objetivo; ao fim das iteragoes a

melhor solugao ¢é retornada.

2.3 Algoritmos

Esta secao discute os algoritmos ABC, ACO e PSO, que foram selecionados para o
estudo. Também sao apresentados a estrutura logica do funcionamento e as caracteristicas

de cada algoritmo, assim como o respectivo pseudocddigo.

2.3.1 Colonia Artificial de Abelhas - ABC

Uma colbnia de abelhas ¢ formada por abelhas campeiras, seguidoras e escudeiras.
Metade do enxame sdao abelhas campeiras e a outra metade sao abelhas seguidoras. As

abelhas campeiras sdo responsaveis por explorar o espaco de busca e encontrar fontes de
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Figura 4 — Algoritmo de Inteligéncia de Enxame Genérico
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Fonte: Autora

alimento que sao possiveis solugoes para o problema. As seguidoras sdo abelhas recrutadas
pelas campeiras de acordo com a qualidade da fonte encontrada. Ja as escudeiras sao
abelhas campeiras que encontraram uma fonte ruim e as abandonaram (KARABOGA;
BASTURK, 2007).

A populacao de abelhas inicial é composta por possiveis solugoes para o problema.
Cada solucao x; é gerada randomicamente a partir da Equagao 2.1, sendo que min e max

sdo os limites do espago de busca e rand(0,1) é um valor aleatdrio entre o intervalo [0,1]
(KARABOGA; BASTURK, 2007).

T = xznjm + rand(0, 1) * (x:”j“’” — xz”;”) (2.1)

Apos a inicializacao das abelhas a populagao é avaliada, ou seja, a qualidade da
solugao é verificada de acordo com a Equagao 2.2. Sendo que f(i) é o valor da fungao

objetivo para a solucao x;.

1 _
fit, = | wpe S fi>=0 (2.2)
L+ 1fil, sefi<O

Cada abelha campeira busca através da Equacao 2.3 encontrar uma nova fonte de

alimento. Sendo que v;; é uma solugdo candidata a substituir z;;, onde k € {1, 2,...,
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BN'} ej € {1, 2, ..., D?}, de modo que k # i e ¢;; ¢ um ntimero aleatério entre [-1, 1]
(SERAPIAO, 2009). Se a solugao candidata for melhor que a solugao atual, a solugao
x;; ¢ atualizada para a solugao v;;, caso a solucao candidata for pior, a solugao x;; ¢é

mantida.

Ui,j = ZEZ'J‘ + Qﬁ@j * (xz‘,j — —Jfk’j) (23)

As abelhas seguidoras buscam explorar as solu¢do encontradas pelas abelhas cam-
peiras. Dessa forma as abelhas seguidoras escolhem uma solucao de acordo com uma
probabilidade. Essa probabilidade ¢ dada pela Equacao 2.4, onde x; é uma solucao en-
contrada pelas abelhas campeiras, SN é o ntimero de fontes de limento que é igual a
quantidade de abelhas campeiras e fit(z;) representa a aptiddo ou qualidade de uma
solugdo z; (SERAPIAO, 2009).

fit(z;)

P() = 55
jg;‘fit(xn)

(2.4)

Em sequéncia o limite de tentativas de melhorar uma solucao é verificado, dessa
forma solugoes que estao estagnadas por um limite de iteragoes sao abandonadas e entao
as abelhas escudeiras geram uma nova solucao inicial de acordo com a Equacao 2.1.

Apo6s a verificagao de fontes estagnadas a melhor solu¢ao encontrada pela popula-
¢ao ¢ armazenada. Caso o critério de parada for satisfeito, o algoritmo retorna a melhor
solucao encontrada, caso contrario retorna ao passo de exploracao das abelhas campeiras.

O pseudocddigo do algoritmo classico ABC segundo Serapiao (2009) esté repre-

sentado no algoritmo 1:

2.3.2 Otimizagao por Colonias de Formigas - ACO

O algoritmo de colénias de formigas foi proposto por Dorigo e Birattari (2010) e
inspirado no comportamento de formigas na busca por alimento. As formigas partem do
formigueiro em busca de fontes de alimento, ou seja, elas exploram o espaco de busca li-
berando feromoénio pelo caminho percorrido. Durante um determinado periodo de tempo
as formigas buscam por uma fonte de alimento, mas aquelas que encontram fonte mais
proximas do formigueiro concentram uma quantidade maior de feromonio, pois elas per-
correm o caminho mais de uma vez. Portanto, quanto mais quimica uma trilha for, ou
seja, quanto maior for a concentragao de feromdnio mais formigas serao atraidas para ela.
Dessa forma, a maioria das formigas tendem a percorrem o mesmo caminho (SERAPIAQO,

2009).

Quantidade de abelhas campeiras

2 Espaco D-dimensional
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Algoritmo 1: Pseudocédigo ABC

1
2
3
4
5
6
7
8

10
11
12
13
14

inicio

Inicializar a populacao ; // solugdo inicial

Avaliar a aptidao da populacao inicial;

Memorizar a melhor solugao ;

enquanto critério de parada nao for satisfeito faga

Gerar novas solugoes ; // abelhas campeiras

Calcular a probabilidade de escolha das solugoes;

Explorar as solugoes de acordo com a probabilidade ; // abelhas
seguidoras

Interromper a exploragao das piores fontes ;

Gerar novas solucoes aleatoérias ; // abelhas escudeiras

Memorizar a melhor solucao ;

fim
retorna Melhor Solucao Encontrada ;
fim

Figura 5 — ABC - Representacao da Coleta de Néctar

Colmeia A Colmeia B

Fonte: Autora
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Figura 6 — ACO - Representacao da Busca por Alimento

Fonte de Alimento A Fonte de Alimento B

...
R4 v

Formigueiro A Formigueiro B

Fonte: Autora

Na Figura 6, o Formigueiro A representa a inicializagdo do algoritmo, onde cada
formiga busca um caminho até a fonte de alimento; ja o Formigueiro B representa o menor
caminho entre o formigueiro e a fonte de alimento. Esse caminho foi seguido pelas outras
formigas devido a tendéncia das formigas escolherem o trecho com a maior quantidade de
feromonio.

O algoritmo ACO é utilizado para solucionar problemas como o caixeiro viajante,
pois o caminho que acumula mais feromo6nio é consequentemente o mesmo que o agente
leva menos tempo para percorrer. Outros exemplos de aplica¢oes para o ACO sao otimiza-
¢ao de roteamento em redes de telecomunicagoes e coloragao de grafos (ENGELBRECHT,
2007).

Para construir uma solugdo cada formiga (k) utiliza iterativamente uma fungao
probabilistica para decidir se incluird ou nao determinada aresta na solugao, expressa
na Equacao 2.5. Para atualizar a trilha de feromonio a Equacao 2.6 é calculada. Onde
7,7 ¢ a trilha de feroménio da combinagao (,7), 7;; ¢ a heuristica local da combinacao
(i, j), @ é a importancia relativa da trilha de feromonio, 5 é a importancia relativa da
heuristica local, p é a persisténcia da trilha (taxa de evaporagao) e A 7;; é a quantidade
de feroménio que serd depositada na aresta (i,j). Se (i,7) € S a Equagao 2.7 deve ser

usada, caso contrario Equagao 2.8.

M Sej c Jk
pﬁj(lf) Ok (2.5)

0, caso contrario
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Tij(t+1) = (1= (=p)) x7i;(t) + p* AT (2.6)
1

AT = w (2.7)

AT ;=0 (2.8)

O algoritmo ACO ¢ aplicado principalmente em problemas que envolvem dominios
discretos, mas a estratégia adotada pelo algoritmo também pode ser aplicada em dominios
continuos. O ACO pode ser adaptado para dominios continuos alterando a forma de
distribuigao da probabilidade (DARIANE; MORADI, 2009).

Para calcular a distribuicao da probabilidade é utilizada uma soma ponderada de
k fungoes, de acordo com a Equagao 2.9 (SOCHA; DORIGO, 2008). Onde w é o vetor
de pesos, u é o vetor de médias e o o vetor de desvio padrao. Sendo que o tamanho dos
vetores é igual, ou seja, |w| = |o| = |u| = k.

b ¥ 1
l

Pl =G0 =3 ol m (= iy (2.9)

O ACO discreto armazena as informagoes do feromdnio em uma tabela, ja o ACO

para dominios continuos armazena as solugoes geradas e os respectivos valores da fungao
objetivo em um arquivo ou estrutura de dados.

O peso w; de cada solugao é dado pela Equacao 2.10 (SOCHA; DORIGO, 2008),
sendo ¢ um parametro entre [0.0001; 1] para valores baixos as melhores solugoes siao
selecionadas o que gera pouca diversidade na populacao e, para valores préoximos a 1 a
probabilidade de escolha ¢é uniforme gerando diversidade. O componente p é determinado
pela Equagao 2.11 (SOCHA; DORIGO, 2008).

1 —(1—1)?
w; = 2 o exp 2q2k2 (210)
= s s g} = {81 s} (2.11)

O componente o é calculado pela Equacao 2.12 (SOCHA; DORIGO, 2008), onde

€ é a taxa de evaporacao do feromonio e s° é o conjunto de solucdes do algoritmo.

k | Si _ Si|
7 e l
= ¢ (2.12)
= k-1
O pseudocéddigo do algoritmo ACO para dominios continuos, segundo Serapiao

(2009) é representado no algoritmo 2:
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Algoritmo 2: Pseudocddigo ACO

1 inicio

2 Inicializar as formigas ; // Solugdes iniciais
3 Calcular o peso das solugoes ; // wy
4 Calcular a probabilidade de escolha de solugoes ;

5 Inicializar o arquivo de solugoes ;

6 Memorizar a melhor solugao inicial ;

7 enquanto critério de parada nao for satisfeito faga

8 Gerar novas solucoes ; // Selegdo de acordo com a probabilidade
9 Calcular o peso das novas solugoes ;
10 Calcular a probabilidade de escolha das novas solugoes ;
11 Inserir as novas solugoes no arquivo ;

12 Remover do arquivo as piores solugoes ; // Evaporar o feromdnio
13 Memorizar a melhor solugao ;

14 fim

15 retorna Melhor Solucio Encontrada

16 fim

2.3.3 Otimizacao por Enxame de Particulas - PSO

O algoritmo otimizagao por Enxame de Particulas (PSO) foi modelado a partir
do comportamento social do bando de aves (ENGELBRECHT, 2007). No PSO, a po-
pulagao de individuos ou particulas é agrupada em um enxame (conjunto de solugoes).
Essas particulas simulam o comportamento de passaros através do aprendizado préprio
(componente cognitivo) e o aprendizado do bando (componente social), ou seja, imitam
o seu proprio sucesso e o de individuos vizinhos (TAVARES; NEDJAH; MOURELLE,
2015). A partir desse comportamento as particulas podem definir novas posigoes que as
direcionam para solucoes 6timas.

As posic¢oes das particulas sao inicializadas aleatoriamente pelo espaco de busca
com velocidade de descocamento igual a zero (ENGELBRECHT, 2007). Apés a iniciali-
zagao a qualidade ou aptidao das solugoes sao calculadas pela fungao objetivo.

Segundo Serapiao (2009) uma particula realiza movimentos em uma determinada
direcao influenciado pela velocidade da particula, de forma que a velocidade nao seja
constante. A velocidade de uma particula é obtida pela Equacao 2.13, sendo z;(t) é a
posicdo atual da particula, v; a velocidade atual da particula, (pg) a melhor solu¢ao da

particula e (gp) a melhor solugdo do enxame.

vi(t+1) = vi(t) + o1 * (pp — 2:(t)) + 02 * (95 — 2:(t)) (2.13)

As constantes ¢l e 2 representam a componente cognitivo e o social respectiva-
mente, elas também podem ser identificadas como fatores gbest e lbest que influenciam no
movimento das particulas (CHIACHIA; PENTEADO; MARANA, 2003). O gbest repre-

senta o melhor global sendo a melhor posi¢ao encontrada pelo enxame, o [best é o melhor
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Figura 7 — PSO - Representacao do Voo dos Passaros

S t,‘:l

w ’“
PB

niS ;:‘

&
S
—

~
N—

Fonte: Autora

local e é a melhor posicao encontrada pela particula .
A nova posicdo de uma particula 7 é obtida a partir da sua posicao atual e pela
velocidade atualizada, sendo expressa na Equagao 2.14 (SERAPIAO, 2009). A Figura 7

representa o deslocamento ou a nova posi¢ao de um passaro.

