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RESUMO

Dissertacdao de Mestrado
Programa de P6s-Graduacao em Computagdo
Universidade Federal Fluminense

UMA ABORDAGEM HEURISTICA E PARALELA EM GPUS PARA O
PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

Autor: Jodo Gabriel Felipe Machado Gazolla.
Orientador: Prof. Dr. Esteban Walter Gonzalez Clua (UFF).
Local e Data da Defesa: Niter6i, 10 de Agosto de 2010.

O problema do caixeiro viajante (PCV) € um problema NP-Completo bem estudado e
que conta com métodos eficientes, exatos e heuristicos para sua solu¢do. Porém, mesmo
através da utilizacdo de heuristicas, o problema continua a ser de dificil solugdo, pois
apresenta um alto custo computacional, inclusive para instancias relativamente pequenas.

Indo além das pesquisas existentes, as GPUs, com poder de processamento numérico
dezenas de vezes maiores que as CPUs possuem um potencial para obtencdo de resultados
melhores e mais rdpidos em diversas dreas da computagdo. Assim sendo, € natural que surjam
trabalhos que utilizem esta arquitetura para abordar o classico PCV. Este € um campo de
prova de dificeis melhorias, que caso sejam alcangadas, demonstraria que as GPUs podem de
fato ser tteis na resolucdo de problemas reais de otimizacdo de alta complexidade
computacional.

O objetivo deste trabalho € apresentar e discutir uma nova abordagem heuristica e
paralela implementada em GPU através da linguagem CUDA, capaz de validar a resolucao de
meta-heuristicas em GPUs.

Mesmo trazendo resultados eficientes, este trabalho ndo pretende superar os
algoritmos existentes na literatura, mas sim expandir horizontes e estabelecer ligacdes entre

GPUs e problemas de otimizagdo, possibilitando a geracdo de trabalhos futuros.

Palavras-chave: GPUs, Unidade de Processamento Griafico, GPU Computing, CUDA,

Problema do Caixeiro Viajante, Busca Local Iterada, heuristicas.
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Master’s Dissertation
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A GPU HEURISTIC PARALLEL IMPLEMENTATION OF THE
TRAVELLING SALESMAN PROBLEM

Author: Joao Gabriel Felipe Machado Gazolla
Advisor: Prof. Dr. Esteban Walter Gonzalez Clua
Place and Date of Presentation: Niterdi, August 10, 2010

The travelling salesman problem (TSP) is a widely studied NP-Complete problem
which has efficient exact and heuristic methods for its solution. However, in spite of the use
of heuristics, the TSP remains difficult to solve, and has a high computational cost, even for
relatively small datasets.

Our approach takes beyond existing research by employing GPUs, with a computing
power many times larger than CPUs. GPUs can be used in several areas of computing to
obtain faster results; therefore, it’s predictable that a GPU approach should be expected to
speed up the classic TSP. This is a challenging research, but if we are able to improve
performance, we will be showing that GPUs can actually be useful in solving real
optimization problems of high computational complexity.

The aim of this work is to present and discuss a new parallel and heuristic approach
implemented in GPU using the CUDA language, which is able to validate the solution of
meta-heuristics in GPUs.

Although presenting effective results, this paper does not seek to overcome the
existing algorithms in the literature. We rather aim at creating new perspectives, and establish

connections between GPUs and optimization problems, enabling and motivating future works.

Keywords: GPUs, Graphics Processing Units, GPU Computing, CUDA , Travelling
Salesman Problem, Iterated Local Search , Heuristics.
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1 INTRODUCAO

Ao longo das dultimas décadas o crescimento do poder computacional dos
processadores tem obedecido a Lei de Moore, que afirma que a capacidade dos processadores
dobra a cada 18 meses.

A abordagem atual das empresas fabricantes de processadores como Intel e Advanced
Micro Devices (AMD) ja ndo visa aumentar a velocidade dos clocks, mas aumentar o nimero
de nucleos em cada processador [1].

E inegdvel que a abordagem de aumentar o nimero de niicleos em cada processador
seja um caminho tracado pioneiramente pelas empresas produtoras de GPUs ha alguns anos.
Enquanto um processador Intel® Core™ i7 Processor — 920, um dos ultimos modelos
lancados pela Intel consegue atingir apenas 42.56 GFlops [2] (Giga operacOes de ponto
flutuante por segundo) de pico de peformance, uma GPU GTX480 atinge a incrivel marca de
1.350 TFlops [3] (Tera operacdes de ponto flutuante por segundo), o que representa um poder
de processamento 32 vezes maior, tornando o uso de GPUs para fins cientificos uma realidade
acessivel e real.

Neste cendrio, as GPUs tornam-se candidatas para drea de pesquisa operacional,
andlise combinatdria e otimizagao, ajudando na obtencao de solu¢des de melhor qualidade em
um menor tempo, ou seja, acelerando a solu¢do de problemas complexos de otimizacdo do
mundo real que muitas vezes ndo podem ser resolvidos em tempo polinomial.

Um problema ideal para testes em GPUs é o classico Problema do Caixeiro Viajante
(PCV), um problema NP-Completo vastamente estudado que conta com métodos heuristicos
para sua solugao.

A escolha do PCV ndo se dd sem motivos, pelo contrdrio, pois mesmo através de
heuristicas o problema continua a ser de dificil solu¢do e um campo de dificeis melhorias.
Muito ja foi pesquisado, porém pouco foi relacionado ao uso de GPUs.

A utilizacdo de um grande poder computacional ndo diminui a complexidade de um
problema NP-Completo, seja de qual ordem for: quadrética, cibica ou exponencial, mas
viabiliza o uso destes algoritmos para instancias maiores, ainda mais através da utilizacdo de
heuristicas. Como serd mostrado neste trabalho, as tarefas computacionais necessarias para
esta classe de problemas sdo possiveis de serem implementadas em arquitetura de GPUs,
podendo as mesmas servirem como plataforma computacional de grande paralelismo. Desta

forma, um algoritmo paralelizdvel que demorasse algumas horas para ser executado de forma
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seqiiencial teria seu tempo reduzido em uma ordem de grandeza, podendo ser resolvido em

minutos.

1.1  Objetivos do Trabalho

O objetivo geral deste trabalho € apresentar uma solu¢@o heuristica paralela para o
PCV através do uso de GPUs, de forma a realizar uma prova de conceito para demonstrar que

GPUs podem contribuir para acelerar a solu¢do de problemas de otimizacdo em geral.

Especificamente, os objetivos deste trabalho foram:

1. Investigar algoritmos pré-existentes que possam ser mapeados em GPUs;

2. Definir uma estratégia genérica para mapear algoritmos de busca local em GPUs;

3. Apresentar uma implementacdo para o PCV que ganhe desempenho para
processamento em GPUs;

4. Realizar testes e validagdes que apontem a eficiéncia destas técnicas.

1.2  Contribuicoes Alcancadas

Dentre as contribui¢des alcancadas merece destaque a modelagem da paralelizacdo em
GPU de cinco algoritmos de busca local: 2-opt, swap, OrOpt-1, OrOpt-2 e OrOpt-3.

Foi desenhado em linhas gerais um modelo que demonstra como tirar proveito das
GPUs para problemas de otimizagdo. Técnicas para melhoria de desempenho e otimizagdao
também foram descritas, sendo algumas apresentadas no trabalho e outras detalhadas nos

trabalhos futuros.

1.3  Estrutura da Dissertacao

Na Secao 2, € apresentado o referencial tedrico resultado da pesquisa bibliografica

sobre as dreas e tecnologias relacionadas ao trabalho. Esta secdo € subdividida em:

¢ Problema do Caixeiro Viajante (PCV);
e  Graphical Processing Units (GPU);
e Compute Unified Device Architecture (CUDA);
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e Travelling Salesman Problem Library (TSPLIB).
e Jterated Local Search (ILS).
e Discussdo sobre os principais trabalhos que influenciaram na realizagdo desta

pesquisa.

Na Secdo 3, € apresentado e detalhado o modelo desenvolvido para resolver o PCV de
forma heuristica e paralela através da utilizagdo de GPUs, bem como a estrutura de cada
algoritmo e da implementacao como um todo.

Na Secdo 4, sao apresentados os testes e resultados da avaliacdo de desempenho,
realizada através de diversos testes no qual foi colocado a prova o modelo desenvolvido.

Na Secao 5, sdo descritas as conclusdes desta dissertacdo, assim como as principais
constribui¢des oferecidas por este trabalho, possiveis melhorias e possibilidades de trabalhos

futuros que poderao contribuir com esta linha de pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo tem por objetivo introduzir os principais temas relacionados a este trabalho.
O PCV € o primeiro tema a ser apresentado por ser o problema central. Em seguida € feita
uma breve discussdo sobre GPUs, sua linguagem de programacdo denominada CUDA e
finalmente descrevem-se conceitos relacionados a meta-heuristicas e aos algoritmos

utilizados.

2.1 O Problema do Caixeiro Viajante (PCV)

O PCV ¢€ conhecido na lingua inglesa por “Travelling Salesman Problem” (TSP),
sendo um problema amplamente estudado e pesquisado na literatura [4]. O problema em si é
simples de se compreender mas dificil de se resolver pela sua elevada complexidade
computacional (NP-Hard).

Segundo Applegate et al. (2006) [5], dado um conjunto de cidades e os custos para se
deslocar entre cada par, o PCV consiste em encontrar a maneira mais barata de visitar todas
elas precisamente uma vez antes de retornar a cidade de partida (ciclo hamiltoniano de custo
minimo).

A solucao do PCV ¢é representada pela ordem em que as cidades sdo visitadas, sendo
tal ordem denominada four.

O PCV pertence a categoria de problemas NP-Hard [6], que implica que ndo podem
ser resolvidos em ordem de tempo polinomial em funcdo do tamanho da entrada, possuindo
uma ordem de complexidade exponencial, o que significa que a complexidade do problema
cresce exponencialmente a medida que aumenta o tamanho da entrada. Aplicar métodos
exatos isoladamente para sua solucdo € invidvel para instincias grandes, sendo, portanto
utilizados métodos heuristicos ou aproximados.

Ainda segundo Applegate et al. (2006) [5], a simplicidade do PCV em conjunto com
sua aparente intratabilidade, faz dele uma plataforma ideal para desenvolver novas idéias e
técnicas para atacar problemas computacionais em geral, sendo um O6timo problema para
prova de conceito e benchmark de novas técnicas, estratégias e algoritmos.

A Figura 1 representa as cidades e os custos simétricos de deslocamento entre elas.
Matemdticamente o PCV pode ser definido da seguinte forma: dada a matriz simétrica de

custos C representada pela Figura 2, onde C;; (elemento [i] [j]) representa o custo de ir da
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cidade i para a cidade j, encontre uma permutacao de inteiros de 1 até n que minimize o custo

Ciziz + Ciziz + Cizja + ...+ Cinjs

0102|0304 05
010 |A|B|C|D
02|A(O0O|E|F| G
03 B|E|O0|H| I
04(C|F|H|0]| J
0S| D|(G|(I|T]|O
Figura 01: Exemplo de um PCV com Figura 02: Matriz simétrica que
N = 5 cidades, grafo completo e representa os custos entre cidades.

simétrico.

Segundo Helsgaun (1999) [7], o PCV € um problema de fécil entendimento, porém de
dificil solucdo, e a dificuldade do problema se torna visivel quando consideramos o niimero

de possiveis fours, tal como apresentado na tabela O1:

Tabela 1: Comparativo entre o nimero de cidades e possibilidades de fours.

N° de Cidades Possibilidades N° de Possiveis Tours
10 10! 3.628.800/2
25 25! 1.551121 x 1025/ 2
50 50! 3.04140932 x 104 / 2
75 75! 2.48091408 x 10199 /2
100 100! 9.33262154 x 10137 / 2
125 125! 1.88267718 x 102°% / 2
150 150! 5.71338396 x 10262 / 2

Para a versao simétrica do PCV com n cidades existem (n-1)!/2 possibilidades de tours
diferentes. Apenas para fins de comparacdes, em uma instancia n = 00, existem mais
possibilidades de tours, do que particulas no universo (1087) [8].

Para calcular uma solu¢do exata do PCV, seria necessdrio testar todas as possiveis

solucdes uma a uma. Em um problema pequeno com apenas algumas cidades a serem
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visitadas, o nimero de possibilidades € simples de ser calculado: suponha 20 cidades. No
primeiro plano existem /9 cidades a serem visitadas a partir da primeira, apds a visita da
segunda restardo /8 cidades, depois apenas /7, e assim por diante.

O processamento explicito de todas as solugdes se torna invidvel, pois 19/ = 1.216451
x 10'7/2 é um nimero muito grande, que tornaria o problema dificil de ser solucionado para

varios dos mais rapidos computadores pessoais.
2.2  TSPLIB - Travelling Salesman Problem Library

Para a verificacdo do modelo proposto foi escolhida uma biblioteca de instancias do
PCV muito utilizada na literatura, a TSPLIB [9], que fornece aos pesquisadores um conjunto
de instancias do PCV, como também de outros problemas: PCV assimétrico, problema do
ciclo hamiltoniano e roteamento de veiculos com capacidade. A TSPLIB ainda fornece
informacgdes sobre o tamanho do tour 6timo, limites inferiores e superiores. A TSPLIB esta
disponivel publicamente [10] através de dezenas de instancias do problema que variam de 50
até 15.000 pontos.

