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Resumo

O problema da mochila multidimensional é amplamente conhecido na area de oti-
mizacao combinatoria e possui diversas aplicacoes praticas, tais como, dimensiona-
mento de cargas, orcamento de capital, alocagao de recursos em sistemas distribuidos,
entre outros. Apesar de sua popularidade, sua solucao nao é trivial, de fato, ele per-
tence a uma classe de problemas conhecidos como N P-dificeis, para os quais nao sao
conhecidos algoritmos polinomiais capazes de obter uma solucao exata para todas as
instancias. Essa situagao motiva a busca por técnicas alternativas para obter solucoes
em menor tempo, ainda que aproximadas e, nesse cenario, as metaheuristicas tém se
mostrado de especial interesse, pois sao capazes de alcancar solucoes de boa qualidade
para uma ampla variedade de problemas. Entretanto, mesmo as metaheuristicas po-
dem ser relativamente demoradas, em especial para instancias de tamanho grande, o
que encoraja a aplicacao de técnicas, como as estratégias de paralelizacao, para reduzir
os seus tempos de execugao ou, ainda, melhorar a qualidade das solucoes. Neste traba-
lho, apresenta-se o estudo, implementagao e analise de um conjunto de metaheuristicas
para a solugao do problema da mochila multidimensional. Sao apresentadas e avaliadas
diferentes alternativas para a paralelizagao e os resultados obtidos sao comparados com
os de outros trabalhos da literatura pesquisada. Para comprovar que os bons resultados
possibilitados pelo uso das metaheuristicas estudadas nao foram obtidos ao acaso, as
solugoes foram validadas com a utilizacao de testes estatisticos.

Palavras-chave: Problema da Mochila Multidimensional, Metaheuristicas, Programag¢ao
Paralela.



Abstract

The 0-1 multidimensional knapsack problem (0-1 MKP) is widely known in combina-
torial optimization with numerous practical applications, such as cargo loading, capital
budgeting, resource allocation in distributed systems, among others. Despite its po-
pularity, it is not a trivial problem, in fact, 0-1 MKP belongs to NP-hard class of
problems, for which there are not polynomial-time algorithms capable of obtaining
exact solutions for every possible instance. This situation motivates the search for
alternative techniques aiming to achieve solutions in reduced execution time, albeit
approximate and, in this case, metaheuristics have become specially attractive since
they can lead to good quality solutions to a wide range of problems. However, even
metaheuristics can be relatively slow, specially with large size instances, which encou-
rages the application of techniques, such as parallelization strategies, aiming to reduce
execution times or even improve the quality of solutions. In this work, we present the
study, implementation and analysis of a set of metaheuristics for the solution of the 0-1
multidimensional knapsack problem. Different approaches for parallelization are pre-
sented and evaluated and the achieved results are compared to other works. Achieved
solutions were validated with application of statistical tests, in order to show that the
good quality solutions obtained by the metaheuristics were not obtained by chance.

Keywords: 0-1 Multidimensional Knapsack Problem, Metaheuristics, Parallel Program-
ming.



CAPITULO 1

Introducao

O problema da mochila é um problema classico de otimizacao combinatéria que pos-
sui uma ampla gama de aplicagoes e cuja variante 0-1, a mais conhecida, pode ser
vista como um problema de programacao inteira com uma tunica restricao no qual, a
principio, qualquer outro problema desse tipo pode ser transformado. Dessa forma,
uma solucao eficiente para o problema é de interesse para toda a area da programacao
inteira. O problema da mochila 0-1, ou problema da mochila binéria, possui basica-
mente duas entradas: um conjunto de itens (com seus valores e pesos associados) e a
capacidade da mochila; nesta variante ha apenas duas possibilidades para cada item:
ele deve ou nao ser levado. Apesar de sua relativa simplicidade, esse problema é N P-
dificil, ou seja, nao é conhecido um algoritmo polinomial para sua solucao exata. Exis-
tem basicamente duas abordagens para encontrar a solucao exata para este problema,
programacao dinamica e branch & bound, cuja adequacgao depende de caracteristicas
da instancia do problema a ser resolvido. O algoritmo de programacao dinamica utili-
zado para solugdo do problema possui complexidade O(nW) e, pelo fato de depender
tanto do niimero de itens (n) quanto da capacidade (W) da mochila, é denominado
pseudopolinomial.

Quando o ntimero de restricoes impostas ao problema da mochila aumenta, tem-se
o chamado problema da mochila multidimensional e fica evidente que as alternativas de
solucao tradicional nao podem mais ser aplicadas de maneira eficiente. Essa situagao
motiva a busca por alternativas para obter uma solucao, ainda que aproximada, para o
problema dado que a obtencao da solucao exata pode ser proibitiva em alguns casos, de-
vido ao seu alto custo. E nesse contexto que a utilizacao de algoritmos de aproximacao
e heuristicas surge como uma opcao.

Um algoritmo de aproximacao ¢ um algoritmo que soluciona um determinado pro-
blema respeitando a restricao de que a solucao alcancada nao possui qualidade inferior
a uma fracao da solucao étima, ou seja, existe uma garantia a respeito do quao grande
é a perda da qualidade ao se fazer uso desse tipo de algoritmo [24]. Algoritmos de
aproximacao foram usados para solucionar o problema da mochila bindrio, Sahni [67]
propos um esquema de aproximagao de tempo polinomial (polinomial time approxi-
mation scheme - PTAS) e Ibarra e Kim [38] um esquema de aproximacao de tempo
completamente polinomial (fully polinomial time approximation scheme - FPTAS).



Posteriormente, Lawler [44] propos alteragoes ao algoritmo de Ibarra e Kim para levar
a melhores limites de tempo e espago. Tendo em mente as implementacoes anteriores,
Magazine e Oguz [48] propuseram uma alteracdo baseada em um algoritmo de pro-
gramacao dinamica para chegar a solucao e Kellerer e Pferschy [39] apresentaram uma
nova versao de FPTAS que reduziu os requisitos de espago. Caprara et al. [15] descre-
veram algoritmos PTAS e FPTAS para uma variante do problema cléssico, o problema
da mochila de k itens, na qual uma constante k limita superiormente o ntimero de itens
da solugao. Frieze e Clarke [30], por sua vez, propuseram um esquema de aproximagao
polinomial para o problema da mochila multidimensional baseado no uso do algoritmo
simplex dual para programacao linear.