A velocidade das particulas sao limitadas por v,,qz € Umin, de acordo com a Equa-
¢ao 2.15. A velocidade calculada que nao esta entre os limites é ajustada para o limite

correspondente. Dessa forma, as particulas sdo mantida dentro do espago de busca esta-
belecido (SERAPIAO, 2009).

Se v; > Vg €040 V; = Upmas
{ (2.15)

Senao se v; < Upip €Nt40 UV; = Upmin

Apos realizar as atualizagdes de velocidade e posicao, se o critério de parada for
satisfeito a melhor solucao encontrada pelo enxame é retornada. Caso nao for satisfeito
o algoritmo retorna para o passo do calculo de aptidao.

O pseudocddigo do algoritmo classico PSO segundo Serapiao (2009) esta apresen-

tado no algoritmo 3:

2.4 Paralelismo

Um algoritmo sequencial é formado por uma série de instrugoes que sdo execu-
tadas uma apods a outra pela unidade de processamento. Em programacao paralela um
problema é dividido em areas que podem ser executadas simultaneamente pois nao pos-

suem dependéncias de dados ou de instrugoes. Para permitir que mais de uma instrucao
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Algoritmo 3: Pseudocédigo PSO

1 inicio

2 Inicializar as particulas ; // Solugdes iniciais
3 Inicializar a velocidade das particulas ;

4 enquanto critério de parada nao for satisfeito faga

5 Calcular a aptidao das solugoes;

6 Memorizar a melhor solucao local ; // Atualizar pg
7 Memorizar a melhor solugao global ; // Atualizar gp
8 Atualizar a velocidade das particulas ;

9 Atualizar a posicao das particulas ; // De acordo com a velocidade

10 fim
11 retorna Melhor Solug¢io Encontrada
12 fim

seja executada simultaneamente o hardware é replicado, ou seja, ha fisicamente mais
unidades de processamento (BARNEY, 2018).

Uma arquitetura paralela fornece uma estrutura explicita e de alto nivel
para o desenvolvimento de solucdes utilizando o processamento paralelo,
através da existéncia de multiplos processadores que cooperam para re-
solver problemas através de execugao concorrente (DUNCAN;, 1990).

Nem todas as tarefas podem ser paralelizadas devido a dependéncia que existe en-
tre elas, certas atividades somente podem ser executadas apds outra determinada tarefa
ser concluida. Algumas dessas tarefas possuem dependéncia de dados quando necessitam
de informagoes que serao calculadas por outras tarefas, outras possuem dependéncia de
instrugoes quando operam sobre registradores que também serao utilizados por outras ta-
refas (UFRJ, 2011). A Figura 8 apresenta um grafo de tarefas, ou seja, uma representagao
grafica que compreende 5 tarefas e as dependéncias que existem entre elas.

Uma aplicacao paralela pode explorar a estratégia de organizacao do algoritmo
para ganho de desempenho. A forma de programar pode influenciar o tempo de execugao
de um algoritmo pois, de acordo com o volume de dados manipulados, a cache pode encher
exigindo assim uma sequéncia de substitui¢oes que necessitam de acesso a memoéria RAM
ou até mesmo ao disco rigido (swap). Por exemplo, na multiplicagdo de matrizes, o ideal
¢é organizar o codigo de forma que os dados sejam carregados em cache o minimo de vezes
possivel.

Paralelizar uma aplicagao significa identificar dreas que podem ser executadas si-
multaneamente de forma que a solucao seja mantida ou melhorada em casos de otimizacao.
A Figura 9 apresenta a execugdo de um algoritmo genérico de maneira sequencial e pa-
ralela. Na execucao sequencial todas as tarefas sao executadas em série, ji na paralela
as tarefas sao distribuidas entre threads concorrentes, por consequéncia o tempo de exe-
cucao da versao paralela ¢ inferior, pois os recursos de hardware disponiveis sao melhor

explorados.
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Figura 8 — Grafo de Tarefas
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Fonte: Autora

A computacao paralela tem sido usada para modelar, simular e compreender pro-
blemas complexos que envolvam: atmosfera, terra, fisica aplicada, particulas, alta pressao,
fusao, biotecnologia, genética, quimica, engenharia mecanica, engenharia elétrica, micro-

eletronica, ciéncia da computagdo, matemética entre outros (BARNEY, 2018).

2.4.1 Arquitetura de Processadores Vetoriais

De acordo com Flynn e Rudd (1996), os processadores vetoriais sao classificados
como arquitetura SIMD. Esses processadores realizam uma tinica instrucdo sobre multi-
plos dados, sendo que os dados devem estar organizados em um vetor. Dessa forma, o
paralelismo a nivel de dados é explorado, o qual permite reduzir o tempo de execucao.

A Figura 10 apresenta a soma do vetor A com o vetor B. A soma dos vetores
em uma arquitetura sem registradores vetoriais acontece sequencialmente através de um
laco de repeticao que leva 8 ciclos para realizar a soma. Em um cendario hipotético
com arquitetura SIMD e 4 registradores vetoriais, a soma acontece em 2 ciclos, pois sao
realizadas 4 somas simultaneas por ciclo.

Um processador vetorial ¢ composto por: registradores vetoriais, unidades fun-
cionais, unidades de load/store e registradores escalares. Os registradores vetoriais sao
registradores em que os dados sao organizados em forma de vetor, ou seja, em sequéncia.
Dessa forma em uma arquitetura que nao possui unidades vetoriais, o processamento de
uma operagao é realizado sobre um escalar, enquanto em em uma arquitetura SIMD a
unidade de processamento opera sobre um vetor (ALVES et al., 2015).

As unidades funcionais ou ULA sao responsaveis pelas operagoes logicas, de inteiros
e ponto flutuante. As ULAs podem ser organizadas em paralelo ou implementadas com

pipeline. As unidades de load/store realizam a comunicagao entre os registradores e a
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Figura 9 — Representagao da execucao de um algoritmo sequencial e paralelo
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Figura 10 — Representacao da soma de vetores na Arquitetura SIMD
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memoria. Os registradores escalares sao responsaveis por realizar operacoes sequenciais,
como por exemplo testes condicionais e gerenciamento de entrada e saida.

Os processadores de proposito geral possuem além da ULA, unidades vetoriais
(SIMD) que variam de tipo, dependendo do modelo do processador. As extensoes da
arquitetura SIMD que podem estar presentes em um processador sio Multimedia Exten-
sion (MMX), Streaming SIMD Extensions (SSE), Streaming SIMD Extensions 2 (SSE2),
Streaming SIMD Extensions 3 (SSE3), Streaming SIMD Extensions 4 (SSE4), Advanced
Vector Extensions (AVX) e Advanced Vector Extensions 512 (AVX-512). Essas extensoes
compreendem um conjunto de instrucgdes para o processador operar miltiplos dados em
uma tnica instrugao (INTEL, 2019). A tecnologia MMX opera sobre dados inteiros e
empacotados. A extensdo possui 8 registradores (MMXO0 - MMXT7) de 64 bits cada (AL-
VES et al., 2015). A extensao SSE foi projetada para substituir o MMX. Essa tecnologia
permitiu processar dados inteiros e de ponto flutuante com 8 registradores vetoriais de
128 bits (XMMXO0 - XMMX). O SSE2 substituiu MMX e o SSE. As instrugoes de inteiros
estendem a tecnologia MMX com atualizacao de 64 para 128 bits. As instrugoes de ponto
flutuante de precisao dupla permitem a execucao simultanea de duas operagoes de ponto
flutuante. A sequéncia do SSE2 foi o SSE3, que inclui instru¢oes para melhorar a sincro-
nizagdo entre as threads e aplicagdes de midia e jogos (INTEL, 2019). O SSE4 incluiu
instrugoes que melhoravam o desempenho de aplicagoes, aumentavam o suporte a calculos
e o acesso a meméria (INTEL, 2007). A tecnologia AVX é utilizada para aplicagoes que
fazem uso de multiplas operagoes de ponto flutuante. Essa extensao dispoe de registrado-
res com 256 bits, contribuindo para processamento de imagem, dudio, video simulagoes e
modelagem 3D. O AVX-512 permite o processamento do dobro de elementos que o AVX
e pode processar, em uma instrugdo, o que o SSE processaria em quatro. Dessa forma

o AVX-512 é uma instrucao SIMD aplicada em tarefas que demandam muitas instrugoes

(INTEL, 2019).

2.4.2 OpenMP

O OpenMP é uma Application Programming Interface (API) para programagao
paralela de memoéria compartilhada e multiplataforma disponivel em C/C++ e Fortran
(OPENMP, 2018). Essa API é baseada no modelo de execugio fork-join, no qual uma
thread mestre inicia a execucao e gera threads de trabalho para executar em paralelo, con-
forme necessario ou especificado (CHAPMAN; MEHROTRA; ZIMA, 1998). A Figura 11
apresenta o fluxo de execugdo de um algoritmo que possui uma instrugao OpenMP.

A API possui um conjunto de diretivas de compilacao, fungoes e varidveis de ambi-
ente para a programagao paralela (TORELLI; BRUNO, 2004). Uma diretiva é precedida
obrigatoriamente por #pragma omp e seguida por [atributos], sendo que os atributos
sao opcionais.

Seguem algumas diretivas que compoem a AP OpenMP (OPENMP, 2018).
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Figura 11 — Fluxo de execug¢ao em OpenMP

A

< Area Sequencial >
#pragma omp diretiva [atributo] ( L >

{ Area Paralela

AN

cout « “Hello Word!”« endl,; Tarefa 0 | Tarefa n

} @m da Area Paralela

y
< Area Sequencial >

Fonte: Adaptado de OpenMP (2008)

e parallel: Essa diretiva descreve que a uma area do codigo serda executada por n
threads, sendo n o nimero de threads especificados por um atributo e/ou variavel

de ambiente.

e for: Essa diretiva especifica que as iteracoes do lago de repeticao serdao executadas

em paralelo por n threads.

e parallel for: Especifica a construcao de um lago paralelo, sendo que o lago sera

executado por n threads.

e simd: Essa diretiva descreve que algumas iteracoes de um lago de repeticdo podem

ser executadas simultaneamente por unidades vetoriais.

e for simd: Essa diretiva especifica que um laco pode ser dividido em n threads que

executam algumas iteracoes simultaneamente por unidades vetoriais.

Em sequéncia sao apresentados alguns atributos da API OpenMP (OPENMP,

2018). Para todos os casos, lista representa uma ou mais varidveis.
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private (lista): Esse atributo informa que o bloco paralelo possui variaveis pri-
vadas para cada uma das n threads. As variaveis do bloco que nao sao informadas

na lista, sao publicas.

shared (lista): O atributo especifica que as variaveis sdo publicas e compartilha-

das entre as n threads.

num_threads(int): Esse atributo determina o niimero n de threads utilizadas no

bloco paralelo. Sendo que o valor de n ¢é valido apenas para o bloco em que foi

definido.

reduction (operador: 1lista): A redugdo ¢é utilizada para executar célculos em
paralelos. Sendo que cada thread tem seu valor parcial, ao final da regiao paralela
o valor final da variavel é atualizado com os calculos parciais. O operador pode ser,

por exemplo +, —, *, max e min.

nowait: Uma diretiva OpenMP possui uma barreira implicita ao seu fim, com o
objetivo de garantir a sincronizacao. Entretanto a diretiva nowait omite a existéncia
dessa barreira. Dessa forma, as threads nao ficam em espera até que as demais

também terminem o trabalho.

As varidveis de ambiente do OpenMP especificam caracteristicas que afetam a

execugao dos programas. Seguem algumas variaveis (OPENMP, 2018):

e OMP_NUM_THREADS: Especifica o nimero n de threads utilizados nos blocos paralelos

do algoritmo.

e OMP_THREAD LIMIT: Descreve o nimero maximo de threads.
e OMP_NESTED: Permite ativar ou desativar o paralelismo aninhado.

e OMP_STACKSIZE: Especifica o tamanho da pilha para threads.