Para a utilizacdo da TSPLIB no projeto, foi implementado neste trabalho um parser
em C++ que realiza a leitura do arquivo com as instancias do problema, e o converte para uma
matriz de custo (distancias) onde o elemento [X,Y] da matriz M, M[X][Y], possui a distdncia
entre as cidades X e Y. Esta matriz € simétrica, portanto a distdncia M[Y,X] também € igual a

M[X,Y], sendo a diagonal principal constituida por zeros.

2.3 Iterated Local Search - ILS

O algoritmo meta-heuristico ILS, proposto originalmente por Lourenco et al. (2002)
[11], possui por natureza um design genérico e de ficil implementacdo. O algoritmo ¢é
portador de uma vasta flexibilidade devido a modularidade de seus componentes, que pode
ser a explicacdo para seu alto desempenho. Em alguns casos pode-se considerar o algoritmo
como estado da arte para alguns problemas.

Apesar da meta-heuristica utilizada neste trabalho ser parecida com o ILS, ele ndo foi
o modelo utilizado propriamento dito, mas nos serve como inspiracdo para entender o

funcionamento do modelo proposto.
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A estratégia do método baseia-se em ndo ficar “preso” nos minimos locais de baixa
qualidade, gerando para tanto algumas perturbagdes, geracdo de novas solucdes e também
através do uso de buscas locais para o melhoramento de suas solucoes.

Segundo Lourenco et al. (2002) [11], é melhor utilizar uma busca local do que
simplesmente escolher um ponto aleatério do espaco de solucdes para tentar melhora-la.

A perturbag@o nao deve ser muito “fraca”, o que poderia fazer com que a solu¢@o nio
saia do atual 6timo local, mas tampouco ndao pode ser muito “forte”, pois pode tornar o
processo aleatorio, nao tirando proveito da qualidade da solu¢do corrente. Veja no Quadro 1 o

pseudo-cddigo do algoritmo ILS:

Quadro 1: Pseudo-Cédigo da meta-heuristica ILS.

procedimento ILS(critérioDeParada,d,t)
1. st«—Solu¢ao Inicial;

.S« sl;

. enquanto nao critérioDeParada faca;

. s2—Pertubacao(s!,d);

. s2—Buscal.ocal(s?);

. CritérioAceitacao(s,s!,s?,T);

. fim-enquanto;

. retorne s;

fim ILS;

e BN Ne WV, BFSNRIVE O}

O ILS possui quatro componentes fundamentais: Geracdo de Solugdo Inicial, Busca

Local, Perturbacao e Critério de Aceitagao:

Geracao da Solucao Inicial — Nesta etapa € criada a solu¢do inicial do problema, que
pode ser obtida de diversas maneiras. Normalmente as escolhas para a criacdo de uma solugdo
se concentram em solucdes aleatdrias ou heuristicas gulosas. Quando uma solu¢do gulosa é
combinada com busca local, em geral o resultado € uma solu¢do de melhor qualidade.
Segundo Lourengo et al. (2002) [11], também ¢é perceptivel que solucdes aleatérias
necessitam de mais iteragdes para melhorar a qualidade da solucdo encumbente, portanto
precisam de um maior tempo de processamento. Portanto, uma boa heuristica de constru¢io
de solug¢do inicial, pode facilitar a execucdo do programa, gastando menos tempo e obtendo
uma solu¢do de melhor qualidade. Em geral, ndo existe uma resposta genérica sobre qual
algoritmo utilizar, mas a heuristica gulosa ¢ recomendavel quando se necessita de solucdes de
baixo custo computacional. Estes autores também afirmam que para execucdes em instancias

de grande porte a solucdo inicial pode perder relevancia.
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Busca Local — Esta € a parte do algoritmo que se preocupa em tentar melhorar a
solucdo. A cada iteracdo sdo executados movimentos que atuam na vizinhanca da solucao
corrente e tem o objetivo de gerar uma nova solu¢do vélida que serd reavaliada na esperanca
de uma melhoria. Um exemplo seria a troca de duas posi¢cdes em um rour qualquer do PCV.
Esta parte do algoritmo € finalizada quando toda vizinhanga € verificada e nenhuma solugao
de menor custo é encontrada, o que em outras palavras significa que um 6timo local foi
atingido. E importante deixar claro que a busca local nio deve desfazer a perturbagio,

implicando possivelmente na estagnacao da solugao.

Perturbacao - O ILS utiliza-se de perturbagdes para tentar “escapar” de 6timos locais
de baixa qualidade através da utilizacido de perturbacdes ao minimo local (Figura 3). A forca
de uma perturbacdo é definida como o nimero de componentes que sao modificados na
solucdo. No caso do PCV, é o ndmero arestas que sdo trocadas no four. E muito importante
que a busca local ndo consiga desfazer a perturbacdo executada, caso contrédrio a aplicacdao

voltaria para o 6timo local anteriormente visitado.

Figura 3: Exemplo visual do funcionamento da perturbagdo em um espago de solugdes.

Critério de Aceitacdo — O critério de aceitagdo consiste em aceitar ou nao uma
solucdo atingida anteriormente. A principio o natural seria apenas aceitar as solucdes caso
elas sejam melhores que a solu¢do anterior, porém, isto pode gerar problemas na
diversificacdo das solucdes, deixando o algoritmo “preso” em um 6timo local. Uma possivel
abordagem € reiniciar todo o processo quando ocorrer melhoras por algum determinado

numero de iteracoes.
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24  GPU Computing

Definicao de GPU - Graphics Processing Unit ou Unidade de Processamento
Grifico (GPU) é o nome dado a um tipo de processador especializado em computagdes
grificas. Hoje em dia, GPUs ndo apenas manipulam elementos graficos computadorizados
com eficiéncia, mas também sdo capazes de serem programdveis e efetuar milhares de

calculos em paralelo a cada instante.

2.4.1 CUDA - Compute Unified Device Architecture

CUDA [14] € uma arquitetura de computacdo paralela de propdsito geral
desenvolvida pela NVidia para tirar proveito da GPU e ser capaz de resolver uma gama de
problemas computacionais complexos e nao graficos [13].

Para programar para a arquitetura CUDA, os desenvolvedores podem utilizar C,
uma das mais difundidas linguagens de alto nivel que permite uma implementagdo direta de
algoritmos em paralelo. CUDA permite ao programador focar-se mais na paralelizacdao do
algoritmo do que na implementacdo em si. Possui suporte a computacao heterogénea, nas
quais as partes seriais do programa sao executadas na CPU e as partes em paralelo na GPU.

A linguagem também pode ser utilizada para aplicagdes ja existentes, bastando
reprogramar a funcao ou parte do c6digo em que se deseja obter um melhor desempenho.

A CPU denominada na literatura de host e a GPU, chamada device, sao tratadas
como dispositivos distintos que possuem seu proprio espaco de memoria, um computador
pode possuir uma ou vdrias devices. Esta configuracdo também permite computagcdo
simultanea na CPU, evitando uma competi¢do por recursos de memoria.

As GPUs que possuem suporte a CUDA possuem centenas de nudcleos que em
conjunto podem executar milhares de threads. Cada nicleo possui recursos compartilhados,
incluindo registradores e memdria, que permitem a comunica¢do do nucleo sem fazer o envio
para o barramento de memoria do sistema. Informagdes detalhadas sobre esta arquitetura
podem ser obtidas pela NVidia e GPGPU [15,16].

Na Figura 4, verifica-se em escala um comparativo de alto nivel entre CPUs e
GPUs. A GPU dispoe de todas as unidades que a CPU dispde: Unidade de Controle, Unidades
de Loégica Aritmética (ALUs), Cache e Dynamic Random Access Memory (DRAM), porém
grande parte de toda 4rea do chip foi destinada a inimeras ALUs, o que faz com que a GPU

seja uma maquina essencialmente preparada para muitos célculos.
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Figura 4: Comparativo entre arquiteturas da CPU e GPU NVidia.
Fonte: NVidia [12].

Diferenca de Poder de Processamento entre CPU e GPU — Em func¢do da
tecnologia de fabricacdo atual para processadores convencionais ter atingido um limite fisico
referente a velocidade do clock, os fabricantes vém investindo na elaborag¢do de arquiteturas
macicamente paralelas. Entretanto, devido a natureza da arquitetura basica das GPUs, estas
possuem uma ou até duas ordens de grandeza a mais do que o paralelismo atingido pelas
CPUs.

No gréafico da Figura 5, observa-se a diferenca de pico de desempenho entre CPUs
e GPUs. Um processador Intel atinge apenas alguns GFlops/s enquanto que uma GPU

GTX480, pode atingir mais que 1.25 TeraFlop/s.

Theoretical
GFLOP/s
1500

~=o-=NVIDIA GPU Single Precision
1250 ==p==NVIDIA GPU Double Precision

==o==|ntel CPU Single Precision

w=s==|ntel CPU Double Precision

1000
750
Tesla C2050
500
250 - o7t L. Westmere
0

Pentiuni4
Sep-01 Jan-03 Jun-04 Oct-05 Mar-07 Jul-08 Dec-09

Figura 5: Comparativo entre CPUs e GPUs em niimero de operacdes de ponto flutuante.
Fonte: NVidia [12].
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Arquitetura da Meméria — Os dispositivos com suporte a CUDA possuem diferentes
espacos de memoria (Figura 6) que detém caracteristicas particulares e refletem diretamente
no desempenho da aplicagdo. Os espacos de memodria estdo divididos em: global, local,

compartilhada, textura e registradores (Quadro 2).

Device

GPU

| Multiprocessor

] | Multiprocessor
To Host

P

'\

Multiprocessor

Registers

Shared Memory

Figura 6: Diferentes espagos de memoria em um dispositivo com suporte a CUDA.
Fonte: NVidia CUDA Best Pratices Guide [12].

Quadro 02: Detalhamento em alto nivel das memdrias da GPU.

Memoria Descricao

Global Possui um tempo de acesso grande se comparado com os demais tipos de
memoria, pode ser utilizada para escrita e leitura sendo acessivel globalmente por
todos os nucleos. Nao € on-chip.

Local Possui 0 mesmo tamanho e tempos de acesso equivalentes ao da memoria global,
ndo possui cache, pode ser utilizada para escrita e leitura, sendo utilizada para
salvar contetido de registradores quando ndo ha espago suficiente neles.

Compartilhada Possui um tamanho pequeno, apenas alguns KBytes por Streaming Processors
(SM), porém possui um tempo de acesso muito baixo quando nao ha acesso
simultaneo. E tdo rdpido quanto um registrador, possui cache, estd alocada on-
chip, e threads do mesmo bloco podem acessd-la para cooperagao.

Textura Possui tamanho igual a memodria Global, ndo estd localizada on-chip, possui
cache, a memoria € otimizada para localidade espacial, s6 é permitido leitura e
estd disponivel para acesso por todas as threads e o host.

Registradores  E o tipo de meméria com o menor tamanho e estd construida on-chip, ndo possui
cache, e € a que possui o acesso mais rapido de todas. Acessar um registrador

ndo consome sequer um ciclo de clock por instrucio.
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2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do, sao apresentados alguns trabalhos que possuem idéias afins e serviram de
constribui¢cdo para esta dissertacdo. Devido a originalidade do trabalho, ainda ndo € possivel
encontrar uma grande quantidade de trabalhos relacionados. Nas proximas subsecoes cada um
destes trabalhos € discutido sob o ponto de vista de sua contribui¢do para o desenvolvimento

da dissertacao.

2.5.1 Buscas Locais Paralelas em GPU por E.G.Talbi (2009)

Talbi (2009) [17] descreve que os algoritmos de busca local sdo uma classe de
algoritmos para resolver problemas complexos na ciéncia e na industria, € mesmo que estes
consigam reduzir o tempo computacional para resolvé-los quando comparado a métodos
exatos de otimizagdo, o processo iterativo ainda é custoso para instancias grandes. Como
solugdo, Talbi propde o uso de GPUs, como uma alternativa eficiente para realizar célculos
mais rapidamente se comparado a CPUs, propondo uma nova metodologia para projetar e
implementar algoritmos cldssicos de buscas locais como: subida da encosta, ILS e busca tabu
em GPU.

Segundo Talbi (2009) [17], adaptar métodos de busca local em GPU nio € algo direto,
devido a forma como € feito o gerenciamento de memoria da GPU. As transferéncias de
memoria de CPUs para GPUs sdo lentas. Estas cOpias precisam ser minimizadas e
gerenciadas manualmente.

A idéia de Talbi pode ser resumida em utilizar-se do poder da GPU para analisar cada
vizinhancga (Figura 7), e salvar o resultado do fitness em apenas um vetor que serd copiado de
volta para a CPU visando descobrir a vizinhanca mais adequada, atualizar a solu¢do, e repetir
o processo até que um critério de parada seja atingido.

Mapear as possibilidades de cada algoritmo para serem resolvidos por threads nao é

algo trivial, e precisa ser analisado em cada caso especifico.
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I Init a solution |
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I Full evaluation |
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Figura 7: Visdo geral do modelo proposto por Talbi para a implementacido de buscas locais em GPU.
Nota-se que os movimentos sdo realizados simultaneamente e a solu¢do € atualizada com o melhor

movimento até obedecer um critério de parada. Fonte: Talbi (2009, pp.10) [17].