As heuristicas sao técnicas que, em geral, sao capazes de obter boas solugoes para
diversos problemas, entretanto, diferentemente dos algoritmos de aproximacao, nao
ha garantia alguma sobre a qualidade de tais solugoes. Apesar de serem alternativas
viaveis para resolver problemas dificeis, mesmo heuristicas podem ser bastante custosas,
motivando a utilizagao de técnicas para reducao do tempo de execucao ou para melhorar
a qualidade das solugoes como, por exemplo, estratégias de paralelizacao.

O objetivo deste trabalho é apresentar um estudo comparativo de diferentes me-
taheuristicas para a solucao do problema da mochila multidimensional. Para tal, as
metaheuristicas foram implementadas usando abordagens sequenciais e paralelas e tes-
tadas com os mesmos conjuntos de testes usados em trabalhos de referéncia. Com
base nos resultados alcancados, validados por meio da aplicagao de testes estatisticos,
pode-se comprovar a viabilidade do uso de tais técnicas e que a utilizacao de estratégias
de paralelizacdo pode levar a resultados de melhor qualidade e/ou a menores tempos
de execucao.

As implementagoes paralelas foram realizadas com o uso de GPGPU (general pur-
pose computing on graphics processing units). No caso dos algoritmos genéticos e das
redes neurais aumentadas, que foram as duas primeiras heuristicas estudadas no de-
senvolvimento deste trabalho, também foram desenvolvidas versoes em MPI com o uso
de um cluster. O intuito no uso dessas duas estratégias paralelas foi avaliar o quanto
as heuristicas poderiam ser beneficiadas com o uso de multiplos nticleos de processa-
mento, bem como qual das estratégias seria mais vantajosa. Para obter os tempos de
execugao equivalentes aos alcancados com o uso de GPGPU, os programas em MPI
demandaram o aumento do nimero de processadores, entretanto, tal aumento impli-
cava na reducao da qualidade das solucoes obtidas. Essa situacao desmotivou o uso de
MPI, o que, aliado ao fato de que o acesso a placas de video com centenas a milhares
de nucleos é mais facil do que a clusters, motivou a decisao de concentrar os esforcos
de paralelizacao no uso de GPGPU e, assim, as demais heuristicas nao foram mais
implementadas usando MPI.

O restante do texto estd organizado como segue. O Capitulo 2 apresenta a defini¢ao
do problema da mochila multidimensional e de metaheuristicas e descreve o ambiente
de testes e o processo de validacao dos resultados alcancados. As metaheuristicas
estudadas sao os temas dos Capitulos 3, 4, 5, 6 e 7, os quais abordam, respectiva-
mente, algoritmos genéticos, redes neurais aumentadas, GRASP, simulated annealing e
a abordagem hibrida proposta de redes neurais aumentadas e GRASP; esses capitulos
descrevem as fundamentacoes tedricas, as implementacoes e os resultados obtidos para
os conjuntos de testes. O Capitulo 8 apresenta uma andlise comparativa das me-



taheuristicas estudadas. Por fim, o Capitulo 9 discorre sobre as conclusoes do trabalho
e sugestoes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Contextualizacao

2.1 Problema da Mochila Multidimensional

Um dos problemas mais conhecidos da area de otimizacao combinatoria é o problema
da mochila. Neste problema, tem-se uma mochila com uma determinada capacidade
maxima e um conjunto de itens — cada um com um peso e um valor associado —, deve-se
escolher quais itens levar na mochila de forma a maximizar o valor a ser carregado sem
extrapolar a capacidade da mochila.

Existem diversas variantes do problema na literatura, as quais se diferenciam, em
geral, pelo nimero de restrigoes impostas a solucao ou se os itens sao ou nao parti-
cionaveis, dentre elas:

e Mochila fracionéria: Os itens podem ser particionados e pode-se colocar fragoes
de cada item na mochila;

e Mochila 0-1 (mochila binaria): os itens sao indivisiveis e podem ou nao estar
presentes na solugao;

e Mochila multidimensional: extensao da mochila binaria, considerando mais de
uma restricao;

e Mochila multiobjetivo: extensao da mochila multidimensional que considera mais
de um objetivo a ser maximizado, assim, cada item tem mais de um valor asso-
ciado, um por objetivo.

Este trabalho tem como foco principal o problema da mochila multidimensional,
entretanto, para sua melhor compreensao é necessario, inicialmente, compreender a
versao bindria. O problema da mochila 0-1 pode ser formalmente definido como [13]:
dados um conjunto de n diferentes itens S = {1,2,....,n}, os conjuntos de seus valores
e de seus pesos — representados, respectivamente, pelos vetores V = {vy,vg,...,v,} €
P = {p1,pa,...,pn} — € uma mochila com capacidade W, deve-se definir quais itens
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maximizam o valor a ser carregado na mochila sem exceder a sua capacidade, ou seja:

max{z UZ'.TZ‘}
i=1

" (2.1)

tal que: Zpﬂ?i < W,z; € {0,1}

i=1

onde X = {zy,x9,...,2,} é 0 chamado vetor de solugao, que especifica se cada item 14
estd ou nao presente na solucao.

Este é um problema de programacao inteira com uma Unica restricao no qual, a
principio, qualquer outro problema de programacao inteira pode ser transformado e
que pertence a classe dos problemas N P-dificeis. O problema pode ser solucionado
sequencialmente em tempo O(nW), o que configura uma solu¢do pseudopolinomial,
dado que, além do ntimero de itens, a complexidade também depende da capacidade da
mochila. O algoritmo que implementa a solucao pseudopolinomial para o problema da
mochila 0-1 utiliza a estratégia de programacdao dinamica e foi primeiramente proposto
por Gilmore e Gomory [31] em 1966.