A API OpenMP ¢ aplicada neste trabalho para paralelizar os algoritmos ABC,

ACO e PSO. As diretivas utilizadas neste trabalho sdo apresentadas na segao 4.2.

2.5 Trabalhos Relacionados

Para a pesquisa e coleta de material foram utilizadas as bases de dados IFEE

Xplore, Springer Link e Science Direct, pois sdo as principais bases indexadoras da area

de computagao. Os termos parallel (paralelo); library (biblioteca); swarm (enxame);

algorithm (algoritmo); optimization (otimizagao); swarm intelligence (inteligéncia de en-

xame); framework; bioinspired (bio-inspirado) compoem a string de busca aplicada nas

bases selecionadas. As questoes de pesquisa que conduzem o estudo sao as seguintes:
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—_

. Quais sao as bibliotecas bio-inspiradas disponiveis?

[\

. Quais algoritmos as bibliotecas implementam?
3. Os algoritmos sao paralelos?

4. Os algoritmos paralelos em C++ sao desenvolvidos em qual API?

A pesquisa nas bases de dados através da string de busca identificou algumas
bibliotecas, em seguida o GitHub? foi explorado com o objetivo de encontrar trabalhos
relacionados. Para filtrar esses materiais foram estabelecidos critérios de exclusao com o
objetivo de selecionar trabalhos atuais e que facam parte de congressos relevantes para a

area de pesquisa, sao eles:

1. Data de publicacao inferior aos anos 2000;

2. Publicagoes em linguas distintas de portugués ou inglés;
3. Fora do escopo da pesquisa;

4. Duplicados;

5. Indisponiveis nas bases de dados.

A string de busca utilizada nas bases indexadoras selecionadas foi (optimization
OR parallel OR algorithm OR framework) AND (library) AND (swarm OR bioinspired
OR 'swarm intelligence"). Aplicando os critérios de exclusao aos 384 artigos e livros
retornados pelas bases indexadoras restaram 4 para a revisao de literatura.

O artigo Silva et al. (2018) apresenta uma andalise comparativa entre um conjunto
de 25 bibliotecas de otimizagao disponiveis na literatura, identifica os pontos fortes e fracos
de cada uma. Verifica possiveis caréncias e possibilidades de trabalhos futuros, uma vez
que, busca disponibilizar um material completo sobre as ferramentas de otimizacao para

pesquisadores que investigam o estado da arte.

A busca por novos métodos, assim como identificar as melhores técni-
cas para resolver problemas de otimizacao, sem refazer a aplicacao, tem
orientado pesquisadores para o desenvolvimento de estruturas como fra-
meworks. Os frameworks fornecem uma estrutura de recursos genéricos
para a solu¢do de problemas de um dominio especifico, facilitando o
desenvolvimento de novas aplicagdes (SILVA et al., 2018).

Silva et al. (2018) amplia a comparacao apresentada em Parejo et al. (2012), com
questoes de pesquisa associadas a estruturas multiagentes usadas em meta-heuristicas.
Com o objetivo de identificar as caracteristicas necessarias para o desenvolvimento e

os frameworks disponiveis na literatura. O artigo destaca como caréncias na literatura

3 Disponivel em: https://github.com/
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ferramentas de otimizagao, como analise estatistica, autoajuste de parametros e interfaces
graficas.

Das vinte e cinco ferramentas avaliadas em Silva et al. (2018) apenas oito pos-
suem implementacoes bio-inspiradas, sao elas ECJ*, Fvolutionary Algorithms Framework
(EvA2)®, Framework for Metaheuristic Optimization (FOM)® Learning-Based Multi-agent
System (LBMAS), Parallel and Distributed Evolving Objects (ParadisEO)”, MALLBAS®,
Opt4?, e Swarms of Metaheuristic Agents (SMA).

O framework ECJ foi desenvolvido por White (2012) na linguagem de programagao
Java para solucionar problemas através da computagao evolucionaria. Essa biblioteca
dispoem de interface grafica, suporte para computacao distribuida e paralelismo. FEsse
framework implementa os algoritmos GA, PSO, DE e outros (LUKE, 2010).

A biblioteca EvA2 foi desenvolvida por Kronfeld, Planatscher e Zell (2010) a partir
da ferramenta JavaEvA. Essa biblioteca é implementada na linguagem de programacgao
Java, com interface grafica e arquitetura cliente-servidor. Os algoritmos implementados
sao de computagao evolutiva, por exemplo ES, SA, DE e PSO.

FOM ¢é uma ferramenta orientada a objeto para otimizagao usando meta-heuristicas.
Essa ferramenta possui interface grafica e possibilita que os pardmetros de um algoritmo
possam ser ajustados durante cada iteragao. Sao exemplos de algoritmos implementados
pela ferramenta SA, ACO e ES (PAREJO et al., 2003).

LBMAS é um sistema para solucionar problemas de otimizacao combinatéria. Esse
sistema permite a colaboracao entre agentes de uma populagdo e dois arquivos publicos
- um para armazenar solugoes factiveis e outro para solugoes geradas pelos agentes no
espaco de busca. Apesar da populacao compartilhar experiéncias, a execugao é sequencial.
Logo para alcancar boas solugoes o algoritmo deve iterar durante um longo periodo de
tempo. Sao alguns exemplos de implementagoes GA, DE, SA, Tabu Search (TS) e ACO,
entretanto nao ha uma versao para download disponivel.

A biblioteca MALLBA soluciona problemas de otimizacao através de métodos
implementados em C++. Ela também oferece paralelismo (POSIX Threads (Pthreads)
e OpenMP) e computacao distribuida (ALBA et al., 2002). A biblioteca é open source
e possui implementagao dos algoritmos PSO, ACO, GA, TS e outros (ASTORGA et al.,
2018).

Opt4j é um framework para computacao evoluciondria desenvolvido em linguagem
Java. O Opt4j permite a execucdo paralela e distribuida dos algoritmos DE, PSO e SA
(SILVA et al., 2018).

Disponivel em http://cs.gmu.edu/~eclab/projects/ecj/
Disponivel em http://www.ra.cs.unituebingen.de/software/EvA2/
Disponivel em http://www.isa.us.es/fom

Disponivel em http://paradiseo.gforge.inria.fr/

Disponivel em http://neo.lec.uma.es/mallba/easy-mallba/
Disponivel em http://opt4j.sourceforge.net/
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A biblioteca Parallel Global Multiobjective Optimizer (PaGMO)¥ é open source,
implementa os algoritmos ABC, PSO, SA, GA e outros na linguagem C++. A API Mes-
sage Passing Interface (MPI) é utilizada para paralelizar a execugao (BISCANI; STROE,
2018).

O framework ParadisEO possui diversas técnicas para solucionar um problema,
como por exemplo possibilidade de uso da Graphics Processing Unit - Unidade de Proces-
samento Grafico (GPU) que nao é citada em outros frameworks identificados na literatura.
Esse framework utiliza as bibliotecas paralelas MPI e PThreads. Para explorar os recur-

sos dessa biblioteca é preciso possuir licenca. ParadisEO é organizado em cinco moédulos
(SILVA et al., 2018):

1. ParadisEO-EQO: Desenvolvimento de meta-heuristicas de base populacional;

2. ParadisEO-MO: Para meta-heuristicas de trajetéria ou baseado em um tinico ponto;
3. ParadisEO-MOEQ: Técnicas evolucionarias para otimizacao multiobjetivo;

4. ParadisEO-PEQO: Meta-heuristicas paralelas e distribuidas;

5. ParadiseEO-MO-GPU: Explora a GPU, focando em meta-heuristicas de trajetoria.

PyGMO é uma biblioteca open source que fornece algoritmos como o PSO, ABC e
outros na linguagem de programacao Python. Os algoritmos e métodos nao sao paralelos,
as topologias de rede Hypercube, Ring, Barabasi-Albert, Watts-Strogatz e Erdos-Renyi, sao
usadas para definir as rotas de migracao de boas solugoes entre os cores (1ZZ0O; BISCANI,
2015).

A proposta SMA apresenta os algoritmos de inteligéncia de enxame ABC, PSO e
ESA, esses sao desenvolvidos na linguagem de programagao C++ (SILVA et al., 2018).
Entretanto ndo hé uma versao disponivel para download.

A Tabela 1 apresenta as bibliotecas que foram identificadas na literatura, a lin-
guagem de programagao, os algoritmos que elas implementam, se aplicam paralelismo e
se necessitam de licenga, assim respondendo as questoes de pesquisa 1, 2 e 3. A quarta
questao ¢é apresentada na Tabela 2 que lista os frameworks implementados na linguagem

C++ e as respectivas interfaces de programacao paralela.

2.6 Discussao dos Trabalhos Relacionados

A revisao da literatura sobre o estado da arte apresentada na segdo 2.5 mostra ma-
teriais atuais sobre as bibliotecas de computagao natural, disponiveis para a comunidade

de desenvolvedores.

10" Disponfvel em: http://esa.github.io/pagmo/index.html
11 Disponfvel em: http://esa.github.io/pygmo/index.html
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Tabela 1 — Bibliotecas de Computacao Natural.

Framework Linguagem Algoritmos Paralelismo Licenga
ECJ Java GA, PSO e DE Sim Open Source
Eva2 Java ES, DE e PSO Sim LGPL

FOM Java SA, ACO e ES Nao LGPL
LBMAS - GA, DE, SA e ACO - -

MALLBA C++ SA, GA, PSO e ACO Sim Open Source
Opt4 Java DE, PSO e SA Sim LGPL
ParadisEO C++ PSO Sim CECILL
PaGMO C++ ABC, PSO, SA e GE Sim Open Source
PyGMO Python PSO, ABC, GA e ACO Nao Open Source
SMA C++ ABC, PSO e ESA - -

Fonte: Silva et al. (2018)

Tabela 2 — Interfaces Paralelas.

Framework MPI OpenMP PThreads

MALLBA Nao Sim Sim
PaGMO Sim Nao Nao
ParadisEO Sim Nao Sim

Fonte: Silva et al. (2018)

As bibliotecas bio-inspiradas identificadas na literatura sao ECJ, Eva2, FOM,
MALLBA, Opt4, ParadisEO, PaGMO e PyGMO respectivamente descritas e caracte-
rizadas na secao 2.5. Essas bibliotecas possuem algoritmos evolutivos e de inteligéncia de
enxame sao eles Artificial Bee Colony (ABC), Ant Colony Optimization(ACO), Bee colo-
nies Optimization (BCO), Differential Evolution (DE), Evolution Strategies (ES), EFvolu-
tionary Simulated Annealing (ESA), Genetic Algorithms (GA), Particle Swarm Optimi-
zation (PSO), Simulated Annealing (SA) e Swarms of Metaheuristic Agent (SMA).

No estudo buscou-se identificar quais destas bibliotecas bio-inspiradas possuem
algoritmos paralelos. Na Tabela 1 sdo descritas todas as bibliotecas identificadas na lite-
ratura sendo que as paralelas sao apontadas na quarta coluna. Independente de linguagem
de programacao as bibliotecas paralelas sao ECJ, Eva2, MALLBA, Opt4, ParadisEO e
PaGMO.

O objetivo da revisao também foi identificar a API utilizada somente nas bibliote-
cas desenvolvidas na linguagem de programagao C++. A Tabela 2 apresenta as bibliotecas
e as respectivas interfaces utilizadas. A biblioteca MALLBA possui algoritmos implemen-
tados nas APIs OpenMP e PThreads, ja na biblioteca PaGMO a interface é MPI e para
a ParadisEO os recursos sao as APIs MPI e Pthread.
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Este capitulo descreve as estratégias definidas para alcancar os objetivos do traba-
lho. Ele detalha a implementacao dos algoritmos, apresentando as ferramentas utilizadas
para auxiliar o desenvolvimento. Os testes sao descritos, a fim de mostrar como ambas
as versoes sequencial e paralela foram comparadas. Por fim, apresentamos a forma com

que os resultados serao exibidos.