2.5.2 Uma heuristica paralela para o problema de roteamento de veiculos com coleta e
entrega simultanea por Subramanian et al. (2010) [18]

Subramanian et al. (2010) [18] prop6s um algoritmo misto através da juncdo do ILS e
do Random Variable Neighborhood Descent (RVND) através de uma heuristica multistart
para o problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega simultanea, que por sua vez é
um problema que também resolve o PCV. O autor realizou testes para instancias de tamanho
entre 50 e 400 clientes em arquiteturas multi-cores utilizando 32 nodos Symmetric Multi-
Processing (SMP), onde cada nodo portava dois processadores Xeon 2.66 GHz quad-core.

O problema pesquisado por Subramanian et al. (2010) [18] também € um problema
NP-Dificil, e sua abordagem tira proveito do alto grau de paralelismo das arquiteturas multi-
core, 0 que seria uma excelente prova de conceito para GPUs que atualmente podem chegar a
ter 480 nicleos, gastam uma fracdo da energia de todos estes nodos e possuem um alto poder
computacional.

Os resultados atingidos por Subramanian et al. (2010) [18] melhoraram a solugao de
varios problemas propostos pela literatura, e provaram ser escaldveis, conseguindo tirar
vantagens do grande ndmero de processadores para resolugdo de instancias grandes.

Dentre as idéias propostas por estes autores estd seu algoritmo que foi utilizado como
template para a constru¢ao do modelo deste trabalho, conforme apresentado no Quadro 03. Os

autores utilizam o ILS atrelado ao RVND, onde este tltimo possui uma lista de vizinhangas
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que sdo escolhidas ao acaso. Em caso de melhoria da solug¢do a lista com as vizinhangas €

repovoada, e o processo torna a tentar melhorar a solucao, caso essa vizinhanca ndo melhore a

solugdo, ela é removida, e uma nova vizinhanca aleatoriamente escolhida € utilizada, até que

ndo existam mais vizinhangas disponiveis. Apods isto, a execu¢do da fungdo RVND (linha 9 do

Quadro 3) € finalizada e devolve o contexto para o procedimento ILS-RVND.

Quadro 3: Visio alto nivel do algoritmo ILS-RVND proposto por Subramanian et al. (2010) [18].

Procedure ILS — RVND(MaxIter, MaxlterILS,y, v)

LoadData( );

f* =o00;

fori:=1,..., Maxiter do
s := GeneratelnitialSolution(y}, v, seed);
sl =S}
iterILS == 0;
while iterILS < MaxIterILS do

s = RVND(N(.),f(.),r,s) {r= of neighborhoods}

if f(s) < f(s’) then

s =s;

f(s) =f(s);

iterILS := 0;
end if;

s = Perturb(s’);
iterILS := iterlLS+1;
end while;
if f(s') <f* then
S* =8t
Fr=f@)
end if;
end for;
return s*;
end ILS-RVND.

O o0~ U A WN =

Procedure RVND(N(.),f(.),T,S)
Initialize the Neighborhood List (NL);
while NL # 0 do

Choose a neighborhood NV e NL at random;

Find the best neighbor s’ of se N;
if f(s') < f(s) then
Si=ists
s = IntraRouteSearch(s);
Update NL;
else
Remove NU) from the NL;
end if;
end while;
return s;
end RVND.

Em sua versdo paralela, Subramanian et al.

(2010) [18] também afirmam

que o

balanceamento de carga € essencial para o desempenho do modelo, visto que o tempo

necessdrio para executar uma iteracao ndo € conhecido a priori e pode variar bastante.

Para finalizar, a secdo de trabalhos futuros dos autores motivou a utilizagdo deste

algoritmo no presente trabalho, pois os autores tinham como objetivo tirar maior proveito das

arquiteturas multi-cores. Na Figura 8 € possivel visualizar claramente a diferenga de ordem de

grandeza em numero de processadores entre CPU e GPU.

4 cores

a0) COre

Figura 8: Comparativo entre CPU e GPU em ntimero de niicleos. Fonte: NVidia [34].
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2.5.3 O problema de roteamento de veiculos: extensdes e métodos de resolugdo estado da

arte por Armin Liier et al. (2009).

Em seu artigo, Liier et al.(2009) [19] realizam uma revisdo bibliografica do PCV,
fazendo uma agregacdo dos métodos de resolucdo existentes e os avancos tecnolégicos da
drea que tem possibilitado a obtencdo de melhores resultados. Segundo estes autores os
métodos que tem atingido melhores sucessos sdo as meta-heuristicas hibridas.

Vale a pena ressaltar a se¢ao que comenta sobre a influéncia dos avancgos tecnoldgicos
em que recentemente tem se observado o crescimento da poténcia dos computadores, bem
como a diminui¢do do custo de seus componentes. Isto tem levado a uma nova linha de
investigacdo: o uso de hardware especializado em tarefas de computacdo grafica
tridimensional, que se aproveita de arquiteturas altamente paralelas das placas de video

utilizadas originalmente para desenho 3D e jogos.
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3 MODELO PARALELO IMPLEMENTADO EM GPU

Este capitulo apresenta os detalhes do modelo proposto, aspectos particulares e
tedricos. Ao longo do texto também é explicado como os algoritmos foram paralelizados para

tirar maior proveito da arquitetura de GPUs.

3.1 Disponibilidade do Cédigo para Analise

O co6digo fonte desta aplicacio bem como os arquivos para testes encontram-se
disponiveis para download [20] sob a licenca Creative Commons Attribution-Share Alike 3.0

Brazil License [21].

3.2  Linhas gerais sobre a abordagem utilizada

Uma parte considerdvel do tempo de pesquisa desta dissertacio foi gasto
implementando o esquema mostrado na Figura 9, primeiramente em CPU, de forma a
entender exatamente o que deveria ser transposto para as GPUs. A implementagdo direta em
GPU é um passo nao recomendado, pois esta estratégia pode propiciar a ocorréncia de erros
que consequentemente causardao um aumento do tempo de implementacgao [22].

Um caminho investigado nesta pesquisa que ndo é recomendado seria utilizar os
algoritmos seqiienciais de CPU, e simplesmente executd-los separadamente em cada
processador da GPU para se obter a melhor solugao.

Além de ndo ser uma alternativa vidvel, a arquitetura da GPU sendo mais simples nao

permite a execucao de cada kernel por mais de alguns segundos, obrigando a abortar caso a

execucdo se prolongue por muito tempo.
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3.3 Visao Geral do Modelo

Figura 9: Visdo geral do modelo proposto.

O modelo proposto neste trabalho implementa um algoritmo paralelo e metaheuristico
em GPU, andlogo ao proposto por Subramanian et al. (2010) [18] (Quadro 3). Em linhas
gerais, o modelo substitui a busca local do ILS pelo RVND, que é constituido por um
conjunto de movimentos (vizinhancas) em paralelo que tentam melhorar a solu¢do conforme

descrito na secdo 2.6.2. Estes movimentos foram paralelizados e implementados em GPU.

3.4  Visao Detalhada de Cada Componente

A seguir detalharemos cada modulo:

3.4.1 Entrada de Dados

A entrada de dados é feita a partir de um arquivo obtido da biblioteca TSPLIB que
possui instancias do PCV. Na Figura 10 é possivel visualizar o arquivo que representa a

instancia “d493.tsp”, que possui 493 coordenadas (X,Y) no plano.
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= Al
1) d493 - Notepad (2] ]
File Edit Format View Help
NAME : d493 -
COMMENT : Drilling problem (Reinelt)
TYPE : TSP

DIMENSION : 493
EDGE_WEIGHT_TYPE : EUC_2D
NODE_COORD_SECTION

m

1 0.00000e+00 0.00000e+00 B
2 1.11630e+03 1.55520e+03 '
3 1.35760e+03 1.47900e+03

4 1.14810e+03 1.77110e+03

5 1.18620e+03 1.79650e+03

6 1.20520e+03 1.88540e+03

7 1.23700e+03 1.99340e+03

8 1.30050e+03 2.00610e+03

Figura 10: Exemplo de arquivo de entrada.

Apds o arquivo ser carregado em memoria, € calculada a distancia euclidiana entre

todas as cidades resultando em uma matriz de tamanho N2.

3.4.2 Construgao de Solucdes

Este médulo possui trés funcdes (Figura 11) e tem por objetivo gerar as solucdes
iniciais para o problema. Uma explicagdo mais detalhada de cada um destes mddulos serd

realizada a seguir:

Heuristicas Construtivas - Gerador de Solugdes

Aleatéria =
-

Figura 11: Heuristicas utilizadas para geracéo de solugdes.
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a) Aleatoria

A construcao de solugdes de forma aleatéria para o PCV € simples, porém as solucdes
tendem a possuir um four com alto custo (score) e deixam portanto a desejar no tocante a sua
qualidade.

Para construir solugdes aleatérias para o PCV, basta criar uma lista com n cidades e
remové-las ao acaso, inserindo as cidades ja sorteadas em outra lista ou vetor. O

pseudocddigo do algoritmo pode ser verificado no Quadro 04.

Quadro 04: Pseudocddigo da heuristica de construcao aleatdria.
Fonte: Souza, M.J.F [23].

procedimento ConstrucaoAleatoria(g(.), s);
s — 0;
Inicialize o conjunto C' de elementos candidatos;
enquanto (C # () faca
Escolha aleatoriamente tegscoinido € C'
s—suU {Qscolhido}?
Atualize o conjunto C' de elementos candidatos;
fim-enquanto;
Retorne s;
fim ConstrucaoAleatoria;

CO I O UL i W N =

A Figura 12 demonstra duas possiveis solu¢des geradas aleatoriamente e nelas existem
varios cruzamentos € intersecdes de arestas, que significam que as solucdes aleatdrias geradas

passam duas vezes pelo mesmo lugar de forma desnecessdria, dispendiosa e ndo inteligente.

@ ON ¢ :

o ® @\ /3
RO IR0,

Figura 12: Exemplos de construc@o de possiveis solu¢des aleatdrias.
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b) Gulosa

Outra maneira de se gerar uma solu¢do para o PCV consiste em escolher a cada
iteracdo a cidade que estiver mais proxima da cidade atual e que ainda ndo tenha sido incluida
na solucdo parcial. Apesar de parecer interessante, esta heuristica produz apenas uma solugao
inicial e ndo possuir visao em longo prazo, o que a torna o processo miope, porém ainda
assim € usualmente melhor que a geracdo aleatdria. O pseudocddigo do algoritmo pode ser

verificado no Quadro 05.

Quadro 05: Pseudocddigo da heuristica de construcdo gulosa.
Fonte: Souza, M.J.F [23].

procedimento ConstrucaoGulosa(g(.), s);
s «— 0;
Inicialize o conjunto C' de elementos candidatos;
enquanto (C # ) faga
9(tmethor) = melhor{g(t) |t € C};
§—suU {tmelhor};
Atualize o conjunto C' de elementos candidatos;
fim-enquanto;
Retorne s;
m ConstrucaoGulosa;

=00 ~1 O U W N

A Figura 13 representa uma possivel solu¢ao gerada por uma heuristica gulosa. O four

calculado evita as arestas pontilhadas que possuem um alto custo.

Figura 13: Exemplo de construgdo de um possivel tour para a heuristica gulosa.
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¢) GRASP

A heuristica construtiva do Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)
[24] € a principal forma utilizada neste trabalho para a constru¢do de solucdes iniciais
eficientes para o PCV, pois possui caracteristicas das duas heuristicas citadas anteriormente.
Nao é totalmente aleatéria, pois ndo seleciona as cidades ao acaso, e também ndo ¢é
completamente gulosa, pois ndo seleciona necessariamente o melhor candidato a cada passo.
A heuristica construtiva GRASP une o melhor das duas propostas, as vantagens da constru¢do

aleatdria e gulosa, o que tende a gerar solug¢des de boa qualidade (Figura 14).

Figura 14: Exemplos de duas possiveis construcdes GRASP.

Na prética, a heuristica GRASP funciona da seguinte forma: primeiro na fase de
construgdo, sorteia-se um elemento para compor a solucio e a partir disto tenta-se adicionar
mais uma cidade a solug¢do. Neste momento € criada uma Restricted Candidate List (RCL),
onde ficam armazenadas as melhores inser¢des € o custo extra que cada uma ird trazer a
solucdo. Esta lista possui um tamanho X, determinado por um valor alfa baseado em n,
tamanho do problema. Neste caso, um problema de tamanho n=100 e a = 0.05 possuiria
tamanho IX| = 5.

Dado que esta lista de tamanho IX| estd construida e que a RCL contém apenas os
melhores candidatos que acarretam num menor aumento de custo (pois queremos minimizar o
custo), neste instante € feito um sorteio de forma aleatéria que define qual candidato de X ird
fazer parte da soluc¢do, e o processo se repete até que a RCL esteja vazia.

O tamanho da RCL ¢ essencial para o sucesso da heuristica, pois se o alfa ¢ muito
grande (o = I), a heuristica semi-gulosa se torna puramente aleatdria, pois a lista representa

todas as possibilidades. Caso alfa seja muito pequeno (a = 0), a lista pode se restringir a
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apenas um candidato, o que a torna puramente gulosa. Alfa deve ser determinado de forma

cautelosa. O pseudocddigo do algoritmo pode ser verificado no Quadro 06.

Quadro 06: Pseudocédigo da heuristica de construgdo GRASP.

Fonte: Souza, M.J.F [23].