O problema da mochila multidimensional pode ser visto como uma extensao da
mochila binaria. Nesta versao, o conjunto de itens da solugao deve considerar um
conjunto de recursos, ao invés de apenas a capacidade da mochila. Pode-se formular o
problema de acordo com a Equacao 2.2 [17]:

n
max{z Uj.Tj}
7=1

" | (2:2)
tal que: E rijx; <bi=1,...,m,
J=1
z; €{0,1},j=1,...,n.
onde n é o nimero de itens, m representa a quantidade de recursos, V' = {v1,va, ..., v,}
é o vetor de valores dos itens, B = {by, bs, ..., by} é 0 vetor de capacidades dos recursos
e X = {xy,29,...,2,} é 0 vetor de solugao, no qual cada elemento pode possuir os
valores 1 ou 0, equivalendo, respectivamente, a sua presenga ou nao na solugao. A
matriz R = {r11,. - ,T1n, - s Tmls - - -, 'mn }, POT SUA Vez, representa o quanto cada item

usa de cada recurso. Assim como na versao bindria do problema, a solucao do problema
consiste em encontrar o vetor solucao X que satisfaca as restricoes do problema.

Uma alternativa para obter uma solucao 6tima para o problema ¢é aplicar pro-
gramacgao dinamica considerando, agora, 0s m recursos. E imediato perceber que a
complexidade dessa alternativa é significantemente maior do que no caso anterior, uma
vez que serd necessario construir uma matriz de programagao dinamica de m + 1 di-
mensoes — diferentemente das duas dimensoes da mochila binaria. Essa caracteristica
torna proibitivo o uso da programagao dinamica para instancias grandes do problema;
de fato, a obtencao de uma solucao exata para a mochila multidimensional é um pro-
blema N P-dificil e, em geral, nao é aconselhada.

Como a obtencao da solucao exata para o problema é um processo custoso, o uso
de técnicas que buscam por solucoes aproximadas tem sido intensivamente pesquisadas
como, por exemplo, as metaheuristicas estudadas nos préximos capitulos.
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2.2 Metaheuristicas

Uma metaheuristica é um conjunto de conceitos usados para a definicao de métodos
heuristicos que podem ser aplicados a diferentes problemas de otimizacao. Em geral,
sao necessarias poucas modificacoes para aplicar metaheuristicas a diferentes problemas
e as solugoes obtidas tendem a ser de boa qualidade [10]. Um grande ntimero de traba-
lhos dedicados a aplicacao de metaheuristicas para resolver problemas de otimizacao
combinatoria tém mostrado a eficacia de tais métodos, motivando o estudo de suas
diferentes variantes na solucao de problemas para os quais a obtencao de uma solucao
exata é dificil, em especial para a classe de problemas N P-dificeis, como o problema
da mochila multidimensional, objeto das anélises e implementacoes deste trabalho.

No que diz respeito ao problema da mochila multidimensional, algumas das me-
taheuristicas mais comumente utilizadas para a sua solucao sao os algoritmos genéticos,
simulated annealing, busca tabu e redes neurais [70]. Niar e Freville [54] propuseram
uma metaheuristica paralela baseada em busca tabu e mostraram que a aplicacao de
paralalelismo possibilitou a configuracao automatica e dinamica de alguns parametros
da busca, o que levou a diminuicao do tempo necessario para obter uma solucao. Al-
goritmos genéticos (AGs) foram explorados por um grande niimero de autores como,
por exemplo, Khuri, Blick e Heitkotter [40] e Hoff, Lokkentangen e Mittet [36], me-
recendo destaque a implementacao proposta por Chu e Beasley [17]. Chu e Beasley
consideraram informacoes especificas do problema para melhorar a qualidade dos resul-
tados obtidos com relagao a trabalhos anteriores. Além disso, eles foram responsaveis
por gerar um conjunto de instancias, maiores que as previamente conhecidas, com as
quais mostraram que o algoritmo era eficiente para instancias maiores que as usadas
até aquele momento. Uma versao paralela de algoritmos genéticos foi proposta por
Posadas et al. [58] para resolver instancias de tamanho médio; os autores usaram as
bibliotecas GALib [1] e OOMPI [2] para implementar as funcionalidades de AGs e de
comunica¢ao. A otimizacao por colonia de formigas foi utilizada por Liu e Lv [47] e
por Fingler et al. [28]; os primeiros autores descreveram um algoritmo paralelo utili-
zando o modelo de programacao map-reduce que foi executado com grandes instancias
de teste usando computacao em nuvem. Os autores do segundo trabalho desenvol-
veram uma versao paralela, usando GPGPU com CUDA, da estratégia proposta por
Solnon e Bridge [69], a implementacao proposta obteve bons resultados com tempos de
execugao reduzidos. Deane e Agarwal descreveram uma rede neural aumentada [22] que
usa duas possiveis heuristicas para guiar a busca por uma solucao e uma abordagem
neurogenética, solucao hibrida associando caracteristicas de redes neurais aumentadas
e de algoritmos genéticos [23]; os autores mostraram que a intercalagao de iteragdes do
algoritmo genético e da rede neural pode levar a resultados melhores do que os obtidos
pelas técnicas aplicadas separadamente.

2.3 Ambiente de Testes

As metaheuristicas estudadas e implementadas ao longo do desenvolvimento deste tra-
balho foram executadas com as mesmas instancias de testes usadas por diversos tra-
balhos de referéncia para efeitos comparativos. Todos os programas foram codificados
utilizando a linguagem C++ e, dependendo da versao paralela, também foram usa-
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das as bibliotecas CUDA e MPI. Os testes sequenciais e utilizando GPGPU foram
executados em maquinas com as seguintes configuracoes:

e Configuracao 1:

— Processador Intel 17-3770 de 3,40 GHz;
— 24 GB de RAM,;

— Placa de video NVIDIA GeForce GT 640 com 1 GB de memodria e 384
ntcleos de processamento;

— Sistema operacional Ubuntu 12.10;
— CUDA toolkit versao 7.0.

e Configuracao 2:

— Processador Intel 17-3770 de 3,40 GHz;
— 8 GB de RAM;

— Placa de video NVIDIA GeForce GTX 680 com 2 GB de memoria e 1536
nicleos de processamento;

— Sistema operacional Ubuntu 12.04;

— CUDA toolkit versao 4.2.
e Configuracao 3:

— Processador Intel 17-2600K de 3,40 GHz;
— 8 GB de RAM;

— Placa de video NVIDIA GeForce GTX 580 com 1536 MB de memoria e 512
ntcleos de processamento;

— Sistema operacional Ubuntu 12.04;

CUDA toolkit versao 4.2.