3.1 Desenvolvimento da Biblioteca

A biblioteca bio-inspirada foi desenvolvida na linguagem de programacao C++,
com o objetivo de facilitar a programagao e dispor de recursos que permitam solucionar
problemas de forma eficiente. Essa linguagem é orientada a objetos logo, possibilita
abstragao, encapsulamento, heranca e polimorfismo o que é essencial para as boas praticas
de geracao de cddigo. A linguagem também oferece bibliotecas de manipulagao de vetores
e matrizes e para geragao de valores aleatorios. Esses contribuem com a implementacao
dos algoritmos de inteligéncia de enxame. Outro recurso disponivel é a compatibilidade
com a API OpenMP.

Os algoritmos de computagao bio-inspirada selecionados para este estudo perten-
cem a classe de inteligéncia de enxame, logo simulam o comportamento de agentes diante
da col6nia. Foram escolhidos os algoritmos ABC, ACO e PSO, pois possuem caracteris-
ticas desejaveis para a otimizagao de problemas que nao podem ser resolvidos ou soluci-
onados em tempo polinomial. A estrutura dos algoritmos permite que certos blocos de
c6digo possam ser paralelizados aumentando o desempenho da aplicagao. O paralelismo
dos algoritmos da biblioteca foi implementado pela API OpenMP, pois é compativel com
C++ e possui uma interface simples para o desenvolvimento de aplicagoes paralelas.

A Integrated Development Environment (IDE) utilizada para programagao é o
Atom! pois possui integracao com o GitHub, sendo essa uma ferramenta para controle de
versao. Atom também é multiplataforma, gratuito e amplamente difundido pela comuni-

dade de programadores.

3.2 Funcgoes de Teste

Para validar a implementacao é preciso verificar as caracteristicas do algoritmo
através de testes. Os testes sao realizados por fungoes que possuem propriedades diversas,
para garantir que o algoritmo testado possa ou nao resolver certos tipos de otimizagao
com eficiéncia (YANG, 2010).

A qualidade das fungoes de otimizacao pode ser avaliada pelas propriedades: uni-
modal e multimodal; bidimensional e N-dimensional; continua e ndo-continua; e convexa,

e ndo-convexa (YANG, 2010). Uma fungdo que possui apenas um étimo local é chamada

1 Disponfvel em: https://atom.io/
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de unimodal e as fun¢oes com dois ou mais 6timos locais sdo chamadas de multimodal.
Fungoes sobre o espaco de duas dimensoes sao classificadas como bidimensional. Ja as
demais fungoes sao classificadas neste trabalho como multidimensionais ou N-dimensional.

Uma funcao é continua quando todos os pontos p do seu dominio D seguem a
Equacao 3.1 (GUIDORIZZI, 2001).

lim f(z) = f(p) (3.1)

T—p
Uma funcao é convexa quando a reta secante que une dois pontos estd acima do
grafico ou se qualquer ponto m € D segue a Equagao 3.2 (GUIDORIZZI, 2001).

f"(m) >0 (3.2)

Dessa forma para testar os algoritmos implementados na biblioteca bio-inspirada
foi desenvolvido um benchmark como uma aplicacdo base composta por sete fungoes de
teste. Sao elas: Alpine, Booth, Easom, Griewank, Rastrigin, Rosenbrock e Sphere. Essas
fungbes sao apresentadas na Tabela 3. As caracteristicas das fungdes como dimensao do
agente, espaco de busca, nimero maximo de iteragoes e minimo global foram estabelecidos
de acordo com Serapiao (2009) e Ardeh (2016), sendo descritas Tabela 4.

As fungbes de minimizacao utilizadas nos testes sao continuas, as demais carac-
teristicas sao descritas na Tabela 4, de acordo com Ardeh (2016) e Molga e Smutnicki
(2005).

Os resultados finais compreendem a média de 30 execugoes, assim como adotado
no trabalho de Couto, Silva e Barsante (2015). Uma execuc¢do compreende a geragao
dos arquivos de entrada, a execucgao sequencial e, por ultimo, a execucao paralela. Os
arquivos de entrada sdo gerados através do método runDetails. Esse método cria uma
pasta chamada Inputs, que armazena os arquivos de entrada gerados durante a execugao
do método. Em seguida a versao sequencial é executada pelo método run, sendo que
a populacao e os demais valores aleatérios do codigo sao inicializados com os valores
dos arquivos gerados anteriormente no método runDetails. Por fim, a versao paralela
é calculada pelo método runParallel. A versdo paralela contém as mesmas instrucoes
da versao sequencial, tendo apenas o acréscimo das diretivas OpenMP. Os métodos
runDetails, run e runParallel retornam a melhor solucao encontrada pelo algoritmo e o
tempo de execucao em segundos.

A Figura 12 apresenta o fluxo de execucao das opgoes de execugdao. A execugao
detalhada gera o enxame aleatério, grava-o em um arquivo, executa as otimizagoes que sao
as especifidades de cada algoritmo, armazenando os demais valores aleatérios em arquivos,
ao fim retorna a melhor solucdo encontrada. Enquanto a versao sequencial e paralela
inicializam o enxame a partir do arquivo gerado anteriormente, fazem as otimizagoes
para cada algoritmo, sendo que os valores aleatoérios utilizados durante a execugao sao

lidos de arquivos gerados pelo método anterior, ao fim retornam a melhor solucao.
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Tabela 3 — Funcoes Benchmark

Benchmark

Funcao

Grafico

Alpine

Booth

Easom

Griewank

Rastrigin

Rosenbrock

Sphere

Fz,y) = (=1) * cos(x) * cos(y) e~ l(T=m*~(y=m)%]

f(x)=>11=1"x;sin(x;) + 0.1z,

flz,y)=(x+2y— 72+ (22 +y—5)?

22 .
fx) =1+ 30 g500 — [Lizy cos(2)

4

%

f(x) =10n+>"" (27 — 10cos(27x;))

Jx) =Y bz — 27)? + (a — 24)?]

fx) =30, a3

-

Fonte: Ardeh (2016)

Tabela 4 — Parametros das Func¢oes Benchmark

Benchmark Dimensées Limite de Iteragoes Minimo Multimodal Convexo
Busca Global

Alpine 10 [0,10] 3000 f(0,...,0) =0 Sim Nao
Booth 2 [-10,10] 1000 £(1,3)=0 Nao Sim
Easom 2 [-100,100] 1000 f(m,m) =-1 Sim Nao
Griewank 50 [-100,100] 5000 £(0,...,0) = 0 Nio Néo
Rastrigin 50 [-5.12,5.12] 5000  £(0,..,0) =0 Sim Sim
Rosenbrock 50 [-5,10] 5000 f(1,...,1)=0 Sim Nao
Sphere 6 [-5.12,5.12] 3000 f(0,...,0)=0 Nao Sim

Fonte: Ardeh (2016)
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Figura 12 — Representacao das Opcoes de Execucao
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O lancamento dos testes sdo automatizados através de instrugoes em shell script.
Essa linguagem permite a criacdo de pastas para armazenar os arquivos de saida de
cada teste e a criacao de loops sobre uma linha de comando, permitindo que ocorra
o lancamento de 30 repeticoes sobre cada passo da execugdo. A linguagem também
possibilita o redirecionamento da saida dos métodos para um arquivo. Dessa forma os
resultados das execugoes sao armazenados em um arquivo do tipo .csv, com o nome
da funcdo, onde cada linha do arquivo corresponde a soluc¢do e o tempo de execucao
mensurado.

Os resultados obtidos sao expressos em graficos de colunas para representar o
tempo de execucdo em suas respectivas versoes, sequencial e paralela. O grafico apresenta
sob cada par de colunas o ganho de desempenho em porcentagem, dado pela equacao
Equagao 3.4.

De acordo com os estudos de Talukder (2011) e Abraham, Sanyal e Sanglikar
(2010) o nimero de agentes responsaveis por determinar o étimo global de uma fungao
corresponde ao intervalo de 20 a 60 agentes. Dessa forma, as fungbes sao testadas para
uma populagao de 10 até 100 agentes variando de 10 em 10 unidades.

Todos os testes foram realizados na workstation da Universidade Federal do Pampa

(UNIPAMPA) campus Alegrete que possui a configuracao descrita na Tabela 5:

Tabela 5 — Ambiente de execugao: CPU

Caracteristicas Xeon E5-2650 (x2)

Frequéncia 2.00 GHz
Ntcleos 8 (x2)
Threads 16 (x2)
Cache L1 32 KB
Cache 12 256 KB
Cache L3 20 MB

Memoéria RAM 128 GB

3.3 Implementagcao do PSO

O algoritmo PSO segue os parametros descritos na Tabela 6. O ntmero de ite-
racoes de cada teste é estabelecido de acordo com as dimensoes da funcdo. Funcoes
bidimensionais utilizam 1000 iteracoes. Funcoes N-dimensionais com enxame menor que
50 adotam 3000 iteragdes e para funcoes com enxame maior ou igual a 50 foram definidas
5000 iteracoes (SERAPIAO, 2009).

Para a execucao do algoritmo PSO sao necessarios 11 parametros, sao eles: popu-
lation, min, max, cl, ¢2, steps, function, inertia, dimension, [min|max| e [0/1]2]. Esses
atributos representam o nimero de particulas da populagao, o valor minimo e maximo

do espaco de busca, os coeficientes social e cognitivo, o niimero de iteragdes, o nome da
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Tabela 6 — Parametros do PSO

Variavel Valor

(65} 2
(%) 2
Inércia 0.7

Fonte: Serapiao (2009)

funcao que serd executada, o peso da inércia, a dimensao de cada particula, o tipo da
fungao(minimizagdo ou maximizagao) e a opgao de execugdo, respectivamente.

O ultimo parametro sinaliza se a execucao sera detalhada com a opgao 0, se sera se-
quencial com a opg¢ao 1 e se sera paralela com a opgao 2. A opcao detalhada gera arquivos
conforme especificados em se¢ao 3.2. A opcao detalhada cria uma pasta chamada Inputs,
que armazena os arquivos valuesParticleInit.txt e valuesPSO.txt. O primeiro arquivo ar-
mazena as posicoes iniciais para todas as particulas da populacao definida, enquanto o
segundo arquivo armazena os coeficientes social e cognitivo gerados aleatoriamente em um
intervalo entre 0.0 e 1.0. A opc¢ao sequencial e paralela inicializam a populacao e os outros
valores aleatérios a partir dos valores dos arquivos gerados anteriormente e retornam a
melhor solugdo encontrada pelo algoritmo e o tempo de execugao em segundos.

As instrugoes OpenMP no algoritmo PSO foram inseridas na fun¢ao objetivo e na
funcao de atualizacao do enxame. As fung¢oes Booth e Fasom sdo bidimensionais, logo o
laco de repeticao foi substituido por uma instrucao que compreende o somatoério das duas
dimensoes, as demais fungoes N-dimensionais possuem um lago de repeticao. Esse laco
¢ precedido pela diretiva OpenMP #pragma omp simd reduction(+: sum). O outro
segmento de cddigo paralelizado é o método que atualiza a posicao de cada particula e em
seguida atualiza a velocidade de cada particula. A diretiva OpenMP aplicada é #pragma

omp simd.

3.4 Implementagiao do ABC

Para a execucao do algoritmo ABC sao necesséarios 11 parametros, sao eles: popu-
lation, min, max, dimension, limit, steps, function, [min|max| e [0]1|2]. Esses atributos
representam o numero de abelhas da populacao, o valor minimo e maximo do espago de
busca, a dimensao de cada abelha, o limite de tentativas de melhorar uma solucao, o
nimero de iteragoes, nome da funcdo que serd executada, o tipo da fungdo(minimizagao
ou maximizagao) e a opcao de execugao, respectivamente. O limite de tentativas para
melhorar uma solugao de acordo com (SERAPIAO, 2009) é 100. O ndmero de iteragoes
de cada teste é estabelecido da mesma forma que se¢ao 3.3.