1

3

NS

CcoO J O Ot

9

procedimento Construcao(g(.), o, s);

s — 0

2 Inicialize o conjunto C de candidatos;
enquanto (C # () faca

9(tmin) = min{g(t) | t € C'};
9(tmaz) = max{g(t) | t € C};

LCR = {f eC ‘ g(l‘) < g(l‘mm) + a(g(fmnaf) . g(tmin»}:

Selecione, aleatoriamente, um elemento t € LCR;
s — sU{t};
Atualize o conjunto C' de candidatos;

10 fim-enquanto;
11 Retorne s;
fim Construcao;

3.4.3 Perturbacdo double-bridge

A perturbagdo double-bridge é um exemplo de perturbacdo simples, porém de grande

eficadcia que desconecta quatro arestas de uma solucdo do PCV e as reconecta de forma

diferente conforme pode ser visualizado na Figura 15. Segundo Lourenco et al. (2002) [11],

quase todos os trabalhos de ILS e PCV tém utilizado este tipo de perturbagdo que tem surtido

efeito para instancias de todos os tamanhos. Este tipo de perturbacdo funciona porque atua

mesmo em cidades distantes, o que favorece a busca local.

Figura 15: Exemplo de uma perturbagdo double-bridge.
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Para Lourenco et al. (2002) [11], um fato a ser considerado é que esta perturbacdo nio
pode ser facilmente restaurada, nem mesmo por algoritmos como: 2-Opt, 3-Opt e Lin-
Kernighan [25] que tem se mostrado o melhor algoritmo de busca local para o PCV.

Outra caracteristica desta perturbacdo € que ela altera o four, mas ndo piora a solugao
de forma abrupta, o que faz com que a partir de uma solucdo com custo X, seja possivel
conseguir uma solucdo com custo X + C ou X - C, onde C ndo é muito grande.

Ainda Lourengo et.al (2002) afirmam que o uso de pequenas perturbagdes podem
levar a grandes speed-ups. A explicacdo € que para o mesmo tempo de computagdo um

nimero muito maior de buscas locais pode ser aplicado.

3.4.4 Buscas Locais

As buscas locais utilizadas nesta dissertacdo bem como todo o processo de

paralelizacdo e implementacdo em GPU serdo detalhadas nesta secao.

1. 2-Opt - Croes [27]

O algoritmo 2-Opt foi inicialmente proposto por Croes (1958) [27]. Segundo
Hasegawa et al. (1997) [26] o 2-Opt pode ser considerado um algoritmo bdsico entre outros
métodos heuristicos, pois é possivel encontrar uma solu¢do minimamente boa com um
algoritmo simples, que produz bons resultados em instincias Euclidianas a respeito de tempo
e qualidade de solucgdo [28]. O movimento 2-opt remove duas arestas ndo adjacentes de uma
solucdo do PCV, quebrando o four em duas partes, e reconecta os caminhos de outra maneira
(Figura 16).

O algoritmo pode ser descrito em alto nivel da seguinte forma: dado um four qualquer
0 2-opt tenta melhorar a solu¢do de forma incremental, trocando as arestas do four duas a duas
por vez. O nome deriva do fato de que a partir de uma solucdo inicial a melhor solugdo
alterando Z arestas nao adjacentes é obtida ao final.

O processo pode ser visualizado de forma mais clara na Figura 16, onde a cada
iteracdo o algoritmo seleciona duas arestas ndo adjacentes, no exemplo {a,b} e {c,d} e as
troca por {a,c} e {b,d}. Antes de efetuar a troca, uma estimativa do novo custo € realizada, e

caso diminua, a troca € efetivada, e uma nova iteracdo € feita até que ndo existam mais

melhoras que reduzam o custo daquele tour. Segundo Bentley (1990) [29] o movimento 2-opt



38

possui complexidade O(n?) e calcula solucdes que ficam apenas alguns pontos percentuais do

6timo global [30].

Figura 16: Exemplo de funcionamento da busca local 2-opt.

Naturalmente, para executar o algoritmo 2-opt, todas as permutagdes possiveis seriam
feitas, ou seja, supondo n=5, seriam 25 possibilidades para serem analisadas, i e j variando de
[0,5], dois fors aninhados. Porém, para viabilizar e facilitar a paralelizacdo, estes dois lacos
foram linearizados e substituidos por apenas um (linha 05 do Quadro 7), onde os indices a e b

foram calculados pelas linhas 06 e 08 a partir de i.

Quadro 7: Visdo em alto nivel sequencial do algoritmo 2-opt em CPU.

procedimento 2o0ptCPU(vetor solucaoAntiga)

01. melhorTrocaA « -1;

02. melhorTrocaB « -1;

03. melhorTrocaCusto «— - co;

04. maximolteracdes = ((dim % 2 + dim / 2) * dim) — dim;

05. para i=1 até maximolteracdes faca

06. a<« (i-1) % dim;

07. k<« ((i-a)/dim) + 1;

08. b« (atk) % dim;

09. se (custo(ant(a),b) + custo(a,prox(b))) < custo(ant(a),a) + custo(b,prox(b)) entao

10. se (custo(ant(a),b) + custo(a,prox(b))) > melhorTrocaCusto) entao
11. melhorTrocaA « a;

12. melhorTrocaB « b;

13. melhorTrocaCusto «— custo(ant(a),b) + custo(a,prox(b))

14. fim se

15. fim se

16. fim para

17. insira arco(ant(melhorTrocaA),melhorTrocaB) e

18. insira arco(melhorTrocaA,prox(melhorTrocaB));

19. remova arco(anterior(melhorTrocaA),melhorTrocaA);
20. remova arco(melhorTrocaB,proximo(melhorTrocaB));
21. retorne vetor solu¢caoNova;

fim 20ptCPU;
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Para n=5, o numero méiximo de permutacdes seriam 10, obtido pela linha 4 do
algoritmo, e ndo 25, como seria necessdrio para o caso de tentar listar todas as possibilidades.
Isto é reforcado pelo fato de que varias das permuta¢des ndo fazem sentido, como por
exemplo, [3,3] que seria trocar a posi¢ao por ela mesma, ou [1,3] que € equivalente a [3,1].

Na tabela 02, € possivel observar todos os valores gerados para a e b a partir de i=1/ até
o numero maximo de iteracdes (permutacdes), sendo que cada par de valores a e b

representam uma tentativa de permutacdo que deve ser executada:

Tabela 02: Indices para efetuar as trocas.

i a b
1 0 1
2 1 2
3 2 3
4 3 4
5 4 0
6 0 2
7 1 3
8 2 4
9 3 0
10 4 1

Ap6s este mapeamento ter sido concluido, basta realizar as trocas de a e b desde i=1
até i = maximolteragdes, conforme descrito entre as linhas 09 e 13 do algoritmo e identificar a
troca que acarretard em maior beneficio.

Para obter a versdo em paralelo deste algoritmo € preciso dividir o trabalho entre as
linhas 05 e 16 com todas as threads executadas em GPU. Neste ponto esta tarefa se torna bem
menos complexa, pois ja foi criado intencionalmente um mapeamento entre o indice i e qual
troca (tarefa) serd feita por cada indice através da obtengao de a e b.

Para facilitar a compreensdo do processo, apresentaremos primeiro um exemplo para
posteriormente apresentar a formalizacdo do algoritmo: Suponha-se que o problema possui
n=10, isto implica que o nimero maximo de possibilidades ou itera¢des (linha 04 do Quadro
08) possui valor 40.

Suponha-se também que na GPU foi definido que seriam utilizados dois blocos com 4
threads por bloco, totalizando 8 threads que dividiriam as tarefas de forma igualitdria de

acordo com a tabela 03:
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Tabela 03: Divisdo de tarefas entre as threads.

Thread 01 Thread 02 Thread 03 Thread 04 Thread ... Thread 08

01,02,03,04,05 06,07,08,09,10 11,12,13,14,15 16,17,18,19,20 36,37,38,39,40

Visto que todas as tarefas estdo divididas, cada thread sera alocada para um
processador especifico na GPU de forma transparente, e a execugao realizada em paralelo.

Na versao em CPU, existe apenas uma posi¢do de memoria para indicar qual serd a
melhor troca a ser feita, ja na versdo em GPU serdo necessdarias 8 posicoes de memoria para
armazenar os melhores candidatos a troca de cada thread.

Ap6s a execucdo em paralelo este vetor € copiado para a CPU que € responsavel por
encontrar a melhor troca dentre as possibilidades encontradas pelas threads, fazendo com que
o algoritmo retome sua execu¢do normalmente. Note que a GPU foi utilizada como auxiliar
na parte mais custosa da execu¢do. O cddigo do algoritmo executado em GPU pode ser

definido conforme mostrado no Quadro 8 (o trecho em paralelo estd em negrito).

Quadro 8: Visdo em alto nivel paralela do algoritmo 2-opt em GPU.

procedimento 2optGPU(vetor oldSolution, int dim)

01. melhorTrocaA « -1;

02. melhorTrocaB « -1;

03. melhorTrocaCusto «— - oo;

04. maximoltera¢des = ((dim % 2 + dim / 2) * dim) — dim;

05. numTarefasPorThread < maximolteracoes / totalThreads;
06. threadStart < Threadld * numTarefasPorThread;

07. threadEnd <« threadStart + numTarefasPorThread;

08. para i=threadStart até ThreadEnd faca

09. a« (i-1) % dim;

10. Kk« ((i-a)/dim) + 1;

11. b« (a+k) % dim ;

12. se (custo(ant(a),b)+custo(a,prox(b))) < custo(ant(a),a) + custo(b,prox(b)) entao

13. se (custo(ant(a),b) + custo(a,prox(b))) > melhorTrocaCusto) entao

14. melhorTrocaAGPU[threadld] < a;

15. melhorTrocaBGPU[threadld] < b;

16. melhorTrocaCustoGPU[threadld] < custo(ant(a),b) + custo(a,prox(b))
17. fim se

18. fim se

19. fim para

20. Copiar melhorTrocaAGPU,melhorTrocaBGPU,melhorTrocaCustoGPU para CPU
21. Encontrar melhorTrocaCusto e atribuir a MelhorTrocaA e MelhorTrocaB na CPU
17. insira arco(ant(melhorTrocaA),melhorTrocaB);

18. insira arco(melhorTrocaA,prox(melhorTrocaB));

19. remova arco(ant(melhorTrocaA),melhorTrocaA);

20. remova arco(melhorTrocaB,préx(melhorTrocaB));

21. retorne vetor newSolution;

fim 2opt;
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Nos Quadros 7 e 8 estdo representados apenas os c6digos do algoritmo 2-opt, que sdo
chamados n vezes até que a fun¢cd@o ndo consiga mais melhorar a solucdo. O loop ndo foi
representado para simplificar a representagdo. No quadro 9 € possivel visualizar parte do

kernel do algoritmo 2-opt.

Quadro 9: Visdo parcial do kernel 2-opt (GPU).

01_ _global_  void localSearch20ptKernel(...) {

02

03 int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

04 flipPointAD[idx] = -1;

05 flipPointBD[idx] = -1;

06 float melhorInsercaoCusto = 999999999.0,

07 float custolInicial = *score;

08 int threadStart = idx * threadWorkLoad +1;

09 int threadEnd = threadStart + threadWorkLoad;

10 for( int 1 = threadStart ; 1 <= threadEnd ; i++) {

11

12 ia = (i-1) % dim;

13 k = ((1 - 1ia) / dim) + 1;

14 ib = ( ia+k ) % dim;

15

16 a = iaj;

17 b = ib;

18

19 pa = previousD(ia,dim);

20 nb = nextD(ib,dim) ;

21

22 vl = soll[pal;

23 v2 = sol[nb];

24 v3 = sol[b];

25 v4d = solla]l;

26

277 insercao = tex2D(texMatrix,vl,v3) + tex2D(texMatrix,véd,v2);
28 remocao = tex2D(texMatrix,vl,v4) + tex2D(texMatrix,v3,v2);
29

30 if( insercao < remocao ) {

31 if( insercao < melhorInsercaoCusto) {

32 melhorInsercaoCusto = insercao;
33 estimativeD[idx] = insercao;
34 flipPointAD[idx] = a;

35 flipPointBD[idx] = b;

36 }

37 }

38 }

39

40 a = flipPointAD[idx] ; b = flipPointBD[idx];

41 pa = previousD(a,dim); nb = nextD(b,dim);

42

43 if( a !'= -1 && b !'= -1 ){

44 vl = sol[pal;v2 = sol[nb]l;v3 = sol[b];v4 = solla];

45 insercao = tex2D(texMatrix,vl,v3) + tex2D(texMatrix,v4d,v2);
46 remocao = tex2D(texMatrix,vl,v4) + tex2D(texMatrix,v3,v2);
47 estimativeD[idx] = insercao;}

48 else{ estimativeD[idx] = custolInicial;}

49 }
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Na linha 03 ¢ identificado o id da thread que esta sendo executada, e os vetores
flipPointAD e flipPointBD nas linhas 04 e 05 representam os pontos onde a CPU deve efetuar
o movimento. No vetor estimativeD na linha 33 estd armazenado a estimativa de melhora. J&
nas linhas 8 e 9 sdo determinados os limites de trabalho de cada thread. A alocagdo de
varidveis e outras linhas ndo importantes para as explicacdoes foram removidas para facilitar a
compreensdo, o codigo na integra pode ser obtido em [20].