O cluster beowulf em que os programas em MPI foram executados utiliza um geren-
ciador de submissao de processos, o que torna transparente o modo como foi feita
a alocacao dos processadores para os processos. As configuracoes do cluster sao as
seguintes:

e 64 nods de processamento com 4 x 2,2 GHz Opteron Cores com 8 GB de RAM
por no;

e 4 nés com 12 x 2,53 GHz Intel Xeon E5649 com 24 GB de RAM por no;

e 3 TB de armazenamento em disco;

Interconexao usando gigabit ethernet.
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Os programas desenvolvidos foram executados utilizando como entrada trés con-
juntos de testes: o conjunto SAC-94, a biblioteca ORLIB e o conjunto GK. O conjunto
SAC-94 é baseado em problemas reais, provenientes de diferentes artigos, contendo
instancias com numero de itens entre 10 e 105 e niimero de recursos entre 2 e 30. A
biblioteca ORLIB, proposta por Chu e Beasley [8], é composta de instancias de pro-
blemas com 5, 10 ou 30 recursos e 100, 250 ou 500 itens e, para cada combinacao de
recursos/itens considera-se, ainda, um “fator de aperto” « (tightness factor). O fator
a determina como os valores do vetor de recursos disponiveis B se relacionam com a
demanda por tais recursos e pode assumir os valor 0,25, 0,50 ou 0,75. Assim, os valores
em B e em em R se correlacionam obedecendo a Equacao (2.3):

b =ax* Zrﬂ,paraj =1,2,..m (2.3)

i=1

De acordo com essa equacao, pode-se afirmar que a instancia do problema se torna mais
restrita quando « tende a zero. Para cada uma das configuracoes a biblioteca possui
10 instancias de teste, totalizando 270 diferentes problemas. O conjunto GK, por sua
vez, foi proposto mais recentemente por Glover e Kochenberger [32] e é composto por
11 instancias maiores, cujos nimeros de itens variam entre 100 e 2500 e os ntimeros de
recursos variam entre 15 e 100.

Para medir a qualidade das solugoes, utilizou-se o conceito de gap, que representa a
porcentagem da diferenca entre a solucao obtida e a solucao de referéncia, e é calculada
com o uso da Equacao (2.4):

gap = 100 x (valor Referencia — valorObtido) /valor Re ferencia (2.4)

As solugoes de referéncia sao os melhores valores conhecidos para as instancias de
SAC-94 e de OR até o momento da escrita deste trabalho, muitos dos quais represen-
tando solugoes provadamente o6timas; no caso das instancias de GK, foram utilizados
os valores obtidos pelo CPLEX, como apresentados em [72].

Devido a utilizacao de diferentes plataformas para execucao, as comparacoes dos
tempos dos programas implementados e dos trabalhos de referéncia foram realizadas
utilizando um fator de correcao calculado usando as frequéncias de clock dos processa-
dores envolvidos. Tal fator é obtido dividindo as frequéncias de clock dos processadores
descritos nos trabalhos de referéncia pela frequéncia da CPU dos testes deste trabalho;
os valores calculados sao, entao, multiplicados pelos tempos de execugao apresentados
nos respectivos trabalhos.

2.4 Validacao

As solucoes obtidas pela implementacoes propostas foram validadas usando o teste de
somas de ranks de Wilcoxon [76]. Neste teste, consideram-se duas amostras indepen-
dentes provenientes de diferentes populagoes e se estabele a seguinte hipdtese nula [76]:

Hy: as observacgoes sao provenientes da mesma populacao.

Se tal hipétese nao puder ser rejeitada, considerando um determinado nivel de
significancia, pode-se inferir que ambas as populagoes possuem a mesma mediana.
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Para cada programa implementado, o teste foi aplicado considerando duas po-
pulagoes distintas: a primeira composta pelas médias dos resultados obtidos com as
execugoes e a segunda com os resultados de referéncia. O conjunto SAC-94 é composto
por 54 instancias, suficientemente grande para, de acordo com [76], considerar uma
distribuicao normal para o calculo da estatistica W; dessa forma, para cada imple-
mentacao, calculou-se o p-valor equivalente aos resultados e aos valores de referéncia
e, entao, comparou-se tal valor com o nivel de significancia « considerado, neste caso,
a = 0,05. Caso o p-valor obtido for maior que o nivel de significancia, significa que
a hipdtese nao pode ser rejeitada e, assim, os resultados de nossos algoritmos nao sao
significativamente diferentes dos 6timos. O mesmo raciocinio foi aplicado as instancias
de teste da biblioteca OR, pois elas foram agrupadas de acordo com o nimero de re-
cursos e o numero de itens, resultando em 9 configuracoes compostas por 30 testes.
No caso do conjunto de testes GK, a validacao nao pode ser feita considerando uma
distribuicao normal, visto que o conjunto é composto por apenas 11 instancias; assim,
utilizou-se a menor soma W dos ranks de cada populagao (as solugbes do algoritmo
avaliado e as obtidas pelo CPLEX), tal valor é comparado a um valor critico, obtido da
tabela de soma de ranks de Wilcoxon (mostrada no Anexo B) considerando o nivel de
significancia a = 0,05, duas caudas e os tamanhos das duas populagoes. Como as duas
populacoes tém tamanho 11, o valor critico W,,;; considerado nas validagoes realizadas
é igual a 96. Se W > W, a hipdtese nula nao pode ser rejeitada.



CAPITULO 3

Algoritmos Genéticos

3.1 Fundamentacao Teérica

Um algoritmo genético (AG) é uma técnica de busca e otimizacao baseada em principios
da genética e da selecao natural [34]. A ideia principal dessa técnica consiste na
existéncia de uma populagao composta por diversos individuos que evoluem de acordo
com regras de selecao especificas até atingirem um estado que maximize sua adequacao
ao ambiente ou, ainda, até que um determinado ntmero de geragoes seja alcangado.
A técnica foi desenvolvida ao longo das décadas de 1960 e 1970 por John Holland e
descrita em seu livro de 1975 [37]. Algumas das principais vantagens apresentadas
pelos AGs com relac¢ao a outras técnicas de otimizagao sao [34]:

e Realizam otimizacoes com variaveis discretas ou continuas;
e Sao capazes de lidar com um grande nimero de variaveis;

e Os resultados sao apresentados como uma populacao de solugoes e nao como uma
solugao unica;

e Sao facilmente adaptaveis a ambientes paralelos.