O ultimo parametro sinaliza se a execugao sera detalhada com a opgao 0, se sera
sequencial com a opcao 1 e se serd paralela com a opgao 2. A opc¢ao detalhada cria

um diretéorio chamado Inputs, que armazena os arquivos valuesBeelnit.txt, sendBees.txt,
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Tabela 7 — Parametros do ACO

Variavel Valor Descricao
k 50 Tamanho do Arquivo de Solugdo
q 0.01 Coeficiente da Equacio w
1 0.85  Taxa de Evaporacao do Feromoénio

Fonte: Dorigo et al. (1996)

sendTrackBees.txt, scoutBee.txt. O primeiro arquivo armazena as posicoes iniciais para
todas as abelhas da populagao definida, enquanto o demais arquivo armazenam os valores
sorteados aleatoriamente durante a execugao dos métodos.

Os métodos paralelizados no algoritmo ABC sao as fungbes objetivos, o célculo de
custo e fitness para a populagdo inicial e o calculo de probabilidades. O paralelismo das
funcoes objetivos ocorrem da mesma forma que no algoritmo PSO. O lago de repeticao
que atualiza para todo o enxame inicial o custo e o fitness, assim como o lago de repeticao
que atualiza para o enxame a nova probabilidade sao paralelizados pela instrucao #pragma

omp simd.

3.5 Implementaciao do ACO

Para a execucao do algoritmo ABC sao necesséarios 12 parametros, sao eles: popu-
lation, min, max, dimension, k, q, mu, steps, function, [min|max]| e [0|1]2]. Esses atributos
representam o numero de formigas da populacao, o valor minimo e maximo do espago de
busca, a dimensao de cada formiga, o tamanho do arquivo de solugao, o ¢ € [0.0001; 1], a
taxa de evaporagao, o numero de iteragoes, o tipo da fungdo(minimizagdo ou maximiza-
¢ao0) e a opgao de execugdo, respectivamente. O niimero de iteragoes de cada teste é 100
(DORIGO; BIRATTARI, 2010).

A opcao detalhada cria uma pasta chamada Inputs, que armazena 0s arquivos
valuesAntInit.tzt, valuesSolution.txt, selectionAnt.txt, advanceAnt.txt. Os dois primeiros
arquivos armazenam as posigoes iniciais para todas as formigas da populagao definida e
as posicoes iniciais do arquivo de solugoes. Enquanto, os demais arquivos armazenam os
valores gerados aleatoriamente durante a execugao dos métodos.

O paralelismo do algoritmo ACO foi estabelecido na fungao objetivo, no calculo
do parametro w, no calculo de probabilidades, no método que seleciona uma formiga de
acordo com a probabilidade e o método de avango da formiga onde é realizado o somatorio

de o.

3.6 Caracterizagao de Sucesso

Para medir o desempenho das versoes dos algoritmos paralelos, foi utilizado o

conceito de speedup(S). O speedup é definido como a razao entre o tempo de computagao
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do algoritmo serial (Tseria) € 0 tempo de computagdo do algoritmo paralelo (Tpuraicio),
dado pela Equacao 3.3. O speedup mostra o ganho efetivo do tempo de processamento do

algoritmo paralelo sobre o algoritmo serial (MORAES, 2011).

Tserial
S=—— 3.3
- (33)

paralelo

Quando o tempo paralelo é exatamente igual ao tempo sequencial, o speedup é
igual a 1. Neste caso nao ha ganho de desempenho. Uma outra forma de mensurar o
quanto uma versao paralela é melhor que a versao sequencial é considerar o percentual

de ganho de desempenho apresentado na Equacao 3.4.

Tserial - Tp Tserial

S _ aralelo £ 100 = (

Tparalelo Tparalelo

— 1) %100 (3.4)

3.7 Consideragoes do Capitulo

Nesse capitulo foram apresentados os aspectos metodolégicos para o desenvolvi-
mento do trabalho. Foram descritos os métodos adotados para a implementacao e para a
realizacao dos testes, as ferramentas utilizadas, a maquina e a forma com que os resultados

serao expressos para permitir a reprodutibilidade dos experimentos.
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4 ANALISE EXPERIMENTAL
Esse capitulo tem por objetivo expor e analisar os resultados obtidos pelos testes
realizados. Os resultados serdao apresentados em forma tabular e grafica, sendo respecti-

vamente comentados.

4.1 Implementacao da Biblioteca Bio-inspirada

O cédigo-fonte dos algoritmos ABC, ACO e PSO esta organizado em trés dire-
torios, include, main e src. O primeiro diretério contém os arquivos de extensao hpp,
ou seja, os arquivos de cabecalho que definem as classes e métodos. O diretério main
contém o arquivo de inicializacao da execucao, a implementacao das equagoes de bench-
mark utilizadas nos testes e um arquivo auxiliar que contém os métodos para a execugao
das versoes sequencial (métodos sem as diretivas OpenMP) e paralela (que contém as
diretivas OpenMP). O diretério src contém os cddigos-fonte implementados. Além dos
diretérios, a biblioteca contém um script de langamento para os testes, chamado de run.sh
e um arquivo README, documento de texto com informagdes e detalhes de utilizagao da

biblioteca. A Tabela 8 mostra a estrutura de arquivos relacionada para cada algoritmo.

Tabela 8 — Estrutura da Implementagao

Diretorio ABC ACO PSO
. abc.hpp aco.hpp pso.hpp
include ]
bee.hpp ant.hpp particle.hpp
benchmarking.hpp benchmarking.hpp benchmarking.hpp
i main.cpp main.cpp main.cpp
main
benchmarking.cpp benchmarking.cpp benchmarking.cpp
auxiliar.cpp auxiliar.cpp auxiliar.cpp
abc.cpp aco.cpp Pso.cpp
src
bee.cpp ant.cpp particle.cpp
run.sh run.sh run.sh
README.md README.md README.md

Para utilizar a biblioteca, o usuédrio deve instanciar um objeto que corresponde a
classe do algoritmo escolhido. Esse objeto pode ser executado pelos métodos run, run-
Parallel e runDetails, os quais sao, respectivamente, a execucao sequencial, a execugao
paralela e a execucao detalhada. A versao disponivel da biblioteca nao 1é dados de arqui-
vos. A biblioteca apenas pode gera-los quando a execucao detalhada for selecionada.

O arquivo README é disponibilizado para exemplificar como compilar e testar o
cddigo. O documento destaca a necessidade da flag -fopenmp para a execucao paralela,
detalhando para cada algoritmo as varidveis necessarias para instanciar os objetos de cada

classe, assim como as op¢oes de execucao e as opgoes de testes. Os arquivos README dos
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algoritmos PSO, ABC e ACO sao apresentados no Apéndice A, Apéndice B e Apéndice C,
respectivamente.

Apos a implementacao sequencial da biblioteca e verificagao do cédigo, foram feitos
testes para avaliar o tempo de execucao das implementacoes. Desta forma, foi possivel
obter um baseline o qual foi tomado como referéncia para efeito de comparacao dos tempos
de execucao das implementacoes paralelas.

Um dos objetivos especificos ao propor uma biblioteca bio-inspirada é que a mesma,
explorasse algum tipo de paralelismo. Inicialmente, avaliamos a possibilidade da explo-
racao de diretivas OpenMP em lacos paralelos usando #pragma omp parallel for. Ao
analisar os lagos, observou-se que a granularidade das tarefas tenderia a ser baixa, uma
vez que havia pouca computagao para cada iteracao. Na grande maioria dos casos, a com-
putacgao restringia-se a algumas operacoes de soma e multiplicagdo em uma tnica linha
de cédigo. Avaliando experimentalmente, os resultados paralelos mostraram-se piores que
os sequenciais usando lacos paralelos. Diante disso, optou-se em explorar o paralelismo
das instrucoes SIMD, através de #pragma omp simd. Os resultados de performance sao

apresentados na proxima segao.

4.2 Avaliacao Preliminar das Solugoes

Essa se¢ao apresenta os resultados obtidos nos testes de performance dos algorit-
mos da biblioteca. Depois de analisar os coédigos-fontes e identificar segmentos do mesmo
com potencial de paralelismo, foram realizados testes envolvendo a diretiva #pragma omp
parallel for, com 2 threads. Testes com 4, 6 e 8 threads também foram realizados, mas
os resultados foram ainda piores.

Os testes realizados com a diretiva anteriormente citada apresentaram resultados
ruins, sendo que para alguns casos a versao paralela é cerca de 90% pior que a sequencial.
A diretiva #pragma omp parallel for apresentou apenas um resultado positivo no teste
do algoritmo PSO na funcao Alpine.

Os resultados da Tabela 9, Tabela 10 e Tabela 11 apresentam o ganho de desempe-
nho em porcentagem para os testes descritos nesta se¢ao, sendo que os valores destacados
em negrito representam a melhor taxa de ganho. A populagao utilizada nos testes é de
20 agentes.

Devido aos resultados ruins, outras diretivas foram investigadas a fim de obter
uma redugdo no tempo de execugao. A diretiva #pragma omp simd foi utilizada, pois,
essa diretiva permite usar unidades vetoriais, onde um bloco de instrugoes é executado
simultaneamente. Como uma instrugao é executada sobre diferentes dados, para garantir
a eficiéncia desse método de paralelismo os enderegos acessados no laco de repeticao devem
estar consecutivos em memoria. Desse modo a alocagao de memoria contigua é aplicada
na implementagao dos algoritmos sobre os vetores dos dados. Dos resultados obtidos pela

diretiva #pragma omp simd apenas 3 testes obtiveram resultados negativos, ou seja, piora
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Tabela 9 — Implementacao Paralela - ABC.

Funcao simd for simd simd + parallel for parallel for

Alpine 0,21 1,19 -0,23 -99,40
Booth 6,84 0,34 6,98 -3,89
Easom 5,67 -2,35 6,86 -18,71
Griewank 0,99 -0,11 0,83 -99,21
Rastrigin 1,74 0,20 1,28 -99,21
Rosenbrock 3,41 -0,36 2,67 -99,30
Sphere -1,13 2,19 0,76 -99,57

Fonte: Autora

Tabela 10 — Implementagao Paralela - ACO.

Funcgao simd for simd simd 4 parallel for parallel for

Alpine 0,04 -0,43 -94,37 -92,96
Booth 0,12 -2,59 -94,39 -91,92
Easom 0,08 -0,66 -94,50 -92,11
Griewank 0,31 0,16 -96,60 -96,71
Rastrigin 0,38 0,82 -97,24 -97.47
Rosenbrock 4,85 0,09 -97,25 -97,37
Sphere 0,04 -0,16 -93,77 -91,97

Fonte: Autora

no tempo de execugao paralelo, sendo 1 deles no algoritmo ABC na funcao Sphere e os
outros dois no algoritmo PSO para as fungoes Booth e Easom.

Em sequéncia a diretiva #pragma omp for simd foi testada, essa diretiva permite
vetorizar e paralelizar um lago do codigo. A diretiva foi testada e diversos resultados
foram obtidos. Para alguns casos, o tempo de execucao paralelo foi pior que o sequencial
e para outros casos a diretiva resultou na melhor solu¢ao obtida diante de todos os testes
realizados com diferentes diretivas.

A fim de verificar o desempenho das funcoes, outro teste foi realizado com a
diretiva #pragma omp simd nas funcoes objetivo e nos demais métodos paralelizaveis de
cada algoritmo foi aplicada a diretiva #pragma omp parallel for com 2 threads. Esse
teste obteve resultados positivos quanto ao tempo de execucao paralelo apenas para as
fungoes no algoritmo ABC, com excecao da funcao Alpine que obteve resultados negativos.
Os demais testes obtiveram como resultados a piora no tempo de execucao paralelo.

Como é possivel observar na Tabela 9, na Tabela 10 e na Tabela 11 os testes com
a diretiva #pragma omp simd obtiveram os melhores resultados para os trés algoritmos.
Dessa forma essa diretiva foi utilizada para paralelizar os algoritmos desenvolvidos neste

trabalho.
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Tabela 11 — Implementacao Paralela - PSO.