A partir do momento em que o lago da linha 10 € iniciado, sao calculados os indices ia
e ib, que serdo atribuidos a a e b. Entre as linhas 19 e 37, € testado se o0 movimento vai de fato
reduzir o custo da solugdo, perceba que nas linhas 27 e 28 os valores sdo acessados através de
uma textura bidimensional para reduzir o tempo de acesso.

O fato de as linhas 16 e 17 fornecerem indices adjacentes como a = 0 e b = [ ndo é
um problema, pois os indices a e b servem apenas de referencial, pois trabalhamos com o
anterior de a e o proximo de b, obtendo assim estimativas corretas.

Na linha 43 do quadro 09, é verificado por seguranca se a € b ndo possuem valores
invalidos. A partir do momento em que todas as threads foram finalizadas, este vetor &
copiado para a CPU, onde o vetor é escaneado e a melhor op¢do que implica em uma maior
reducgdo de custo € efetivada.

A férmula relativa as linhas 12 a 14 que sdo chaves para a paralelizacdo do problema
foram obtidas através de deducdo matemadtica. Para a coluna relativa ao indice a (tabela 02),
precisamos de uma fung¢do circular que gere indices na seguinte sequéncia
(0,1,2,3,4,0,1,2,3,4,...), esta sequéncia € obtida através da linha 12, ja para obter o indice b,
precisamos dos cdlculos obtidos pelas linhas 13 e 14 que fornecem os indices maiores que o
a, pois estamos interessados na matriz triangular superior, onde todos os indices de b sdao

maiores que a, tabela 4.

Tabela 4: Indices das trocas e indices gerados pela férmula (linhas 12 a 13 do quadro 09).

0 1 2 3 4
0 - 1 6 9
1 - - 2 7 10
2 - - - 3 8
3 - - - - 4
4 5 - - - -
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2. Swap
O swap também foi um dos métodos baseados em vizinhangas implementados neste

trabalho, e consiste em executar todas as possiveis permutacdes de vértices dois a dois. O

funcionamento do operador pode ser visualizado na Figura 17.

Figura 17: Possivel movimento do operador swap.

A complexidade deste algoritmo € bastante intuitiva, pois troca-se todos os elementos
com todos os outros restantes, o que implica em uma complexidade O(n?). O algoritmo em

alto nivel de forma seqiiencial e linearizado para CPU pode ser visualizado no Quadro 10.

Quadro 10: Visdo em alto nivel sequencial do algoritmo swap em CPU.

procedimento swapCPU(vetor oldSolution, int dim)

01. maximolteracdes «— (dim * (dim-1)) / 2;

02. indiceSwapA « -1;

03. indiceSwapB « -1;

04. melhorTrocaCusto < oo;

05. para i«<—0 até maximoltera¢des faca

06. b« int (sqrt(2 * (i+1)) + 0.5);

07. a<b-1—-(b*(b+1)/2-(i+l));

08.  estimativa «— obtemEstimativaDeTroca(oldSolution,a,b)
09. se (estimativa < melhorCusto) entdao

10. indiceSwapA <« a;

11. indiceSwapB « b;

12. melhorTrocaCusto «— estimativa
13.  fim se

14. fim para

15. newSolution « efetuaTroca(oldSolution,indiceSwapA,indiceSwapB);
16. retorne vetor newSolution;

fim swapCPU;

Assim como o algoritmo 2-opt, o algoritmo swap também teve seu loop principal
linearizado (linha 05 do Quadro 10) com o intuito de facilitar a paralelizacdo em GPU. Se

fossemos construir o algoritmo da maneira tradicional, seriam utilizadas duas iteracdes
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aninhadas, variando i e j no intervalo [0,n], porém, a divisdo de tarefas entre os processadores
de forma igualitéria utilizando dois indices i € j ndo € uma tarefa trivial.

O processo de linearizacdo é um desafio matemadtico, que consiste em analisar os
indices, no caso i, e achar uma férmula que mapeie em outros dois indices a € b. Uma vez que
este problema € resolvido, o processo de paralelizagcdo se torna menos complicado.

Nas linhas 06 e 07 do Quadro 10 € possivel visualizar as férmulas que convertem o
valor de i nos indices a e b. Mesmo que existam outras férmulas mais simples que realizem
este mapeamento, esta foi a férmula passivel de ser deduzida.

A paralelizacdo do algoritmo swap € andloga a paralelizacao realizada pelo algoritmo
2-opt, mesmo assim, o processo serd exemplificado para facilitar a compreensao.

Suponha que a instancia a ser resolvida possua tamanho n=10. Neste caso, 0 nimero

de permutagdes possiveis € de 45 (linha 01 do Quadro 10).

Quadro 11: Visdo em alto nivel paralela do algoritmo swap em GPU.

procedimento swapGPU(vetor oldSolution, int dim)

01. maximoltera¢des «— (dim * (dim-1)) / 2;

02. indiceSwapA « -1;

03. indiceSwapB <« -1;

04. melhorTrocaCusto «— oo;

05. numTarefasPorThread < maximolteracoes / totalThreads;
06. threadStart <— Threadld * numTarefasPorThread;

07. threadEnd <« threadStart + numTarefasPorThread-1;

08. para i=threadStart até ThreadEnd faca

06. b < int (sqrt(2 * (i+1)) + 0.5);

07. a<—b-1-(b*(b+1)/2-(i+1));

08. estimativa «— obtemEstimativaDeTroca(oldSolution,a,b)
09. se (estimativa < melhorTrocaCustoGPU[threadld]) entdo

10. indiceSwapAGPU[Threadld] < a;

11. indiceSwapBGPU[Threadld] < b;

12. melhorTrocaCustoGPU[Threadld] < estimativa
13. fimse

14. fim para

20. Copiar indiceSwapAGPU,indiceSwapBGPU,melhorTrocaCustoGPU para CPU
21. Encontrar melhorTrocaCusto e atribuir a indiceSwapA e indiceSwapB

22. newSolution « efetuaTroca(oldSolution,indiceSwapA ,indiceSwapB);

16. retorne vetor newSolution;

fim swapGPU;

Considerando também que esta tarefa esteja sendo executada por 2 blocos com 2
threads por bloco, totalizando 4 threads, tem-se que serd necessdrio dividir 45 tarefas por 4

threads, que teria como resultado mais balanceado a divisao inteira que consta na Tabela 05.



45

Tabela 05: Divisdo de tarefas entre as threads.

Thread 01 Thread 02 Thread 03 Thread 04
11 tarefas 11 tarefas 11 tarefas 12 tarefas
0,1,2,3,...,10 11,12,13,...,21 22,23.24,...,.32 33,34,35,...,44

Quando a divisao do nimero de tarefas por thread ndo é exata, € preciso sempre fazer
um ajuste nos intervalos do for (linha 08 do Quadro 11) da tdltima thread para que ele nao
ultrapasse seu limite ou deixe de executar algum movimento.

Devido ao processamento estar ocorrendo paralelamente com 4 threads, faz-se
necessario um vetor de 4 posi¢des para indicar os melhores indices de troca a, b e o melhor
custo, pois agora sdo 4 possiveis candidatos a serem efetuados.

Apo6s o término da execucao das linhas 08 a 14 os vetores sdo copiados para a CPU,
que se encarregard de encontrar a melhor troca a ser realizada, fazendo com que o algoritmo
volte a ser executado sequencialmente. Esta funcdo é chamada continuamente até que nao
haja mais melhorias a serem realizadas.

No quadro 12 € possivel ter uma visdo parcial do kernel, na linha 03 € identificado o id
da thread que estd sendo executada em paralelo, e os vetores flipPointAD e flipPointBD nas
linhas 5 e 6 armazenam os possiveis pontos onde a CPU deve efetuar o movimento. Ja nas
linhas 8 e 9 sdo determinados os limites de trabalho de cada thread. A alocagdo de varidveis e
outras linhas ndo importantes para as explicacoes foram removidas para facilitar a
compreensdo e o codigo na integra pode ser obtido em [20].

Através das linhas 16 e 17 do quadro 12, é possivel efetuar todas as trocas 2 a 2
necessdrias para a heuristica swap, entre as linhas 19 a 41 € testado se o0 movimento vai de
fato reduzir o custo da solugdo, perceba que os valores sdo acessados por uma textura
bidimensional e existem trés casos que precisam ser testados.

Ao fim da execugdo os vetores sdo copiados para a CPU e o melhor movimento é
executado com o intuito de melhorar a qualidade da solugdo.

A férmula relativa as linhas 16 e 17 € essencial para a paraleliza¢do e foi deduzida
matematicamente apds algum esforco, o objetivo € encontrar todas as permutacdes 2 a 2 sem
repeticoes, € a sequéncia a ser visitada € andloga a da tabela 02, s6 que em uma ordem

diferente de visitac@o. Esse esfor¢o matematico evita repeti¢des desnecessarias.



Quadro 12: Visdo parcial do kernel swap (GPU).
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01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43}
44
45
46
47
48
49
50
51}

__global__ void localSearchSwapKernel (...){

int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
estimativeD[idx] = 0.0;
flipPointAD[idx] -1;
flipPointBD[idx] -1;

int threadStart = idx * threadWorkLoad;

if (threadStart>=maxIteractions) {return;}
int threadEnd = threadStart + threadWorkLoad -1;
if (threadEnd>maxIteractions) threadEnd = maxIteractions-1;

for( int i = threadStart ; i <= threadEnd ; i++) {
b = int(sgrtf(2 * (i+1)) + 0.5);
a=b-1- (b * (b+tl) / 2 - (i+1l) );
pa = previousD(a,dim);
na = nextD(a,dim);
pb = previousD(b,dim);

nb = nextD(b,dim);
1if( b-a == ) {

sub = tex2D(t, [pal,sol[a])+tex2D(t,sol[b],sol[nb]);
add = tex2D(t,sol[pal,sol[b])+tex2D(t,sol[al,sol[nbl]);

telse if (b—-a == dim-1) {

sub = tex2D(t,sol[pb],sol[b]) + tex2D(t,sol[b],sollal)
+tex2D(t,sol[a ],sol[nal) ;

add = tex2D(t,sol[pb],solla]) + tex2D(t,sol[a],sol[b]
tex2D(t,sol[b ]1,so0l[nal);

telse(

sub = tex2D(t,sol[pal,sol[a]l) + ex2D(t,solla],sol[nal)
+tex2D(t,sol[pb]l,sol[b]) + tex2D(t,sol[b],sol[nb]);

add = tex2D(t,sol[pal,sol[b]) +tex2D(t,sol[b],sol[nal)
tex2D(t,sol[pb],sol[a]) + tex2D(t,sol[a]l,sol[nbl]);

result = sub - add;
if (result > estimativeD[idx]) {

estimativeD[idx] = result;
flipPointAD[idx] = a;
flipPointBD[idx] = b;

) +

+
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3. Or-Opt-1

Este movimento de busca local foi proposto por Or em 1976 [31] o que explica o
nome Or-Opt. O movimento consiste em remover k clientes consecutivos de um four, € inseri-
los em todas as posi¢des possiveis deste mesmo tour, onde k € {1,2,3}. Um exemplo deste

movimento para k=1 pode ser observado na Figura 18.

>0 O—0
@ o o 3

Figura 18: Exemplo de como um four pode ser modificado pelo movimento OrOpt-1.

Como pode ser verificado em Babin er al. (2007) [32] a complexidade desta busca
local é O(n?) [33], pois todos os conjuntos de tours, precisam ser deslocados em todas as
posig¢des possiveis dentro do mesmo four.

O custo do movimento pode ser calculado em O(1), pois invariavelmente para um tour
de uma ou n cidades, apenas duas arestas sao removidas e 2 arestas sdo inseridas, resultando
em um significativo ganho de performance na avaliagdo dos candidatos se comparado com o
desempenho O(n) de avaliacdo da maneira tradicional. Apenas o0 movimento que tiver a maior
reducdo de custo € escolhido, o que corresponde ao custo mais negativo dentre todos os
movimentos.

Segundo Babin et al. (2007) [32], apesar da superioridade de algumas implementacdes
Lin-Kernighan, heuristicas mais simples como o 2-opt e Or-Opt ainda se mantém populares
devido a sua facilidade de implementacao e desempenho bastante razoavel.

O pseudocddigo do algoritmo em CPU estd apresentado no Quadro 11 e possui duas
fungdes auxiliares fundamentais: a funcdo que obtém a estimativa do movimento, cuja
complexidade é de O(1) (linha 08), e a funcdo que efetiva o movimento, movendo um

elemento da posicdo A para a posicao B, esta funcdo possui custo O(n), custo equivalente de
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uma insercdo e remog¢do em um array. No caso da primeira funcio, ndo € necessdrio realizar o
movimento para depois chamar a funcdo que obtém o custo, o que seria muito dispendioso,
pois além de ter que gerar uma cépia da solucdo, todo vetor teria que ser visitado e cada custo

consultado na matriz que representa a distancia entre cada par de cidades.