Um algoritmo genético, cujas etapas sao ilustradas no Algoritmo 3.1 [17], pode
ser visto como um método que combina uma selecao aleatéria com a teoria da so-
brevivéncia do mais forte, ou seja, os individuos mais fortes de uma populagao tém
chances maiores de transferir seus genes para as proximas geracoes. Para calcular a
adaptabilidade de cada solucao comparada as demais, utiliza-se uma funcao de fit-
ness e, com base na avaliacao dessa funcao para cada individuo, selecionam-se os
“pais” dos individuos da proxima geracao; esses passos sao repetidos por um de-
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terminado nimero de geragoes ou até que uma determinada condicao seja atingida.

Algoritmo 3.1: AlgoritmoGenéticoSimples()

1 Geracao da populacgao inicial;

2 Calculo do fitness dos individuos;

3 repita

4 Selecao dos pais na populacao atual;

5 Reproducao;

6 Avaliagao do fitness de cada filho;

7 Substituicao de alguns individuos ou de toda a populagao pelos novos
individuos;

8 até uma solucao satisfatoria ser encontrada;

Um algoritmo genético possui, minimamente, os seguintes elementos [52]: populagao
de cromossomos, selecao de acordo com o fitness, reproducao para geracao da nova
populacao e mutacao dos individuos da nova geracao. Os cromossomos sao mais co-
mumente representados de forma binaria, na qual cada gene pode assumir o valor 0 ou
1. A selecao é responsavel por escolher, de acordo com a funcao de fitness, os cromos-
somos de uma populacao que serdo utilizados para dar origem a proxima geracao. A
reproducao, conhecida também como crossover, é a operacao responsavel por realizar
o cruzamento dos cromossomos escolhidos na etapa de selegao e, a partir deles, pro-
duzir novos individuos. A mutacao consiste na alteracao aleatoria de alguns bits do
cromossomo com uma determinada probabilidade, usualmente muito pequena [52].

As etapas de um algoritmo genético podem ser bastante dispendiosas quando o
tamanho da populacao é grande e quando o nimero de geracoes é elevado. Dessa
forma, é relevante encontrar alternativas para executar algoritmos genéticos de maneira
mais eficiente como, por exemplo, utilizando a programacao paralela. Os algoritmos
genéticos podem ser paralelizados considerando o modelo de programagao paralela
que se pretende adotar, destacando-se trés alternativas [14]: populagdo tinica global
utilizando o paradigma mestre-discipulo, populagao tnica com granularidade fina e
multiplas populacoes com granularidade grossa, além de um modelo que pode misturar
as alternativas anteriores (modelo hibrido hierdrquico).

Na primeira alternativa, também chamada de método de paralelizagao global, existe
uma populacao unica e as atividades de cédlculo e avaliacao do fitness, bem como a
aplicacao dos operadores genéticos, sao realizadas em paralelo pelos processadores.
De maneira similar a abordagem sequencial, cada individuo é comparado com todos
os demais da populagao e pode ser utilizado em conjunto com qualquer outro para
gerar novos individuos. Um esquema do funcionamento deste tipo de paralelizacao é
mostrado na Figura 3.1 [14].

Mestre

Discipulos e o o

Figura 3.1: Esquema de funcionamento da paralelizacao global.
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A avaliacao do fitness de cada individuo é a etapa mais comumente executada em
paralelo, uma vez que o calculo do fitness de um individuo independe dos demais, o
que faz com que a comunicagao somente seja necessaria para enviar os individuos para
os processadores e para receber os valores calculados por cada processador.

O modelo de paralelizagao global independe da arquitetura sobre a qual é implemen-
tado, podendo ser utilizado tanto em ambientes com memoria compartilhada quanto
com memoéria distribuida. Com a utilizagao de memoria compartilhada, cada proces-
sador pode ler os dados dos individuos pelo qual é responsavel diretamente, enquanto
que com memoria distribuida, é necessario que o processador mestre explicitamente
envie os individuos e colete os resultados calculados por cada processador. O numero
de individuos atribuidos a cada processador pode ser constante, entretanto, em alguns
casos, pode ser necessario utilizar algum método de balanceamento dinamico de carga.

Algoritmos genéticos de granularidade fina trabalham com uma tnica populacao;
o que define como serao feitas as interacoes entre os individuos é a distribuicao espa-
cial dos elementos de processamento. Um individuo pode ser comparado e associado
somente a um de seus adjacentes para realizar a selecao e a reproducao; entretanto,
como os elementos de processamento formam uma grade conexa de interligagdo, as
boas solucoes irao se propagar por toda a populacao. E bastante comum organizar os
elementos de processamento em grades bidimensionais. Um exemplo de distribuicao
dos elementos de processamento é ilustrado na Figura 3.2 [14].

Figura 3.2: Uma distribuicao de processadores no modelo de granularidade fina.

A paralelizacao com granularidade grossa, também conhecida como paralelizagcao
com maultiplos demes, é caracterizada pela existéncia de um conjunto de subpopulagoes
relativamente grandes distribuidas entre os elementos de processamento. Uma possivel
configuragao do modelo de granularidade grossa pode ser vista na Figura 3.3 [14].

Figura 3.3: Distribuicao de processadores no modelo de granularidade grossa.
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Nesse tipo de paralelizacao, é essencial que exista uma maneira de evitar que as
subpopulagoes evoluam de maneira totalmente isoladas das demais, como se fossem
apenas diversas instancias do algoritmo genético sequencial. Para evitar esse com-
portamento, utiliza-se o mecanismo de migragao, que consiste em trocar individuos
entre as subpopulacoes apés uma determinada quantidade de geragoes. Surgem novos
parametros que devem ser definidos antes da execucao de um algoritmo genético com
granularidade grossa tais como: tamanho das subpopulacoes, frequéncia das migragoes,
escolha dos elementos a serem migrados e quais devem ser substituidos com a chegada
dos novos elementos, entre outros.

O processo de migracao pode ser realizado de diferentes maneiras, sendo o modelo
de ilhas (Figura 3.4) [46] um dos mais utilizados. Neste modelo, quando é chegado
o momento da migracao, copias dos melhores elementos de cada processador — aqui
chamado de ilha — sao enviados para outro processador que, em troca, envia também
copias de seus melhores elementos; cada processador utiliza os elementos recebidos para
substituir os elementos com menor aptidao de sua populagao local.