Funcao simd for simd simd + parallel for parallel for
Alpine 1,12 -0,19 -0,63 1,10
Booth -2,39 -2,05 -86,83 -83,22
Easom -0,16 -5,20 -81,95 -81,00
Griewank 0,84 0,53 -58,14 -61,04
Rastrigin 1,70 7,81 -60,08 -61,56
Rosenbrock 0,66 0,31 -59,12 -62,69
Sphere 7,19 -11,75 -77,77 -84,97

Fonte: Autora

4.3 Tempos de Execucgao

Apos a implementacgao e os testes referentes as diretivas OpenMP da biblioteca,
foram realizados testes para avaliar o desempenho das versoes sequencial e paralela sub-
metidas a diferentes populagoes. Na Tabela 12, Tabela 13 e Tabela 14 sao apresentados,
para os 7 casos de teste, o tempo da execucao sequencial e paralelo, em segundos, o ganho
de desempenho (Ganho de Desemp. (%)) em porcentagem e a média das solugoes para
cada populagao (Pop.). Além disso, para os tempos de execugao, sao mostrados, entre
parénteses, o desvio padrao. Como a versao sequencial e a versao paralela sdo submetidas
ao mesmo caso de teste, a solugao obtida é igual. Os valores de ganho de desempenho des-
tacados em negrito representam o melhor ganho efetivo para o caso de teste em questao.
Os valores na coluna média das solugoes destacados em italico correspondem a solucao
otima, enquanto que os destacados em negrito correspondem a melhor solu¢ao obtida para

a funcao.

Tabela 12 — PSO - Resultados Obtidos nos Testes

Funcdao Pop. Sequencial(s) Paralelo(s) Ganho de  Média das
(Desvio Padrao) (Desvio Padrao) Desemp.(%) Solugoes

10 0,09867 (0.002) 0,10532 (0.003) -6,31 3,66E402
20 0,11408 (0.015) 0,11225 (0.009) 1,63 8,22E4-01
30 0,17399 (0.023)  0,16602 (0.015) 4,80 3,68E-+00
40 022202 (0.024)  0,21623 (0.012) 2,68 3,59E+00

Alpine 20 0,27602 (0.025) 0,27274 (0.016) 1,20 4,12E+4-00
60 0,32494 (0.029)  0,32132 (0.020) 1,12 7,07E+01
70 037462 (0.034)  0,36141 (0.011) 3,65 4,74E+02
80 0,43086 (0.022) 0,42613 (0.024) 1,11 2,53E400
90 047107 (0.024)  0,48474 (0.045) 22,82 2,86E-+00
100 0,53140 (0.029) 0,53244 (0.027) -0,19 3,09E4-00
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10 0,03163 (0.001) 0,03302 (0.001) 4,19 1,37E-02

20 0,02156 (0.002) 0,02218 (0.001) -2,78 0,0E+00

30 0,02952 (0.002) 0,03098 (0.002) -4,72 3,88E-04

40 0,03646 (0.003) 0,03708 (0.003) -1,67 1,88E-02

Booth 50 0,04674 (0.003) 0,04667 (0.003) 0,16 2,81E-02
60 0,05468 (0.004) 0,05602 (0.004) -2,39 4,83E-03

70 0,06359 (0.005) 0,06348 (0.005) 0,17 6,02E-04

80 0,07150 (0.005) 0,07081 (0.005) 0,97 8,02E-05

90 0,07828 (0.007) 0,07832 (0.007) -0,04 3,63E-04

100 0,08709 (0.007) 0,08705 (0.007) 0,04 6,59E-03

10 0,03466 (0.001) 0,03843 (0.0008) -9,81 -1,67E-01

20 0,02662 (0.002) 0,02669 (0.001) -0,27 -5,67E-01

30 0,03612 (0.003) 0,03533 (0.003) 2,23 -5,33E-01

40 0,04642 (0.004) 0,04653 (0.003) -0,25 -6,60E-01

oo 50 0,05572 (0.005) 0,05546 (0.005) 0,48 -7,67E-01
60 0,06610 (0.006) 0,06621 (0.006) -0,16 -7, 77E-01

70 0,07702 (0.006) 0,07701 (0.006) 0,01 -8,00E-01

80 0,08862 (0.005) 0,08832 (0.005) 0,34 -9,33E-01

90 0,09488 (0.008) 0,09493 (0.008) -0,06 -9,01E-01

100 0,10261 (0.012) 0,07815 (0.006) 31,29 -9,29E-01

10 0,44853 (0.029) 0,44200 (0.023) 1,48 2,71E+02

20 0,89392 (0.059) 0,88235 (0.055) 1,31 1,89E+02

30 1,28730 (0.081) 1,28037 (0.092) 0,54 1,96E+4-02

40 1,73427 (0.114) 1,69519 (0.124) 2,31 1,20E+02

. 50 2,12005 (0.115) 2,08841 (0.116) 1,52 1,46E4-02

Griewank

60 2,53792 (0.172) 2,51682 (0.171) 0,84 1,62E4-02

70 2,99390 (0.176) 2,93386 (0.177) 2,05 1,24E+02
80 3,39981 (0.24) 3,35639 (0.25) 1,29 9,11E+01

00 3,80303 (0.304) 3,73154 (0.274) 1,92 1,03E+02

100 4,22303 (0.259) 4,16001 (0.278) 1,52 1,11E4-02

10 0,40481 (0.30) 0,39833 (0.21) 1,63 4,91E+02

20 0,79317 (0.033) 0,78213 (0.020) 1,41 4,16E4-02

30 1,19233 (0.054) 1,16023 (0.047) 2,77 4,17E+02

40 1,58993 (0.088) 1,57249 (0.087) 1,11 3,99E+02

. 50 1,99148 (0.115) 1,94771 (0.110) 2,25 3,55E4-02

Rastrigin

60  2,37402 (0.108) 2,33439 (0.110) 1,70 3,59E402
70 2,77582 (0.162) 2,72237 (0.174) 1,96 3,28 E4-02

80 3,15126 (0.143) 3,08086 (0.133) 2,28 3,61E4-02

90 3,53387 (0.180) 3,46843 (0.183) 1,89 3,55E4-02
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100 3,93809 (0.256) 3,87599 (0.245) 1,60 3,28E+402
10 0,35422 (0.042) 0,34690 (0.036) 2,11 3,34E+402
20 0,73364 (0.076) 0,71447 (0.078) 2,68 2,45E+02
30 1,03145 (0.088) 1,01020 (0.090) 2,10 1,59E+4-02
40 1,44094 (0.167) 1,41395 (0.163) 1,91 1,07E+4-02
50 1,77912 (0.168) 1,72936 (0.167) 2,88 1,25E+02
Rosenbrock
60 2,13645 (0.214) 2,12248 (0.275) 0,66 1,10E+02
70 2,47694 (0.231) 2,43000 (0.236) 1,93 9,42E4-01
80 2,81688 (0.290) 2,76468 (0.286) 1,89 7,15E+01
90 3,18033 (0.302) 3,12816 (0.315) 1,67 6,02E+01
100 3,43905 (0.292) 3,36878 (0.300) 2,09 9,13E4-01
10 0,04806 (0.004) 0,04783 (0.004) 0,49 7,07E-01
20 0,08090 (0.015) 0,07247 (0.010) 11,64 3,84E-01
30 0,11294 (0.014) 0,09987 (0.008) 13,09 4,56E-01
40 0,13766 (0.022) 0,13684 (0.023) 0,60 7,80E-02
Sphere 50 0,16845 (0.168) 0,14953 (0.149) 12,65 6,39E-02
60 0,20110 (0.029) 0,18760 (0.020) 7,19 8,32E-02
70 0,22268 (0.021) 0,21511 (0.019) 3,52 3,98E-04
80 0,24892 (0.034) 0,24083 (0.022) 3,36 1,05E-01
90 0,28778 (0.027) 0,28199 (0.024) 2,05 7,86 E-02
100 0,31722 (0.025) 0,30856 (0.023) 2,80 3,77E-05
Fonte: Autora
Tabela 13 — ABC - Resultados Obtidos nos Testes
Funcdo Pop.  Sequencial(s) Paralelo(s) Ganho de  Média das
(Desvio Padrao) (Desvio Padrao) Desemp.(%)  Solugoes
10 0,07202 (0,012) 0,08578 (0,002) -16,05 3,92E-17
20 0,13443 (0,009) 0,13144 (0,008) 2,27 2,25E-17
30 0,19341 (0,011) 0,19775 (0,011) -2,20 1,34E-17
40 0,25718 (0,011) 0,25571 (0,013) 0,58 1,55E-17
Alpine 50 0,32459 (0,014) 0,31603 (0,011) 2,71 1,48E-17
60 0,38308 (0,018) 0,38412 (0,014) -0,27 1,49E-17
70 0,44636 (0,014) 0,44072 (0,013) 1,28 7,60E-18
80 0,51364 (0,018) 0,50907 (0,015) 0,90 1,31E-17
90 0,58021 (0,015) 0,56382 (0,019) 2,91 1,15E-17
100 0,63482 (0,015) 0,62877 (0,019) 0,96 1,21E-17
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10 0,03163 (0,002) 0,03302 (0,0007) -4,19 3,37E-15
20 0,04578 (0,001) 0,04620 (0,001) -0,91 1,43E-15
30 0,08750 (0,003) 0,08757 (0,004) -0,07 2,94E-17
40 0,08673 (0,005) 0,10025 (0,014) -13,49 1,18E-15
Booth 50 0,10961 (0,012) 0,12703 (0,019) -13,72 1,84E-16
60 0,12904 (0,012) 0,12493 (0,008) 3,29 2,02E-17
70 0,14666 (0,009) 0,14693 (0,011) -0,19 1,76E-17
80 0,16429 (0,003) 0,16786 (0,011) -2,13 1,92E-16
90 0,18695 (0,010) 0,18451 (0,006) 1,32 1,34E-17
100 0,21016 (0,015) 0,20751 (0,015) 1,28 1,12E-17
10 0,03466 (0,004) 0,03843 (0,0009) -9,81 -8,51E-01
20 0,05537 (0,007) 0,06852 (0,001) -19,19 -9,97E-01
30 0,07294 (0,002) 0,07483 (0,004) -2,53 -9,99E-01
40 0,09976 (0,011) 0,09701 (0,009) 2,83 -1,00E+00
Fasom 50 0,12178 (0,014) 0,11699 (0,007) 4,10 -1,00E+00
60 0,14223 (0,013) 0,14090 (0,009) 0,95 -1,00E+00
70 0,16436 (0,010) 0,16355 (0,009) 0,50 -1,00E+00
80 0,18267 (0,009) 0,18566 (0,013) -1,61 -1,00E+00
90 0,20965 (0,010) 0,20923 (0,014) 0,20 -1,00E+00
100 0,23697 (0,019) 0,22963 (0,014) 3,20 -1,00E+00
10 0,25695 (0,007) 0,25346 (0,011) 1,38 4,31E-03
20 0,50932 (0,011) 0,49589 (0,011) 2,71 4,17E-04
30 0,76533 (0,013) 0,75079 (0,018) 1,94 1,21E-03
40 1,02243 (0,018) 0,99308 (0,023) 2,96 1,66E-06
. 50 1,27300 (0,018) 1,24509 (0,032) 2,24 7,44E-10
Griewank
60 1,53226 (0,018) 1,48139 (0,023) 3,43 4,37E-12
70 1,78255 (0,024) 1,78694 (0,171) -0,25 2,86E-13
80 2,04233 (0,036) 1,97896 (0,027) 3,20 1,10E-12
90 2,28918 (0,023) 2,22817 (0,029) 2,74 5,53E-12
100 2,54341 (0,030) 2,47914 (0,050) 2,59 8,83E-14
10 0,24118 (0,013) 0,23323 (0,017) 3,41 6,68E-01
20 0,46506 (0,011) 0,45546 (0,014) 2,11 2,93E-06
30 0,70519 (0,023) 0,67762 (0,012) 4,07 1,26E-07
40 0,94294 (0,057) 0,89953 (0,014) 4,83 1,92E-08
o 50 1,15307 (0,011) 1,12196 (0,011) 2,77 8,62E-11
Rastrigin
60 1,39739 (0,020) 1,36587 (0,020) 2,31 4,15E-11
70 1,64471 (0,064) 1,59407 (0,022) 3,18 1,13E-11
80 1,87645 (0,032) 1,82897 (0,022) 2,60 1,38E-12
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90 2,08836 (0,023) 2,03712 (0,029) 2,52 1,73E-12