Quadro 13: Visao em alto nivel sequencial do algoritmo OrOpt-1 em CPU.

procedimento OrOpt1 CPU(vetor oldSolution)

01. maximolteracdes «— (dim * dim);

02. pontoTrocaA « -1;

03. pontoTrocaB « -1;

04. melhorTrocaCusto «— oo;

05. para i<0 até maximolteracdes faca

07. a<« i/dim;

06. b<«1i-a*dim;

08.  estimativa «— obtemEstimativaDeMovimentoOrOpt1(oldSolution,a,b)
09. se (estimativa < melhorCusto) entdo

10. pontoTrocaA « a;

11. pontoTrocaB « b;

12. melhorTrocaCusto «<— estimativa
13. fim se

14. fim para

15. newSolution < MovelelemAtoB(oldSolution,pontoTrocaA,pontoTrocaB);
16. retorne vetor newSolution;
fim OrOpt1CPU;

A versdo paralelizada para GPU ¢ totalmente anédloga as versdes criadas para o 2-opt e
swap o que dispensa exemplos. O algoritmo pode ser visualizado no Quadro 13 e o kernel do

algoritmo pode ser obtido em [20].
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Quadro 14: Visdo em alto nivel paralela do algoritmo OrOpt-1 em GPU.

procedimento OrOpt1 GPU(vetor oldSolution)

01. maximolteracdes «— (dim * dim);

02. pontoTrocaA « -1;

03. pontoTrocaB « -1;

04. melhorTrocaCusto[ Threadld] < co;

05. numTarefasPorThread < maximolteracoes / totalThreads;
06. threadStart < Threadld * numTarefasPorThread;

07. threadEnd <« threadStart + numTarefasPorThread-1;

08. para i=threadStart até ThreadEnd faca

07. a<i/dim;

06 b<«i-a*dim;

08. estimativa < obtemEstimativaDeMovimentoOrOpt1(oldSolution,a,b)
09. se (estimativa < melhorTrocaCustoGPU|[threadld]) entao

10. pontoTrocaAGPU[Threadld] < a;

11. pontoTrocaBGPU[Threadld] < b;

12. melhorTrocaCustoGPU[Threadld] < estimativa
13. fimse

14. fim para

20. Copiar pontoTrocaAGPU,pontoTrocaBGPU,melhorTrocaCustoGPU para CPU
21. Encontrar melhorTrocaCusto e atribuir a pontoTrocaA e pontoTrocaB

22. newSolution «— MovelelemAtoB(oldSolution,pontoTrocaA,pontoTrocaB);

16. retorne vetor newSolution;

fim OrOpt1GPU;

4. OrOpt-2

O movimento OrOpt-2 pode ser entendido analogamente como o OrOpt-1, s6 que com

k=2. Uma ilustracdo do movimento para k=2 pode ser visualizada na Figura 19:

Figura 19: Exemplo de como um four pode ser modificado pelo movimento OrOpt-2.

Os algoritmos para o OrOpt-2 sao semelhantes aos descritos nos Quadros 13 e 14,

exceto pelas fungdes auxiliares, pois passa ser necessdria uma fung¢do que obtém estimativas
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para o deslocamento de duas cidades no tour. Esta fungdo precisa ser projetada com bastante
cautela pois hd uma série de movimentos invalidos como por exemplo a troca de vizinhos.
Além desta funcdo € necessdrio criar uma outra para realizar a seguinte tarefa: dada
uma posi¢do de origem, uma posicdo de destino e um vetor, executar este movimento. O
restante € completamente andlogo ao método anterior, o kernel do algoritmo pode ser obtido

em [20].

5. OrOpt-3

O movimento OrOpt-3 foi calculado analogamente como o OrOpt-2. Uma ilustracao

do movimento para k=3 pode ser visualizada na Figura 20:

Figura 20: Exemplo de como um four pode ser modificado pelo movimento OrOpt-3.

Os algoritmos para o movimento OrOpt-3 sdo semelhantes aos descritos na secao
sobre o OrOpt-2, exceto pelos métodos que realizam a estimativa de custo e o método que
executa o movimento. Uma explicacdo detalhada ndo € realizada nesta se¢do para evitar

repeticoes desnecessadrias, o kernel do algoritmo pode ser obtido em [20].
3.5 Desafios Encontrados
Alguns desafios relevantes foram enfrentados durante a realizagdo deste estudo:
Precisao Dupla em GPU - Ao contrdrio dos novos modelos de GPU [34], a GPU
utilizada para o desenvolvimento da solucdo nao possui implementagdo em hardware para a

precisdo dupla (double), o que gerou uma grande dificuldade, pois erros se acumulavam ao

serem feitas estimativas para o custo da nova solugdo apds as alteracdes em cada iteracdo do
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programa. O problema foi superado utilizando a GPU apenas para estimativas através de
floats e a CPU para efetivar as alteragdes utilizando doubles. Desta forma a CPU proveria
uma nova estimativa correta dos custos a cada iteragdo ao se comunicar novamente com a

GPU, eliminando os erros.

Suporte a Ponteiros — Todos os dados inseridos e tratados na GPU devem estar na
forma de vetores e matrizes, nao sendo possivel alocar ponteiros para a GPU, o que dificulta o
trabalho, pois todo o espago de memoria necessario deve ser conhecido a priori, ja que nao
existe alocacdo dinamica.

Auséncia de Estrutura de Dados e Bibliotecas Nativas — Ao contrario da linguagem
C que possui uma biblioteca padrdao com uma série de estrutura de dados, a linguagem CUDA
nao dispde de nenhuma estrutura de dados ou biblioteca nativa disponivel, sendo tudo
manipulado pelo programador, sem que o usudrio possa abstrair dessas preocupagdes para se
concentrar no problema em si. Isto torna o trabalho de programar qualquer algoritmo mais
complexo e passivel de erros.

Poucos Trabalhos Relacionados — A arquitetura CUDA € recente, tornando
quaisquer trabalhos de otimizacdo combinatdria em GPUs trabalhos pioneiros. Nao existem
muitos trabalhos a que se possa recorrer para comparacdes € até mesmo para melhorias de
algoritmos, o que cria um obstaculo a ser enfrentado.

Comunicaciao entre CPU e GPU - Apesar da CPU e GPU estarem localizadas no
mesmo barramento, a comunicagdo € algo necessdrio para o trabalho cooperativo entre elas,
porém, é um gargalo, e toda comunicacdo deve ser minimizada para um ganho de

desempenho nos algoritmos.

3.6 Otimizacoes

Recalculo e Estimativas de Custo em O(1) - Em todos os movimentos realizados sdo
necessarias fungdes que estimam os custos das alteracoes que se deseja realizar. Caso
fossemos analisar o custo da maneira tradicional, seria necessdrio percorrer todo o tour,
consultar cada par de cidades e totalizar seus custos. Esta tarefa possui custo O(N).

Uma estratégia vantajosa pode ser utilizada para reduzir os custos do algoritmo para
O(1), simplesmente aproveitando-se de informacdes do custo da solucdo original ja
previamente calculada.

Na Figura 21 € possivel visualizar o four original que possui custo (A+B+C+D+E+F).
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Figura 21: Tour original.

Para obter o custo do four da Figura 22 basta remover os custos das arestas B e E, e
adicionar os custos das arestas G e H, o que implica em um novo custo (A+C+D+F+G+H).
Desta forma, o custo para estimar um movimento serd constante, independente do tamanho de

n.

Figura 22: Novo four obtido a partir do original com modificacdes.

Utilizacao de Memoria de Textura - Na implementagdo do algoritmo ILS-RVND, foi criada
uma textura que € enviada para a GPU apenas uma vez antes de iniciar o algoritmo. Esta
textura quadrangular de tamanho n? utiliza floats e representa a matriz de distancias entre as
cidades, sendo cada pixel, na posi¢do (i,j) a distancia entre as cidades (i,j). Este tipo de
memoria € mais rapida que a memdria global, pois € otimizada apenas para leitura e possui

localidade espacial.

Criacao de Variaveis Globais — Apds o término da implementacdo, diversas varidveis e
vetores que eram frequentemente utilizados foram declarados como globais para ganho de
desempenho em alocacdo de memdria, evitando que cada um tivesse que ser alocado a cada

nova iteracdo de cada algoritmo.
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4 TESTES E RESULTADOS

Nesta secdo sdo expostos os ambientes em que os testes foram realizados, € testada e
discutida a andlise individual de cada algoritmo paralelizado, os testes do modelo proposto e

seus resultados.

4.1 Ambiente de testes

A aplicagdo foi desenvolvida em linguagem C++ por exigéncias de compatibilidade

com a plataforma CUDA e os testes foram realizados em dois ambientes distintos:

Ambiente de testes 01: Linux Ubuntu 9.04, processador Core 2 Quad Q6600 — 2.4
Ghz com 4 GB de memoria RAM. A GPU utilizada para os testes foi o TESLA C1060
(Figura 23) da N'Vidia [35].

A

10.50 inches >

NVIDIA.

TESLA

Figura 23: Placa grafica NVidia TESLA C1060.
Fonte: NVidia.

A placa de video Tesla C1060 possui 240 nucleos, sendo que cada processador possui
clock de 1.296 Ghz, utiliza barramento PCI Express 2.0 e possui um consumo menor que
200W. Consegue atingir até 933 GFLOPs/s e possui 4 GB de meméria GDDR3 com largura
de banda de até 102 GB/s.

Ambiente de testes 02: Linux Ubuntu 9.04, processador Core 2 Duo E7200 — 2.53
Ghz, com 4 GB de memoria RAM. A GPU utilizada para os testes foi o a GTS250 (Figura 24)
da NVidia [35].



54

- /-
>

nVIDIA

$‘_‘ - ‘

Figura 24: Placa grafica NVidia GTS250. Fonte: NVidia.

A placa de video GTS250 possui 128 ntcleos, sendo que cada processador possui
clock de 1.836 Ghz, utiliza barramento PCI Express 2.0 e possui um consumo menor que
150W, consegue atingir até 470 GFLOPs/s e possui 512 MB de meméria GDDR3 com uma
largura de banda de até 70.4 GB/s.

4.2  Calibracao de parametros

Muitos pardmetros neste trabalho sdo varidveis como: a for¢a da perturbagdo, o valor
de alfa para a heuristica de constru¢ao das solu¢cdes GRASP, bem como o nidmero de
iteracdes e reinicializagdes.

A calibragdo de parametros para meta-heuristicas pode ser uma tarefa dispendiosa, por
consumir bastante tempo devido ao infinito nimero de possibilidades de combinagdes,
chegando até mesmo a ser um assunto de pesquisa dentro da drea de meta-heuristicas.

Este trabalho apesar de apresentar bons resultados em termos de qualidade, tem um
foco principal em um novo paradigma de modelagem do problema, em ambiente altamente

paralelo das GPUs, ndo focando na calibragc@o propriamente dita.

4.3  Testes

Nesta secdo sdo apresentados os resultados computacionais obtidos pelos algoritmos e
pelo modelo proposto. Para validar as implementagdes, os testes foram divididos em dois
conjuntos: testes individuais da paralelizacdo de cada algoritmo e testes do modelo proposto.
A medida GAP foi utilizada para definir o quiao préxima estdo as solucdes obtidas das

solucdes 6timas, a melhor solucdo conhecida para cada instincia:

Valor — MelhorValor

GAP = 100X
Melhorvalor
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4.3.1 Teste Individual de Velocidade para o Algoritmo 2-opt

Cenario: O teste foi executado no ambiente de testes 01, consistindo em 10 execugdes com
geracdo da solugdo inicial GRASP com a = 0.5%. Em cada execug¢ao, foram realizadas 100
iteragdes do algoritmo 2-opt seguido de uma perturbacio double-bridge de tamanho varidvel

entre 1 e 15, em caso de ndo melhoria.

Tabela 6: Resultados obtidos pela execucdo do algoritmo 2-Opt em CPU.

Instancia N MenorT.(s) Média.T.(s) MaiorT. (s) Melhor Literatura GAP

kroB100 100 0.420 0.452 0.489 22178,6 22141 0,17%
ch150 150 0.788 0.884 0.973 6630 6528 1,56%
kroB200 200 1.597 1.970 2.235 29582 29437 0,49%
a280 280 2.516 3.262 3.773 2624 2579 1,74%
pr299 299 3.630 4.331 5.440 49527 48191 2,77%
fla17 417 14.284 17.373 20.259 11964 11861 0,87%
d493 493 15.099 17.465 19.970 35909 35002 2,59%
u574 574 22.034 25.550 29.996 38401 36905 4,05%
d657 657 31.329 35.678 41.285 51940 48912 6,19%
u724 724 38.423 40.344 43.393 44646 41910 6,53%
pr1002 1002 96.731 114.497 129.654 270914 259045 4,58%

Tabela 7: Resultados obtidos pela execucdo do algoritmo 2-Opt em GPU.