‘ Melhores de cada llha ‘ Piores de cada llha
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Figura 3.4: Modelo de ilhas de migragao.
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3.2 Implementacoes

Foram implementadas uma versao sequencial do algoritmo e duas paralelas, uma utili-
zando multiplos processadores distribuidos que se comunicam por troca de mensagens
e outra unidades de processamento grafico (GPUs). Em todas as implementagoes, o
tamanho da populagao e o niimero de geragoes sao fornecidos como entrada, bem como
o intervalo de migracao nas implementacoes paralelas. A representacao do problema
é feita através de uma populacao contendo individuos representados por cromossomos
com genes binarios. Cada cromossomo, ou individuo, contém n genes, onde n é o
nuamero de itens disponiveis, e representa uma possivel solucao para o problema.

A populagao inicial, gerada aleatoriamente, e as subsequentes sao compostas apenas
por individuos que representam uma solucao viavel para o problema, ou seja, uma
solugao valida. Para garantir a viabilidade da solugao, logo apds sua geracao, verifica-
se se ela satisfaz as restricoes do problema e, caso nao satisfaca, uma operacao de
correcao é realizada na qual um item aleatério é “abandonado”; esse processo se repete
até que a solucao se torne viavel.

A selecao é feita pela escolha dos dois melhores individuos da populacao atual,
os quais sao utilizados para dar origem a todos os individuos da nova geracdao. A
estratégia de reproducao utilizada é o crossover de um ponto, na qual um ponto de
corte é escolhido aleatoriamente e os dois filhos sao gerados com base em tal ponto,
como pode ser visto na Figura 3.5. Um dos filhos possui seus primeiros genes copiados
do primeiro pai até o ponto de corte e os demais genes sao copiados do segundo pai a
partir da posicao imediatamente posterior ao ponto de corte; o outro filho é formado da
maneira inversa, os primeiros genes vém do segundo pai e os demais do primeiro. Para a
mutacao utilizou-se a estratégia invertida, na qual um gene ¢ selecionado aleatoriamente
no cromossomo e seu valor ¢ invertido.

Pail 10110 010

Pai 2 10101 111

|

Filhol| 10110 111

Filho2 | 10101 010

Figura 3.5: Crossover de um ponto.

A implementacao paralela para multiplos processadores foi realizada utilizando a
biblioteca de troca de mensagens MPI (Message Passing Interface) [56]. A abordagem
implementada foi a de granularidade grossa com multiplas subpopulacoes, na qual cada
processador executa o algoritmo sequencial. O processo de migracao obedece a uma
topologia de anel e, a cada intervalo de migracao, os processadores trocam individuos
com seus adjacentes — o sucessor e o antecessor. O elemento que cada processador
envia para seu sucessor é aquele que possui o melhor fitness em sua populagao local; o
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elemento recebido de seu antecessor é utilizado para substituir o individuo local com
menor fitness.

Os parametros de entrada do algoritmo sao: o arquivo contendo os dados da
instancia (arq), o nimero de processadores (p), o tamanho da populagao (tamPop), o
nimero de geragoes (numGer) e o intervalo de migracao (intMigr). O Algoritmo 3.2
ilustra os passos seguidos nesta implementacao.

Algoritmo 3.2: AG_MPI(arq, p, tamPop, numGer, intMigr)

1 Processador 0 1é arq e os distribui entre os demais processadores;

2 Cada processador gera tamPop/p individuos da populacao inicial local;

3 Cada processador calcula o fitness dos individuos;

4 repita

5 Seleciona pais na populagao atual;

6 Realiza a reprodugao e possivel mutacao;

7 Avalia o fitness da cada filho;

8 Substitui toda a populacao pelos novos individuos;

9 se iteracao € multiplo de intMigr entao
10 Cada processador envia seu melhor individuo para o seu sucessor e recebe

o melhor individuo de seu antecessor;
11 Cada processador substitui individuo com menor fitness pelo recebido;
12 fim
13 até cada processador atingir numGer geragoes;
14 Processador 0 coleta o melhor individuo de cada processador e o resultado é o
melhor de todos os individuos;

Na abordagem usando GPGPU, dividiu-se a populacao em ilhas, representadas por
blocos de threads nos quais cada thread representa um individuo. Na etapa de geracao
da populagao inicial, cada thread é responsavel por gerar e calcular o fitness de um tnico
individuo. O processo de selecao é realizado por uma unica thread de cada bloco e,
entao, metade das threads criadas realiza o crossover dos pais, gerando dois individuos
e, possivelmente, aplica o operador de mutacao aos individuos gerados e calcula o seu
fitness. A cada geracao, verifica-se se o intervalo de migracao foi alcancado e, neste
caso, realiza-se a migragdo em anel. O Algoritmo 3.3 ilustra os passos do programa
desenvolvido.



3.3 Resultados 16

Algoritmo 3.3: AG_.GPGPU(arq, tamPop, numGer, intMigr)
CPU l¢ arg;

Criagao de n threads na GPGPU para gerar um individuo da populagao inicial;
Cada thread calcula o fitness do individuo por ela gerado;

repita

Uma thread de cada bloco seleciona os pais na populacao atual;

Metade das threads realiza a reproducao, mutagao e avaliagao do fitness de

(= I B U VN

dois novos individuos;

Toda a populagao é substituida pelos novos individuos;

8 se iteracao € multiplo de intMigr entao

Cada ilha envia seu melhor individuo para o seu sucessor e recebe o
melhor individuo de seu antecessor;

10 Cada ilha substitui individuo com menor fitness pelo recebido;

~

11 fim
12 até o numero de geracoes numGer ser alcancado por todas as threads;
13 Populagao final é copiada para CPU, resultado é o melhor individuo;

3.3 Resultados

Uma execucao de um algoritmo genético é caracterizada por um conjunto de fato-
res, tais como tamanho da populacao, nimero de geracoes e os métodos usados para
geracao da populacao inicial, selecao, crossover, mutacao, entre outros. No caso das
implementacoes propostas, apenas os dois primeiros parametros podem ser configura-
dos em tempo de execucao e diferentes configuragoes foram testadas. Para avaliar a
influéncia do tamanho da populagao e do niimero de geragoes na qualidade dos resulta-
dos, foram testadas populacoes de tamanho 100, 500, 1000 e 5000 e ntiimeros de geragoes
iguais a 50, 100, 500, 1000, 5000 e 10000. Para cada combinagao de tamanho populagao
e numero de geragoes, foram medidos os gaps obtidos e os tempos de execucao e, apds
avaliacao dos resultados obtidos, notou-se que o aumento no nimero de execugoes nao
causou melhora na qualidade das solucoes obtidas que compensassem o aumento no
tempo de execucao acarretado pelas geragoes adicionais. Com relagao a variacao no
tamanho da populagao, notou-se que o aumento no numero de individuos levou a uma
melhora mais evidente do que a ampliacgao no niimero de geragoes, ainda que suave,
na qualidade das solugoes alcancadas, embora ainda nao na mesma proporcao que o
aumento no tempo de execucao da heuristica.