100 2,33784 (0,064) 2,27843 (0,022) 2,61 1,83E-12

10 0,21579 (0,011) 0,20573 (0,008) 4,89 2,21E+03

20 0,41981 (0,011) 0,40343 (0,010) 4,06 2,45E+01

30 0,62739 (0,016) 0,60784 (0,017) 3,22 1,33E+403

40 0,84039 (0,023) 0,81256 (0,023) 3,43 1,36E+01

50 1,04267 (0,026) 0,99894 (0,17) 4,38 4,80E+402

Rosenbrock

60 1,24508 (0,022) 1,19830 (0,017) 3,90 1,12E+01

70 1,45066 (0,023) 1,39949 (0,023) 3,66 1,08E+01

80 1,65306 (0,027) 1,59453 (0,036) 3,67 1,03E+01

90 1,85822 (0,030) 1,80006 (0,038) 3,23 1,09E+01

100 2,05958 (0,025) 1,99118 (0,055) 3,44 9,18E4-00

10 0,07202 (0,007) 0,08578 (0,010) -16,05 3,92E-17

20 0,13443 (0,010) 0,13144 (0,009) 2,27 2,25E-17

30 0,19341 (0,005) 0,19775 (0,015) -2,20 1,34E-17

40 0,25718 (0,011) 0,25571 (0,010) 0,58 1,55E-17

Sphere 50 0,32459 (0,018) 0,31603 (0,009) 2,71 1,48E-17
60 0,38308 (0,013) 0,38412 (0,017) -0,27 1,49E-17

70 0,44636 (0,015) 0,44072 (0,013) 1,28 7,60E-18

80 0,51364 (0,031) 0,50907 (0,030) 0,90 1,31E-17

90 0,58021 (0,022) 0,56382 (0,014) 2,91 1,15E-17

100 0,63482 (0,018) 0,62877 (0,022) 0,96 1,21E-17

Fonte: Autora
Tabela 14 — ACO - Resultados Obtidos nos Testes

Funcdao Pop. Sequencial(s) Paralelo(s) Ganho de  Média das
(Desvio Padrao) (Desvio Padrao) Desemp.(%)  Solugdes

10 0,78847 (0,018) 0,78790 (0,019) 0,07 1,78E-06

20 1,66105 (0,018) 1,65422 (0,016) 0,41 2,43E-14

30 2,64996 (0,048) 2,64940 (0,041) 0,02 7,20E-20

40 3,65952 (0,021) 3,65178 (0,023) 0,21 2,28E-22

Alpine 50 4,77599 (0,144) 4,73180 (0,051) 0,93 4,35E-16
60 5,84553 (0,018) 5,85400 (0,017) -0,14 1,55E-23

70 7,07270 (0,579) 6,92281 (0,262) 2,17 1,13E-02

80 8,05204 (0,388) 8,05613 (0,395) -0,05 2,30E-01

90 9,15291 (0,596) 9,13137 (0,585) 0,24 6,39E-01

100 10,60449 (0,427) 10,50709 (0,019) 0,93 9,45E-26
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10 1,31359 (0,043) 1,30611 (0,043) 0,57 1,02E+00
20 2,87138 (0,082) 2,86386 (0,084) 0,26 8,06E-01
30 4,58436 (0,136) 4,66987 (0,419) -1,83 2,33E-01
40 6,37379 (0,170) 6,39180 (0,303) -0,28 6,60E-01
Booth 50 3,41968 (0,113) 3,42916 (0,126) -0,28 5,68E-01
60 4,19850 (0,125) 4,19678 (0,126) 0,04 9,68E-01
70 5,03402 (0,215) 5,02415 (0,150) 0,20 4,48E-01
80 5,89722 (0,197) 5,87612 (0,171) 0,36 8,86E-01
90 6,79006 (0,253) 6,75888 (0,201) 0,46 5,87E-01
100 7,63613 (0,229) 7,60099 (0,215) 0,46 5,39E-01
10 0,52652 (0,058) 0,53320 (0,057) -1,25 -8,10E-01
20 1,17133 (0,050) 1,16929 (0,045) 0,17 -8,68E-01
30 1,82753 (0,085) 1,82508 (0,079) 0,13 -8,63E-01
40 2,56079 (0,096) 2,56539 (0,094) -0,18 -8,80E-01
Basom 50 3,33772 (0,101) 3,35935 (0,130) -0,64 -9,00E-01
60 4,12799 (0,113) 4,13068 (0,108) -0,07 -9,19E-01
70 5,00640 (0,173) 4,98475 (0,168) 0,43 -9,59E-01
80 5,75939 (0,167) 5,78596 (0,172) -0,46 -9,27E-01
90 6,64365 (0,253) 6,62960 (0,201) 0,21 -9,57E-01
100 7,51052 (0,200) 7,50886 (0,203) 0,02 -9,59E-01
10 0,78847 (0,019) 0,79258 (0,016) -0,52 2,T7TE-15
20 1,50064 (0,014) 1,49634 (0,014) 0,29 5,47E-07
30 2,18518 (0,027) 2,18338 (0,030) 0,08 0,00E+00
40 2,88998 (0,092) 291635 (0,158) -0,90 5, 75E-02
‘ 50 3,68380 (0,376) 3,60668 (0,219) 2,14 3,29E-16
Griewank
60 4,33944 (0,047) 4,33144 (0,049) 0,18 3,32E-02
70 5,27361 (0,373) 5,27561 (0,370) -0,04 4,39E-02
80 6,24209 (0,255) 6,24011 (0,263) 0,03 1,73E-01
90 6,98669 (0,477) 6,97177 (0,389) 0,21 3,23E-02
100 7,86294 (0,390) 7,86217 (0,385) 0,01 8,17E-02
10 0,58587 (0,028) 0,58993 (0,030) -0,69 3,87TE+03
20 1,27531 (0,110) 1,27069 (0,107) 0,36 3,44E+03
30 2,04009 (0,170) 2,03434 (0,175) 0,28 3,63E+03
40 2,83503 (0,223) 2,81759 (0,213) 0,62 5,32E+01
o 50 3,73149 (0,345) 3,71249 (0,349) 0,61 4,39E+01
Rastrigin
60 4,46356 (0,235) 4,44859 (0,233) 0,34 9,20E+01
70 5,31229 (0,342) 5,38248 (0,319) -1,30 4,90E+-01
80 6,26472 (0,384) 6,25342 (0,383) 0,18 4,63E+01
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00 742855 (0,625)  7,37910 (0,556) 0,67 4,61E+01
100 8,07091 (0,348) 8,09436 (0,371) -0,29 5,19E4-01
10 0,58711 (0,030) 0,58470 (0,023) 0,41 3,29E4-05
20 1,31370 (0,160) 1,23824 (0,050) 6,09 4,49E+05
30 1,95184 (0,092) 1,95550 (0,103) -0,19 9,39E+05
40 2,72391 (0,077) 2,72664 (0,077) -0,10 6,91E402
50 349656 (0,144)  3,48343 (0,143) 0,38 8,50E-+02
Rosenbrock

60 4,34323 (0,110) 4,33634 (0,110) 0,16 8,42E4-02
70 5,16949 (0,150) 5,16581 (0,153) 0,07 8,98E+02
80 6,05081 (0,187) 6,05801 (0,193) -0,12 7,49E+02
90 6,92485 (0,247) 6,92708 (0,247) -0,03 7,50E+02
100 7,84981 (0,262) 7,90563 (0,343) -0,71 7,61E402
10 0,78122 (0,019) 0,77833 (0,024) 0,37 1,99E-17
20 1,63719 (0,018) 1,63726 (0,019) 0,00 1,60E-32
30 2,60993 (0,017) 2,60712 (0,16) 0,11 1,91E-40
40 3,61078 (0,018) 3,62109 (0,035) -0,28 6,33E-48

Sphere 50 4,67856 (0,012) 4,69605 (0,053) -0,37 4,23E-54
60 5,79508 (0,019) 5,81281 (0,105) -0,30 1,19E-54
70 6,88357 (0,019) 6,90073 (0,064) -0,25 2,62E-55
80 8,02584 (0,016) 8,02994 (0,074) -0,05 2,50E-52
90 9,24908 (0,364) 9,19905 (0,120) 0,54 4,44E-56
100 10,40360 (0,214)  10,36808 (0,017) 0,34 2,89E-56

Fonte: Autora

Para representar de forma gréafica os resultados obtidos nos testes realizados, na

Figura 13, Figura 14 e Figura 15 sao apresentados os tempos de execucao obtidos para

cada um dos sete casos de teste, variando o tamanho da populacao de 10 a 100, de 10

em 10 unidades. Como descrito na secao 3.2, o valor de cada par de colunas representa

o ganho de desempenho obtido, sendo que os valores negativos representam que a versao

paralela teve um desempenho pior que a versao sequencial e valores positivos expressam

o ganho obtido da versao paralela sobre a versao sequencial.

4.4 Validagao Numérica das Solugoes

Os testes realizados a fim de comparar as versoes sequencial e paralela! retornaram

a mesma solucao 6tima, pois ambas as versoes eram submetidas ao mesmo caso de teste.

L Disponivel em:

https://drive.google.com/drive/folders/1sFql T2sKbkmPp1DGrz1ISooR6uqy2Vng?usp=sharing
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Figura 13 — PSO - Tempo de Execucao das Fungoes
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Figura 14 — ABC - Tempo de Execucao das Funcoes
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Figura 15 — ACO - Tempo de Execucao das Funcgoes
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A partir da Tabela 13 e da Figura 14 apresentados na secao anterior, podemos
observar que o algoritmo ABC obteve para a funcao Alpine, Booth, Griewank, Rastrigin e
Sphere solugoes proximas a 6tima, sendo que o 6timo global dessas fungoes é 0, 00E + 00,
a média das solucoes obtidas nos testes ¢ de 0,0F — 18, 0,0F — 17, 0,0F — 13, 0,0F — 11
e 0,0F — 18, respectivamente. Enquanto a funcdo Fasom obteve o 6timo global em 7
dos 10 valores utilizados para a quantidade de agentes da populagao, sendo que o 6timo
global dessa funcao é —1,0F + 00, os demais testes da funcao Fasom resultaram em
solucoes proximas a 6tima. A melhor solugdo média encontrada na funcao Rosenbrock foi
10, 3E 4+ 00, sendo o 6timo global de 0,0£ + 00. Esse foi o pior resultado encontrado pelo
algoritmo ABC.

A Tabela 14 e a Figura 15 destacam que o algoritmo ACO obteve a solugao 6tima
para a funcao Griewank com uma populacdo de 30 agentes. As fungoes Alpine, Booth,
FEasom e Sphere, obtiveram 0,0F—25, 0,0 —01, —0,9E+00 e 0, 0 E—55, respectivamente.
Essas funcoes encontraram solugoes proximas da otima, sendo que o 6timo da funcao
FEasom é de —1,0F + 00 e das demais 0,0F + 00. As fungoes Rastrigin e Rosenbrock
obtiveram a solucao 4,39FE + 01 e 6,91F + 02. Ambas foram as fungdes que obtiveram
os piores resultados do algoritmo ACO.

A Tabela 12 e a Figura 13 apontam que algoritmo PSO obteve a solucao 6tima
para a fungao Booth no caso de teste com populagao igual a 20 agentes. As fungoes
FEasom, Griewank, Rosenbrock e Sphere obtiveram as solugoes —0,9F + 00, 0,9FE + 00,
0,6 + 00 e 0,3F — 05, respectivamente, sendo estas solugdes préximas as 6timas. As
fungoes Alpine e Rastrigin obtiveram as solucoes 2,5F 400 e 3, 0F + 00, respectivamente,
sendo estas as piores solugoes encontradas pelo algoritmo.

Comparando os algoritmos, o ABC obteve melhores soluc¢oes para as func¢oes Fa-
som, Rastrigin e Rosenbrock. O ACO obteve as melhores solugoes para as fungoes Alpine,

Griewank e Sphere. Enquanto o PSO foi melhor para a funcao Booth.

4.5 Avaliacao de Desempenho

Os testes apresentados na Tabela 12, na Tabela 13 e na Tabela 14 expdem os
tempos de execugao para a versao sequencial e paralela com os respectivos desvios padroes
entre parénteses. As tabelas também contém o ganho de desempenho, obtido a partir da
formula descrita na secao 3.6. Esse valor representa o ganho de desempenho da versao
paralela sobre a versao sequencial.