Instancia N Menor T. (s) MédiaT.(s) MaiorT.(s) Melhor Literatura GAP

kroB100 100 0.081 0.084 0.088 22261,4 22141 0,54%
ch150 150 0.106 0.110 0.113 6558 6528 0,46%
kroB200 200 0.164 0.170 0.175 29595,1 29437 0,54%
a280 280 0.271 0.276 0.281 2629,4 2579 1,95%
pr299 299 0.311 0.330 0.356 49541,2 48191 2,80%
fla17 417 0.961 0.988 1.018 12005,8 11861 1,22%
d493 493 1.053 1.077 1.109 35732,5 35002 2,09%
u574 574 1.284 1.321 1.360 38387,8 36905 4,02%
d657 657 1.742 1.801 1.855 52079,3 48912 6,48%
u724 724 1.967 2.023 2.084 44476,9 41910 6,12%
pr1002 1002 4.515 4.658 4.836 271599 259045 4,85%

Anadlise: O speedup do algoritmo em relagdo a CPU chega a ser em média de 5,38 vezes para
a menor instancia (n=100) e de 24,28 vezes em média para a maior instancia (n=1002).
Apesar de ser um teste de velocidade, € importante ressaltar que os resultados variam, pois
foram utilizadas entradas diferentes. Além disso, hd o componente aleatério da perturbagdo.
Ainda assim verificam-se tempos aproximados. O algoritmo individualmente ndo produz

solucdes com um GAP razodvel.
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4.3.2 Teste Individual de Velocidade para o Algoritmo swap

Cenario: O teste foi executado no ambiente de testes 01, consistindo em 10 execugdes com
geracdo da solugdo inicial GRASP com a = 0.5%. Em cada execug¢ao, foram realizadas 100
iteragdes do algoritmo swap seguido de uma perturbacdo double-bridge de tamanho varidvel

entre 1 e 15, em caso de ndo melhoria.

Tabela 8: Resultados obtidos pela execucdo do algoritmo swap em CPU.

Instancia N MenorT.(s) MédiaT. (s) MaiorT.(s) Melhor Literatura GAP

kroB100 100 0.434 0.446 0.469 24337,3 22141 9,92%
ch150 150 0.940 1.037 1.184 7052,7 6528 8,04%
kroB200 200 2.009 2.205 2.468 33341,3 29437 13,26%
a280 280 3.458 3.760 4.029 2886,5 2579 11,92%
pr299 299 4.707 4.981 5.295 55317,5 48191 14,79%
fla17 417 12.258 13.440 13.947 12398,3 11861 4,53%
d493 493 14.336 15.171 16.336 38968,6 35002 11,33%
u574 574 19.823 20.877 22.690 41786,6 36905 13,23%
d657 657 25.200 27.532 28.930 55351,3 48912 13,17%
u724 724 33.430 35.518 37.474 47870,7 41910 14,22%
pr1002 1002 67.768 73.260 77.573 291218 259045 12,42%

Tabela 9: Resultados obtidos pela execugdo do algoritmo swap em GPU.

Instancia N MenorT.(s) MédiaT.(s) MaiorT.(s) Melhor Literatura GAP

kroB100 100 0.081 0.082 0.083 23975,9 22141 8,29%
ch150 150 0.124 0.125 0.129 7084,2 6528 8,52%
kroB200 200 0.190 0.195 0.204 32863,9 29437 11,64%
a280 280 0.267 0.290 0.319 2946,5 2579 14,25%
pr299 299 0.360 0.387 0.426 54695,9 48191 13,50%
fla17 417 0.673 0.788 0.969 12432,1 11861 4,81%
d493 493 0.729 0.811 0.928 38739,8 35002 10,68%
u574 574 1.016 1.086 1.109 42019,9 36905 13,86%
d657 657 1.387 1.402 1.584 55040,4 48912 12,53%
u724 724 1.682 1.816 1.933 47731,3 41910 13,89%
prl1002 1002 3.247 3.507 3.813 286957 259045 10,77%

Analise: O speedup do algoritmo em relagdo a CPU chega a ser em média 5,43 vezes para a
menor instancia (n=100) e 20,88 vezes em média para a maior instancia (n=1002). Apesar de
ser um teste de velocidade, € importante ressaltar que os resultados variam, pois foram
utilizadas entradas distintas e existem componentes aleatérios da perturbagcdo. Ainda assim
verificam-se GAPs médios aproximados de 11,53% para a CPU e 11,16% para a GPU. O

algoritmo individualmente ndo produz solucdes com um GAP razodvel.
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Cenario: O teste foi executado no ambiente de testes 01, consistindo em 10 execugdes com

geracdo da solugdo inicial GRASP com a = 0.5%. Em cada execug¢ao, foram realizadas 100

iteragdes do algoritmo OrOpt-1, seguido de uma perturbacdo double-bridge de tamanho

variavel de 1 a 15, em caso de nao melhoria.

Tabela 10: Resultados obtidos pela execucdo do algoritmo OrOpt-1 em CPU.

Instancia N MenorT.(s) MédiaT.(s) MaiorT. (s) Melhor Literatura GAP
kroB100 100 1.140 1.307 1.559 22618,2 22141 2,16%
ch150 150 3.013 3.189 3.435 6667,1 6528 2,13%
kroB200 200 6.426 7.194 7.858 31039,5 29437 5,44%
a280 280 12.588 15.329 19.094 2673,6 2579 3,67%
pr299 299 17.784 20.504 22.301 51268,5 48191 6,39%
fl417 417 41.410 43.073 48.252 12273,9 11861 3,48%
d493 493 68.672 73.750 77.188 37194,7 35002 6,26%
us74 574 96.436 112.720 126.561 39402,4 36905 6,77%
d657 657 135.740 153.322 178.803 53190,1 48912 8,75%
u724 724 211.756 231.711 256.142 45493,6 41910 8,55%
pr1002 1002 404.534 465.176 476.827 280812 259045 8,40%
Tabela 11: Resultados obtidos pela execug@o do algoritmo OrOpt-1 em GPU.
Instancia N Menor T. (s) MédiaT.(s) MaiorT.(s) Melhor Literatura GAP
kroB100 100 0.176 0.182 0.187 22948,3 22141 3,65%
ch150 150 0.305 0.326 0.369 6719,3 6528 2,93%
kroB200 200 0.429 0.494 0.593 31430,2 29437 6,77%
a280 280 0.877 1.054 1.151 2730 2579 5,85%
pr299 299 1.203 1.327 1.439 51364,2 48191 6,58%
fla17 417 1.521 1.745 1.956 12121,4 11861 2,20%
d493 493 2.964 3.246 3.558 37063,1 35002 5,89%
us74 574 5.853 6.287 6.971 39265,1 36905 6,40%
d657 657 8.351 8.704 9.336 52914,7 48912 8,18%
u724 724 9.913 11.120 12.440 45454 41910 8,46%
pr1002 1002 20.324 22.103 24.184 279125 259045 7,75%

Anadlise: O speedup do algoritmo em relagdo a CPU chega a ser em média 7,18 vezes para a

menor instancia (n=100) e 21,04 vezes em média para a maior instancia (n=1002). Apesar de

ser um teste de velocidade, é importante ressaltar que os resultados variam, pois foram

utilizadas entradas distintas e existem componentes aleatérios da perturbacdo. Ainda assim

verificam-se GAPs médios aproximados de 5,64% para a CPU e 5,88% para a GPU. O

algoritmo individualmente nao tras solu¢des com um GAP razoavel.
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4.3.4 Teste Individual de Velocidade para o Algoritmo OrOpt-2

Cenario: O teste foi executado no ambiente de testes 01, consistindo em 10 execugdes com
geracdo da solugdo inicial GRASP com a = 0.5%. Em cada execug¢ao, foram realizadas 100
iteragdes do algoritmo OrOpt-1, seguido de uma perturbacdo double-bridge de tamanho

variavel de 1 a 15, em caso de nao melhoria.

Tabela 12: Resultados obtidos pela execucdo do algoritmo OrOpt-2 em CPU.

Instancia N MenorT.(s) MédiaT.(s) MaiorT.(s) Melhor Literatura GAP

kroB100 100 0.744 0.810 0.927 22928,9 22141 3,56%
ch150 150 1.926 2.034 2.215 7009,8 6528 7,38%
kroB200 200 3.956 4.392 5.228 32029 29437 8,81%
a280 280 8.173 9.477 10.695 2772,14 2579 7,49%
pr299 299 11.189 12.431 13.127 53661,5 48191 11,35%
fla17 417 34.756 38.424 41.100 12309,4 11861 3,78%
d493 493 36.491 42.834 46.590 38613,2 35002 10,32%
u574 574 63.454 67.239 71.919 41.793 36905 13,24%
d657 657 77.971 90.043 100.282 55629,4 48912 13,73%
u724 724 124.730 133.336 142.035 47640,2 41910 13,67%
pr1002 1002 253.779 286.623 317.567 291.569 259045 12,56%

Tabela 13: Resultados obtidos pela execugdo do algoritmo OrOpt-2 em GPU.

Instancia N MenorT.(s) MédiaT.(s) MaiorT.(s) Melhor Literatura GAP

kroB100 100 0.109 0.115 0.120 23147 22141 4,54%
ch150 150 0.190 0.194 0.198 7037 6528 7,80%
kroB200 200 0.279 0.292 0.308 31470 29437 6,91%
a280 280 0.532 0.585 0.620 2855,1 2579 10,71%
pr299 299 0.645 0.730 0.775 53232 48191 10,46%
fla17 417 1.319 1.556 1.847 12664,6 11861 6,78%
d493 493 1.561 1.689 1.958 38386 35002 9,67%
u574 574 2.893 3.263 3.730 41516 36905 12,49%
d657 657 4.446 4.923 5.356 55292,7 48912 13,05%
u724 724 5.704 6.142 6.816 47695,3 41910 13,80%
prl002 1002 11.262 12.608 14.373 289613 259045 11,80%

Analise: O speedup do algoritmo em relagdo a CPU chega a ser em média 7,04 vezes para a
menor instancia (n=100) e 22,73 vezes para a maior instancia (n=/002). Apesar de ser um
teste de velocidade, € importante ressaltar que os resultados variam, pois foram utilizadas
entradas distintas e existem componentes aleatérios da perturbacio. Ainda assim verificam-se
GAPs médios aproximados de 9,63% para a CPU e 9,82% para a GPU. O algoritmo

individualmente nio tras solu¢des com um GAP razodvel.
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4.3.5 Teste Individual de Velocidade para o Algoritmo OrOpt-3

Cenario: O teste foi executado no ambiente de testes 01, consistindo em 10 execugdes com
geracdo da solugdo inicial GRASP com a = 0.5%. Em cada execugdo, 100 iteracdes do

algoritmo OrOpt-3 seguido de uma perturba¢do double-bridge de tamanho varidvel de 1 a 15.

Tabela 14: Resultados obtidos pela execucdo do algoritmo OrOpt-3 em CPU.

Instancia N Menor T. (s) MédiaT.(s) MaiorT.(s) Melhor Literatura GAP
kroB100 100 0.651 0.727 0.774 23729,8 22141 7,18%
ch150 150 1.567 1.774 1.882 7096,6 6528 8,71%
kroB200 200 3.476 3.789 4.195 32213,3 29437 9,43%
a280 280 7.101 7.851 8.600 2850,9 2579 10,54%
pr299 299 9.569 10.609 12.421 54449,7 48191 12,99%
fla17 417 28.504 32.431 38.040 12664,6 11861 6,78%
d493 493 31.879 35.278 39.215 38791,9 35002 10,83%
u574 574 46.838 50.771 56.079 42322,2 36905 14,68%
d657 657 68.132 74.224 84.543 56070,9 48912 14,64%
u724 724 100.669 108.437 115.788 48093,4 41910 14,75%
pr1002 1002 207.053 217.571 229.115 293400 259045 13,26%

Tabela 15: Resultados obtidos pela execugdo do algoritmo OrOpt-3 em GPU.

Instancia N Menor T. (s) MédiaT.(s) MaiorT.(s) Melhor Literatura GAP
kroB100 100 0.041 0.050 0.084 23605,4 22141 6,61%
ch150 150 0.143 0.146 0.154 7194,1 6528 10,20%
kroB200 200 0.234 0.243 0.265 32418,7 29437 10,13%
a280 280 0.397 0.443 0.484 2782,5 2579 7,89%
pr299 299 0.488 0.524 0.559 54648,9 48191 13,40%
fla17 417 1.087 1.282 1.385 12268,8 11861 3,44%
d493 493 1.101 1.220 1.329 38.723 35002 10,63%
us74 574 2.562 2.701 2.879 42357,2 36905 14,77%
d657 657 3.248 3.305 3.506 56303,4 48912 15,11%
u724 724 3.663 4.030 4,293 47780,4 41910 14,01%
prl1002 1002 8.002 8.623 9.000 293657 259045 13,36%

Analise: O speedup do algoritmo em relacdo a CPU chega a ser em média 4,97 vezes para a
menor instancia (n=100) e 25,22 vezes em média para a maior instancia (n=1002). Apesar de
ser um teste de velocidade, é importante ressaltar que os resultados variam, pois foram
utilizadas entradas distintas e existem componentes aleatérios da perturbagcdo. Ainda assim
verificam-se GAPs médios aproximados de 11,25% para a CPU e 10,87% para a GPU. O

algoritmo individualmente ndo trds solucdes com um GAP razodvel.
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4.3.6 Teste de Robustez e Comparativo entre CPU e GPU

Cenario: O teste foi executado por uma execucdo de 1000 iteragdes para testar o algoritmo ao
extremo, utilizando o ambiente de testes 02 por se tratar de uma GPU mais fraca. Além disso,
buscou-se verificar se com apenas uma execu¢do, utilizando uma solu¢@o inicial bésica

([1,2,3,...,n]) o algoritmo traria bons resultados.

Tabela 16: Resultados obtidos pela execu¢do do modelo em CPU e GPU.