Partindo dessas observagoes, foram utilizadas 500 geragdes para as execugoes de
ambas as implementacoes e uma populacao composta por 4096 individuos. Optou-
se por esse tamanho de populagdo por ser o valor mais préximo de 5000 (que levou
aos melhores resultados nas avaliagoes realizadas) e que também é uma poténcia de
2. A ideia de usar uma poténcia de 2 se deve ao fato de as GPU organizarem suas
threads dessa maneira. Os resultados obtidos pela execugao do programa sequencial,
usando o ambiente de testes com a configuracao 2, com os trés conjuntos de teste sao
apresentados nas Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3. As tabelas mostram, para cada configuragao
do conjunto em questao, o nimero de vezes que a solucao de referéncia foi alcancada
(coluna Otimos), o menor gap alcangado nas execugoes realizadas (coluna Gap minimo),
a média dos gaps obtidos em todas as execugoes (coluna Gap médio), a média dos
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desvios padroes dos gaps alcangados para cada configuragao (DP) e o tempo de execugao
médio de todas as execugoes (coluna Tempo).

Tabela 3.1: Resultados da implementacao sequencial do algoritmo genético para as
instancias de SAC-94.

AG Sequencial
Conjunto| Nimero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP  Tempo(s)
Problemas

HP 2 29 0,0000 0,7036  0,7936 2,9069

PB 6 96 0,0000 0,5360 0,5813 8,5660

PET 6 129 0,0000 0,1388 0,1166 3,3961
SENTO 2 22 0,0000 0,1071  0,0958 29,1768
WEING 8 204 0,0000 0,0647 0,1289 3,4049
WEISH 30 735 0,0000 0,0625 0,1029 17,7922

Tabela 3.2: Resultados da implementagao sequencial do algoritmo genético para as
instancias de ORLIB agrupadas por configuragoes.

AG Sequencial

m| n | o |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)
0,25 0 0,0496 1,5093 0,5828 11,3661
100]0,50 0 0,0690 0,9075 0,3309 10,2153
0,75 0 0,0196 0,6370  0,2506 9,2226

0,25 0 0,7463 2,2974  0,6129 28,3209
51250(0,50| 0 0,4290 11432 02951 25,2728
0,75 0 0,1390 0,6821 0,1927 22,9817

0,25 0 1,3317 2,3659  0,4559 57,3499
5001(0,50 0 0,5318 1,1349  0,2435 50,7038
0,75 0 0,3364 0,6608 0,1416 45,3508

0,25 0 0,0911 2,2514  0,7484 18,0457
100(0,50| 0 0,3167 12875  0,4756 16,6985
0,75 2 0,0000 0,7967 0,3171 14,8830

0,25 0 1,3926 29376  0,6431 44,9138
10(25010,50 0 0,6816 1,4895 0,4137 40,7100
0,75 0 0,2955 0,7796  0,2369 36,5366

0,25 0 1,4794 2,8409  0,6057 90,4710
5001{0,50 0 0,7140 1,4134 0,3379 81,9774
0,75 0 0,3295 0,7228 0,1651 73,2840

025 1 0,0000 23350 0,7554 42,7396
100(0,50] 0 0,0632 13153 0,5099 42,0789
0,75 1 0,0000 0,7713  0,2712 37,2839

0,25 0 1,2573 2,8878  0,7392 111,0889
30(250(0,50 0 0,5702 1,4669 0,4826 102,7924
0,75 0 0,3069 0,7826  0,2648 92,0179

0,25 0 1,5626 27411 0,7080 221,7397
5001(0,50 0 0,7063 1,3617  0,4173 208,5596
0,75 0 0,3280 0,7078  0,2068 183,8023
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Tabela 3.3: Resultados da implementagao sequencial do algoritmo genético para as
instancias de GK.

AG Sequencial

m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP  Tempo(s)

151 100
25| 100
25| 150
50 | 150
25| 200
50 | 200
25| 500
50 | 500
25 (1500
50 1500
100{2500

OO OO OO OO o oo

0,6638
0,6822
0,8133
0,9017
0,9528
1,0428
1,1397
1,4304
1,7371
1,7419
1,4943

1,2843
1,2986
1,4869
1,4866
1,4785
1,4864
1,7139
1,7312
2,0275
1,9122
1,6303

0,3169 19,9953
0,2832 30,1836
0,3542 45,5740
0,2487 85,1817
0,2631 60,5840
0,2568 113,0850
0,2712 150,9935
0,1747 282,6370
0,1450 459,5097
0,0820 850,4931
0,0561 2751,2437

Para execucao da versao paralela, foram testadas diferentes configuracoes de grid
para totalizar 4096 threads e a que apresentou os melhores speedups e qualidades na
média é composta por 32 blocos (ou ilhas) de 128 threads. Os resultados obtidos e
os speedups com relacao a versao sequencial, usando o mesmo numero de geragoes
da execucao sequencial e a configuracao 2 do ambiente de testes, sao mostrados nas
Tabelas 3.4, 3.5 e 3.6.

Tabela 3.4: Resultados da implementagao usando GPGPGU do algoritmo genético
para as instancias de SAC-94.

AG GPGPU
Conjunto| Numero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
Problemas
HP 2 27 0,0000 0,5185 0,5477 0,3873  7,5490
PB 6 116 0,0000 0,2740 0,3683 1,0784  8,3890
PET 6 127 0,0000 0,0777  0,0727 0,4397 9,1231
SENTO 2 16 0,0000 0,1162 0,1137 3,8998  7,4797
WEING 8 185 0,0000 0,0508 0,0867 0,4647 8,0183
WEISH 30 740 0,0000 0,0346  0,0660 0,9408 8,5474
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Tabela 3.5: Resultados da implementagao usando GPGPGU do algoritmo genético
para as instancias de ORLIB agrupadas por configuragoes.