O algoritmo PSO, apresenta poucos resultados com perda de desempenho, ou
seja, os resultados dos tempos da execucao da versao paralela sao menores que o tempo
de execugao sequencial. Para a funcao Alpine, 7 dos 10 testes foram positivos. As fungoes
bidimensionais Booth e Fasom apresentam 4 e 5 testes positivos, respectivamente. Para
as demais fungoes n-dimensionais todos os testes resultaram em ganho de desempenho.

Dessa forma é notavel que as fungoes com os piores resultados sdo bidimensionais com
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11 de 20 testes negativos, enquanto as outras cinco func¢oes n-dimensionais apresentam
47 testes positivos contra 3 testes negativos. No total dos 70 testes (7 fungoes, cada uma
com 10 populagoes), apenas 14 foram negativos.

O algoritmo ABC obteve maior variacdo sobre ganho de desempenho se compa-
rado com o PSO. As fungoes Alpine e Sphere resultaram em 7 testes positivos, a funcao
Booth, Easom e Griewank obtiveram 3, 6 e 9 testes com ganho de desempenho, respec-
tivamente. Somente nas fung¢oes Rastrigin e Rosenbrock todos os testes resultaram em
ganhos positivos. Novamente as func¢oes Booth e Fasom obtiveram os piores resultados
com 11 de 20 testes negativos. No total dos 70 testes, 52 foram positivos e 18 obtiveram
perdas de desempenho.

O ganho de desempenho que o algoritmo ACO obteve para as funcoes Alpine,
Booth, Fasom, Griewank, Rastrigin, Rosenbrock e Sphere foi de 8, 7, 5, 7, 7, 5 e 5
resultados positivos, respectivamente. Todas as fungoes obtiveram testes com perdas de
desempenho. Esse algoritmo obteve a maior variacao entre o ganho de desempenho dos
trés algoritmos estudados neste trabalho, sendo no total 44 com ganho e 26 com perda
de desempenho.

Os maiores ganhos de desempenho obtidos pelo algoritmo ABC sao para as fungoes
Alpine (4,8%), Easom (31,29%) e Sphere (13,09%). O algoritmo ACO foi melhor para
a fungdo Rosenbrock (6,09%). Enquanto as fungdes Booth (3,29%), Griewank (3,43%)
e Rastrigin (4,83%) obtiveram melhores ganhos de desempenho quando submetidas ao
algoritmo PSO.

O algoritmo PSO obteve a menor perda de desempenho, considerando os algo-
ritmos testados neste trabalho. Entretanto, obteve a melhor solucao apenas para uma
funcao.

E observavel que as melhores médias variam o valor da populacdo que a atingiu,
tanto de solugdes quanto de ganho de desempenho. Cada problema tem um algoritmo e

uma populacao que é melhor aplicado ao problema.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Os algoritmos bio-inspirados correspondem a uma gama de estratégias eficientes
para a solucao de problemas de diversas areas, desde uma simples andlise de dados até
problemas complexos como de geragao de energia distribuida ou simulac¢oes de engenharia.
O objetivo principal do trabalho foi alcancado com a implementacao da biblioteca bio-
inspirada composta pelos algoritmos classicos ABC, ACO e PSO. As versoes sequencial
e paralela foram implementadas e submetidas as fungoes classicas Alpine, Booth, FEasom,
Griewank, Rastrigin, Rosenbrock e Sphere. A biblioteca implementada permite execu-
¢oes detalhadas que armazenam as solugoes Otimas obtidas no decorrer da execugao ou
execugoes simples que retornam apenas a solucao 6tima, permitindo que profissionais de
diversas areas utilizem essa biblioteca.

Quanto as solugoes obtidas, a maioria dos algoritmos obteve solugoes 6timas para
as funcoes de teste. No entanto, as funcoes Rastrigin e Rosenbrock obtiveram, em mé-
dia, solu¢bes menos precisas, por serem fungoes complexas, uma vez que possuem maior
dimensionalidade, mesmo utilizando um niimero maior de iteragoes.

Com o auxilio da programacao paralela os algoritmos bio-inspirados puderam obter
ainda mais desempenho, devido as estratégias de otimizacao e ao bom uso dos recursos
disponiveis. Em nossa implementagao, utilizamos instrug¢oes do tipo SIMD, usando a API
OpenMP.

Quanto ao tempo de execugao, todos os algoritmos obtiveram, para todas as fun-
¢oes, um ganho de desempenho médio paralelo positivo. A grande maioria dos testes
obteve uma pequena reducao de tempo na execugao paralela. Ja para as fungdes Fasom
e Sphere foi possivel obter um ganho de desempenho médio mais expressivo, com 31,29%
e 13,09%, respectivamente para o algoritmo PSO.

Observa-se que as fungoes n-dimensionais obtém ganho de desempenho na grande
maioria dos testes realizados, enquanto as fungoes bidimensionais variam de acordo com
o algoritmo. As func¢oes de maior dimensionalidade possuem o maior potencial de para-
lelismo, uma vez que demandam mais computagao que as demais.

A biblioteca bio-inspirada implementada neste trabalho contém os algoritmos pro-
postos testados e documentados. As versdes dos algoritmos sequenciais e paralelas sao
desenvolvidas, descritas, testadas e obtém ganhos de desempenho. A documentacao da
biblioteca é disponibilizada a fim de facilitar o uso, pois dispdem de exemplos de constru-
¢oes, descricao das variaveis e fungoes de teste.

Como perspectivas futuras buscamos, com o auxilio da comunidade de desenvol-
vedores, continuar complementando a biblioteca paralela bio-inspirada com novos algo-

ritmos.
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ANEXO A - ARQUIVO README.MD DO PSO
Compilar
g++ -std=c++11 -o pso main/main.cpp main/benchmarking.cpp
main/benchmarkingP.cpp include/benchmarking.hpp src/particle.cpp
src/pso.cpp include/particle.hpp include/pso.hpp -fopenmp

Observacao
Para a execugao paralela é obrigatério o uso de —~fopenmp, para as demais execu-

¢oOes é opcional.

Opcoes de Fungoes de Teste
e alpine
e booth
® casom
e griewank
e rastringin
e rosenbrock

e sphere
Variaveis: Construtor PSO()

e population: (int) valor inteiro que corresponde ao niimero de agentes da populagao.

e boundMin: (double) valor decimal que corresponde ao limite inferior do espago de

busca.

e boundMax: (double) valor decimal que corresponde ao limite superior do espago de

busca.

e cl: (double) valor decimal que corresponde ao coeficiente social do bando de passa-

Ios.

e c¢2: (double) valor decimal que corresponde ao coeficiente cognitivo do bando de

passaros.

e steps: (int) valor inteiro que corresponde ao npumero maximo de iteragoes do algo-

ritmo.

e inertia: (double) valor decimal que corresponde a inércia.
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e dim: (int) valor inteiro que corresponde a dimensdo do enxame.

e typeF: (string) campo de texto [min|max| que corresponde a fungao de minimizagao

(min) ou maximizagao (max).

Objeto PSO

PSO pso (population, boundMin, boundMax, cl, c2, steps, inertia, dim,
typeF) ;

Exemplo:

PSO pso(20, -100, 100, 2, 2, 2000, 0.7, 50, min);

Execucao Detalhada

runDetails(function) — método que inicializa a execucao detalhada da funcgao
especificada.

Exemplo:

runDetails(function);

runDetails(griewank);
Execugao Sequencial

run(function) — método que inicializa a execucgao seugencial da funcao especifi-
cada.

Exemplo:

run(function);

run(sphere);
Execucao Paralela

runParallel (function) — método que inicializa a execugao paralelaa da func¢ao
especificada.

Exemplo:

runParallel(function);

runParallel(rastringin);
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ANEXO B - ARQUIVO README.MD DO ABC
Compilar
g++ -std=c++11 -o abc main/main.cpp main/benchmarking.cpp
main/benchmarking.hpp src/bee.cpp src/abc.cpp
include/bee.hpp include/abc.hpp -fopenmp

Observacao
Para a execucao paralela é obrigatério o uso de -fopenmp", para as demais execu-

¢oOes é opcional.

Opcoes de Fungoes de Teste
e alpine
e booth
e casom
e griewank
e rastringin
e rosenbrock
e sphere
Variaveis: Construtor ABC()
e dim: (int) valor inteiro que corresponde a dimensao do enxame.
e colony: (int) valor inteiro que corresponde ao niimero de agentes da populagao.

e lim: (int) valor inteiro que corresponde ao limite de tentativas de melhor uma

solucao.
e sn: (int) valor inteiro que corresponde ao nimero de fontes de alimento.

e stepsMax: (int) valor inteiro que corresponde ao nimero méaximo de iteragoes do

algoritmo.
e dMin: (double) valor decimal que corresponde ao limite inferior do espago de busca.
e dMax: (double) valor decimal que corresponde ao limite superior do espago de busca.

e typel: (string) campo de texto [min|max] que corresponde a fungdo de minimizagao

(min) ou maximizagdo (max).
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ANEXO B. Arquivo README.md do ABC

Objeto ABC

ABC abc(dim, colony, lim, sn, stepsMax, dMin, dMax, typeF);
Exemplo:

ABC abc(50, 20, 100, 10, 3000, -100, 100, min);

Execucao Detalhada

runDetails(function) — método que inicializa a execucao detalhada da funcgao

especificada.

cada.

Exemplo:

abc.runDetails(function);

abc.runDetails(griewank);

Execugao Sequencial

run(function) — método que inicializa a execucao sequencial da funcao especifi-
Exemplo:

abc.run(function);

abc.run(sphere);

Execucao Paralela

runParallel (function) — método que inicializa a execugao paralela da fungao

especificada.

Exemplo:
abc.runParallel(function);

abc.runParallel(rastringin);
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ANEXO C - ARQUIVO README.MD DO ACO
Compilar
g++ -std=c++11 -0 aco main/main.cpp main/benchmarking.cpp
include/benchmarking.hpp src/ant.cpp src/aco.cpp
include/ant.hpp include/aco.hpp -fopenmp

Observacao
Para a execucao paralela é obrigatério o uso de -fopenmp", para as demais execu-
¢oOes € opcional.
Opcoes de Fungoes de Teste
e alpine
e booth
e easom
e griewank
e rastringin
e rosenbrock
e sphere
Variaveis: Construtor ACO()

e k: (int) valor inteiro que corresponde ao tamanho do arquivo de solugoes (k >=

colony).
e : (double) coeficiente da equagao w.
e evap: (double) valor decimal que corresponde a taxa de evaporagao do feroménio.
e dim: (int) valor inteiro que corresponde a dimensdao do enxame.
e colony: (int) valor inteiro que corresponde ao nimero de agentes da populagao.

e stepsMax: (int) valor inteiro que corresponde ao nimero méaximo de itera¢oes do

algoritmo.
e dMin: (double) valor decimal que corresponde ao limite inferior do espago de busca.
e dMax: (double) valor decimal que corresponde ao limite superior do espago de busca.

e typeF: (string) campo de texto [min|max] que corresponde a fungdo de minimizagao

(min) ou maximizagdo (max).



84

ANEXO C. Arquivo README.md do ACO

Objeto ACO

ACO aco(k, q, evap, dim, colony, stepsMax, min, max, typeF);
Exemplo:

ABC abc(dim, colony, lim, sn, stepsMax, dMin, dMax, typeF);

ACO aco(50, 0.001, 0.85, 50, 20, 100, -100, 100, min);

Execucao Detalhada

runDetails(function) — método que inicializa a execuc¢ao detalhada da funcgao

especificada.

cada.

Exemplo:

aco.runDetails(function);

aco.runDetails(griewank);

Execucao Sequencial

run(function) — método que inicializa a execugao sequencial da fungao especifi-
Exemplo:

aco.run(function);

aco.run(sphere);

Execucao Paralela

runParallel (function) — método que inicializa a execucao paralela da funcao

especificada.

Exemplo:
aco.runParallel (function);

aco.runParallel(rastringin);
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