Instancia N Custo Custo Gap Gap Tempo Tempo Literatura
CPU GPU CPU GPU CPU (s) GPU (s)
kroB100 100 22232.80 22255.30 0.41% 0.52% 10.91 9.143 22141
ch150 150 6571.00 653090 0.66% 0.04% 33.934 16.411 6528
kroB200 200 29456.00 29569.00 0.06% 0.45% 161.8 17.57 29437
a280 280 2586.77 259991 0.30% 0.81% 192.441 40.22 2579
pr299 299 48286.00 48245.00 0.20% 0.11% 276.778 39.646 48191
fla17 417 11913.70 11922.20 0.44% 0.52% 832.4 119.331 11861
d493 493  35289.00 35323.00 0.82% 0.92% 1620 251 35002
u574 574 37240.30 37246.80 0.91% 0.93% 1901 288 36905
d657 657 49080.30 49212.00 0.34% 0.61% 4815 687 48912
u724 724  42051.00 42075.20 0.34% 0.39% 5700 757 41910
prl002 1002 262048.00 259787.00 1.16% 0.29% 24676 4627 259045

Analise: O speedup do algoritmo em relagdo a CPU chega a ser em média até 5,83 vezes mais
rdpido, mesmo em uma GPU mais fraca, produzindo speedups de até 9,2 vezes.
Demonstrando-se ainda sua robustez, ao conseguir resultados com GAP de 0,51% tanto para

CPU quanto para GPU, a partir de uma solucao trivial.
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4.3.7 Teste de GPU com um baixo nimero de itera¢des e variando a construc@o da solucao.

Cenario: Os testes foram executados no ambiente de testes 02, consistindo em 10 execucdes,
sendo o primeiro utilizando construcao aleatdria e o segundo com gerag¢do da solucdo inicial
GRASP com a = 0.5%. Sendo que em cada execugdo, foram realizadas 50 iteracdes do

modelo proposto, seguido de perturbagdo double-bridge de tamanho varidavel de 1 a 15.

Tabela 17: Resultados obtidos pela execu¢do do modelo em GPU utilizando construcéo da solucdo aleatéria.

. Melhor Média Pior Gap Gap Gap .
Instancia N Custo Custo Custo Melhor Med. Pior T(s) Literatura
kroB100 100 22654,7 23068,1 23179,1 2,32% 4,19% 4,69% 2,7 22141

ch150 150 6671,1 6722,5 6841,5 2,19% 2,98% 4,80% 3,2 6528

kroB200 200 29799,3 30590,6 31486,1 1,23% 3,92% 6,96% 7,7 29437
a280 280 2641,3 2731,7 2799,9 2,41% 5,92% 8,57% 13,0 2579
pr299 299 49092,8 49994,3 50690,3 1,87% 3,74% 5,19% 24,9 48191
fl417 417 11933,8 12008,6 12369,7 0,61% 1,24% 4,29% 98,5 11861
d493 493 35620,5 36366,2 37201,5 1,77% 3,90% 6,28% 110,7 35002
u574 574 37623,4 37976,5 38390,5 1,95% 2,90% 4,03% 321,6 36905
d657 657 49731,2 50092,9 50738,3 1,67% 2,41% 3,73% 482,6 48912
u724 724 426959  42935,7 43292,7 1,88% 2,45% 3,30% 637,55 41910

prl002 1002 264786,0 267202,0 270561,0 2,22% 3,15% 4,45% 1575,0 259045

Tabela 18: Resultados obtidos pela execugdo do modelo em GPU utilizando constru¢io GRASP.

. Melhor Média Pior Gap Gap Gap .
Instancia N Custo Custo Custo Melhor Med. Pior T(s)  Literatura
kroB100 100 22492,2 22935,1 23223,3 1,59% 3,59% 4,89% 3,2 22141

ch150 150 6650,8 6743,0 6815,0 1,88% 3,29% 4,40% 4,7 6528

kroB200 200 29982,0 30221,4 30473,2 1,85% 2,66% 3,52% 6,0 29437
a280 280 2621,9 2705,1 2725,8 1,66% 4,89% 5,69% 19,8 2579
pr299 299 48806,4 50215,1 50437,8 1,28% 4,20% 4,66% 30,5 48191
fl417 417 11944,2 120629 12254,8 0,70% 1,70% 3,32% 88,0 11861
d493 493 35632,0 36349,5 36943,7 1,80% 3,85% 5,55% 112,7 35002
u574 574 37543,3 37999,0 38506,3 1,73% 2,96% 4,34% 293,0 36905
d657 657 49742,6 50432,5 510319 1,70% 3,11% 4,33% 355,7 48912
u724 724 424759 42694,5 43117,3 1,35% 1,87% 2,88% 716,9 41910

prl002 1002 264223,0 265104,0 266258,0 2,00% 2,34% 2,78% 2027,2 259045

Analise: Os testes demonstram médias para o melhor GAP de 1.83% para o teste com
constru¢cdo da solucdo aleatéria e de 1,59% para a construcio do GRASP, o que representa
uma diferenca pouco significativa. Este resultado aponta que a solucdo inicial possui pouca
influéncia sobre o resultado final ao longo de varias iteragdes. Pode se perceber também que
para a melhoria dos resultados, € importante investir em um maior nimero de iteragdes. O

modelo executado com poucas iteragdes ndo tras solugdes com um GAP razoavel.
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4.3.8 Teste de GPU com um alto niimero de iteragdes e variando a construc¢ao da solugao.

Cenario: Os testes foram executados no ambiente de testes 02, consistindo em 10 execucdes

sendo o primeiro utilizando construcao aleatdria e o segundo com gerag¢do da solucdo inicial

GRASP com a = 0.5%. Em cada execucdo foram realizadas 500 iteraces do modelo

proposto, seguido de perturbacio double-bridge de tamanho varidvel de 1 a 15.

Tabela 19: Resultados obtidos pela execu¢do do modelo em GPU utilizando construcéo da solucdo aleatéria.

Instancia N Melhor Média Pior Gap Gap Gap T(s) Literatura
Custo Custo Custo Melhor Med. Pior
kroB100 100 22219,5 22462,3 22924,1 0,35% 1,45% 3,54% 33,2 22141
ch150 150 6530,9 6622,0 6705,4 0,04% 1,44% 2,72% 56,6 6528
kroB200 200 29527,2 30044,3 31386,0 0,31% 2,06% 6,62% 112,2 29437
a280 280 2592,0 2618,1 2652,8 0,50% 1,52% 2,86%  245,2 2579
pr299 299 48211,0 48870,9 49956,1 0,04%  1,41% 3,66% 386,6 48191
fla17 417 11918,6 11927,6 11933,2 0,49% 0,56% 0,61% 709,2 11861
d493 493 35143,4 35359,1 35536,3 0,40%  1,02% 1,53% 1656,5 35002
u574 574 36985,0 37204,4 37488,9 0,22% 0,81% 1,58% 2830,0 36905
d657 657 49154,1 49316,9 49560,4 0,49% 0,83% 1,33% 3552,0 48912
u724 724  42041,3 42196,4 42360,8 0,31% 0,68% 1,08% 5596,0 41910
pr1002 1002 260391,0 261625,0 262647,0 0,52% 1,00% 1,39% 15355,0 259045

Tabela 20: Resultados obtidos pela execugdo do modelo em GPU utilizando constru¢io GRASP.

Instancia N Melhor Média Pior Gap Gap Gap T (s) Literatura
Custo Custo Custo Melhor Med. Pior
kroB100 100 22143,2 22626,9 23890,5 0,01% 2,19% 7,90% 37,2 22141
ch150 150 6530,9 6653,1 6790,1 0,04% 1,92% 4,02% 61,6 6528
kroB200 200 29503,0 30028,1 30483,0 0,22% 2,01% 3,55% 98,7 29437
a280 280 2594,8 2639,7 2712,5 0,61% 2,35% 5,17% 198,0 2579
pr299 299 48297,7 48609,0 49092,8 0,22% 0,87% 1,87% 490,8 48191
fla17 417 11918,6 11924,0 11928,2 0,49% 0,53% 0,57% 840,1 11861
d493 493 35196,4 35406,1 35636,0 0,56% 1,15% 1,81% 1790,3 35002
us74 574 37050,1 37303,1 37528,2 0,39% 1,08% 1,69% 3370,0 36905
d657 657 49122,0 49300,0 493450 0,43% 0,79% 0,89% 4915,0 48912
u724 724  42108,0 42238,2 424040 047% 0,78% 1,18% 5276,0 41910
prl002 1002 260830,0 261616,0 262256,0 0,69% 0,99% 1,24% 17003,0 259045

Analise:

Os testes demonstram médias para o melhor GAP de 0.33% para o teste com

constru¢do da solugdo aleatdria e 0.38% para a construcdo do GRASP. Este resultado também

aponta que a solucdo inicial possui pouca influéncia sobre o resultado final ao longo de varias

iteragdes. Pode se perceber também que o aumento no nimero de iteracdes trouxeram boas

melhorias nos resultados. O modelo executado trouxe resultados com GAPs baixos e foi

testado no ambiente de testes 02, mais fraco.
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44  Limitacoes

Apesar do excelente desempenho computacional em termos de speedup este trabalho
visa apenas validar a utilizacdo de GPUs para meta-heuristicas. Nao foi seu objetivo superar
os algoritmos considerados como estado da arte, mas sim remodela-los para a arquitetura
CUDA.

Apesar de este trabalho provar que a utilizacdo de GPUs em meta-heuristicas pode ser
eficiente e trazer 6timos resultados, muito ainda deve ser feito para melhoria da qualidade das
respostas, bem como para o uso de multiplas GPUs. Ainda ha de se lembrar que ndo existem

muitas publicagdes sobre o assunto.

5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Nesta secdo, ¢ realizada uma avaliagdo geral de todo o trabalho desenvolvido. Para
isto, os objetivos propostos inicialmente foram considerados, bem como os meios utilizados
para alcangd-los. Desta forma, torna-se possivel apresentar as principais conclusdes e
contribuicdes. Em seguida, sdo enumeradas algumas sugestdes para trabalhos futuros com a

intencdo de contribuir para esta linha de pesquisa.

5.1 Conclusoes

Neste trabalho, foi proposta uma abordagem heuristica e paralela implementada em
GPUs para o PCV. Cinco algoritmos foram paralelizados seguindo o paradigma de
arquiteturas de GPUs e todos apresentaram ganhos significativos, variando de 5 até 20 vezes

para instancias grandes, mesmo para apenas uma GPU.

O modelo como um todo também foi testado e se mostrou eficiente em trazer as
melhores solugdes, com GAP médio de no maximo 0.33% de acordo com o teste 4.3.8 em
todas as instancias testadas. O tempo também se mostrou vdrias vezes mais rapido que a

implementagdao em CPU mesmo para instancias pequenas.

Em termos de qualidade de solucdo, que ndo era foco deste trabalho, apesar de nio ter

encontrado resultados 6timos para o problema, o modelo trouxe solu¢des razodveis. O modelo
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pode ser implementado para heuristicas mais competitivas como Link-Kernighan, sendo que

os parametros devem ser ajustados cautelosamente.

Em termos de escalabilidade e energia, o modelo proposto pode ser expandido para

uso em multiplas GPUs, visto que o overhead de comunicagdo ¢ muito pequeno, tornando o

modelo passivel de trabalhar com instancias realmente grandes com algumas dezenas de

GPUs e gastando uma fracao da energia dos grandes clusters.

5.2

Trabalhos Futuros

Sao apresentadas a seguir algumas recomendacdes e sugestdes para trabalhos futuros:

Executar movimentos simultineos de troca — Em cada heuristica, todas as
possibilidades de movimentos sdo listadas, e apenas o melhor movimento € utilizado
como tentativa para melhorar a solucdo, o que representa um custo computacional
muito alto para tirar proveito apenas do melhor movimento. Nem sempre € vidvel
aplicar todos os movimentos que acarretariam em melhorias, pois muitas vezes eles

sdo dependentes. Tal funcionalidade potencializaria o poder do modelo proposto.

Utilizacao da mesma abordagem para executar em um cluster de GPUs — Apesar
das GPUs colaborarem na melhoria da qualidade da solu¢do e no aumento da
velocidade para instancias de tamanho médio, para valores grandes de n apenas uma
GPU pode nao ser suficiente. A abordagem proposta neste trabalho permite uma

extensdo do modelo para instancias maiores.

Paralelizacido de outras meta-heuristicas — Paraleliza¢do de outras meta-heuristicas

para serem adicionadas ao modelo proposto bem como a anélise de desempenho.

Otimizac¢ao do cédigo — O modelo proposto foi implementado de uma maneira nio
linear, portanto o cédigo deve ser refatorado e otimizado para um maior ganho de

desempenho.

Adicionar probabilidades a escolha das buscas locais — Ao invés de simplesmente
escolher as buscas locais ao acaso, uma boa estratégia poderia ser dar probabilidades
as buscas locais que mais conseguem melhorar a solucdo, reduzindo o tempo de

execu¢do em buscas locais que nao estao melhorando a solugdo.

Representacio da matriz de custos na Shared Memory — A velocidade de acesso a

memoria shared é duas ordens de grandeza maior que o acesso a memoria global,
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portanto, se alguma técnica permitir a representacdo desta matriz na memoria

compartilhada implicard em um maior speedup do modelo.

Adaptacao do cédigo para o problema de coleta e entrega mista — Subramanian et
al. (2010) [18] apresenta resultados de excelente qualidade sobre o problema de coleta
e entrega mista. Porém, os tempos ainda podem ser melhorados, para associar

qualidade a velocidade. Boa parte da modelagem para este problema ja pode ser

encontrada neste trabalho.
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