AG GPGPU

m| n | « |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
0,25 0 0,1401 19113 0,6603 1,1658 9,7531
100{0,50 1 0,0000 1,0488  0,3712 1,0377  9,8485
0,75 0 0,0167 0,7105 0,2522 0,9062 10,1821

0,25 0 1,4417 3,1033  0,6895 29630 9,5594

5 1250{0,50 0 0,9641 1,7541  0,3895 2,5856  9,7765
0,75 0 0,5062 1,1206 0,2878 2,2460 10,2412

0,25 0 2,1399 41437  0,7623 5,9788  9,5940
500(0,50] 0 1,4121 95294 04612 50128 10,1154
0,75 0 0,9273 1,6374  0,3121 4,3589 10,4079

0,25 0 0,0390 2,5958 0,8142 1,7761 10,1737
100{0,50 0 0,2234 1,4155 0,4686 1,6961  9,8487
0,75 0 0,0510 0,8617 0,3198 1,4701 10,1325

0,25 0 1,7462 3,687  0,7325 4,6590 9,6429
10(250(0,50 0 1,0198 2,0320 0,4562 4,1680 9,7686
0,75 0 0,4700 1,1775  0,3064 3,5996 10,1524

0,25 0 2,8263 46606 0,7167 9,1447  9,8946
500(0,50| 0 1,7174 92,8740 0,5525 8,1356 10,0777
0,75 0 0,9864 1,7879  0,3636  7,0768 10,3575

0,25 0 0,3622 2,5449  0,6391 4,1825 10,2286
100{0,50 0 0,2715 1,4063 0,4426 4,1401 10,1557
0,75 4 0,0000 0,8116  0,2911 3,6743 10,1515

0,25 0 1,8775 3,4741  0,7626 11,2257 9,8980
30(250{0,50 0 0,7834 1,9618 0,5323 10,3490 9,9415
0,75 0 0,5175 1,1861 0,2964 9,2310 9,9747

0,25 0 2,4900 44472 0,7808 22,3857 19,9067
50010,50 0 1,7589 2,8934 0,5012 20,6742 10,0917
0,75 0 1,0993 1,7460  0,3085 17,7672 10,3463
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Tabela 3.6: Resultados da implementagao usando GPGPGU do algoritmo genético
para as instancias de GK.

AG GPGPU
m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
15 | 100 0 0,6638 1,1648 0,3038 1,6231 12,3192
251 100 0 0,5558 1,2094  0,2693 2,4269 12,4371
25| 150 0 0,8487 1,56252  0,3019 3,8437 11,8568
50150 0 1,3005 16814 0,1774 7,2921 11,6814
25| 200 0 1,3365 1,8014  0,2489 4,9803 12,1647
50 | 200 0 1,2774 1,6076  0,1566 9,7028 11,6549
251 500 0 1,7278 2,1627 0,2139 13,3071 11,3468
50 | 500 0 1,6963 1,9625 0,1609 27,9550 10,1104
25 11500 0 2,4671 27851 0,1220 44,5040 10,3251
50 {1500 0 2,0369 2,2336  0,1015 94,8116 8§8,9703
100|2500 0 1,7169 1,8265 0,0592 389,3016 7,0671

Como atestam os valores apresentados nas tabelas, a versao GPGPU apresentou
speedups de 9,3802 em média e, embora tenha havido reducao da qualidade com relacao
a versao sequencial, isso comprovou que o uso de paralelismo possibilita a obtencao de
bons resultados em tempo reduzido.

Como dito anteriormente, os resultados atingidos pela implementagao MPI nao se
mostraram interessantes, isso é explicado pelo fato de que as qualidades obtidas nao
suplantaram as demais implementacoes e os tempos de execucao nao foram suficiente-
mente reduzidos. Na busca por melhores tempos de execucao, foram realizadas testes
usando 2, 8, 32 e 64 processadores e, a medida que o tempo de execucao diminuia,
a qualidade dos resultados também era prejudicada. Percebeu-se, que para alcancar
os mesmos tempos obtidos em CUDA, era necessario sacrificar a qualidade e, a partir
desse momento, os experimentos com MPI foram encerrados. Os gréficos das Figuras
3.6 e 3.7 mostram, respectivamente, as variagoes nos gaps e nos tempos de execugao
do AG usando MPI com diferentes niimeros de processadores para as instancias de
ORLIB agrupadas por ntimeros de itens.
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Figura 3.6: Gaps do AG usando MPI agrupados por ntimero de itens.
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Figura 3.7: Tempos do AG usando MPI agrupados por ntimero de itens.

Para validar os resultados obtidos, aplicou-se o teste de Wilcoxon de soma de ranks.
Os p-valores computados para instancias de SAC-94 foram 0,4584 e 0,4475, respectiva-
mente para as versoes sequencial e paralela; os valor de W, para as instancias de GK,
foi 118 para ambas as versoes. A Tabela 3.7 mostra os p-valores calculados para as
configuragoes das instancias de OR.
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Tabela 3.7: p-valores calculados para os resultados do algoritmo genético para cada
configuracao de testes de ORLIB.

p-valor

m| n |Sequencial| GPGPU
100 0,2529 | 0,2344
51250 0,1155 | 0,0779
500/ 0,0869 |0,0282
100 0,2039 | 0,1836
10|250| 0,0966 | 0,0621
500/ 0,0658 |0,0192
100| 0,1610 | 0,1574
30(250| 0,0639 |0,0489
500/ 0,0418 |0,0179

Pelos p-valores calculados, os resultados do algoritmo genético nao sao, em sua
maioria, significativamente diferentes das melhores solugoes conhecidas, exceto nas
configuragoes cujos p-valores estao em negrito na tabela.

Embora os resultados das implementacoes sequencial e usando GPGPU tenham le-
vado a resultados melhores do que os obtidos pela implementacao usando MPI, elas nao
obtiveram resultados satisfatérios quando comparadas as demais heuristicas estudadas
ao longo deste trabalho. Por esse motivo, diferentes alternativas para as etapas consti-
tuintes do AG merecem ser estudadas como forma de melhorar o seu desempenho. Um
primeiro passo nesse sentido foi implementar uma segunda versao do AG com pratica-
mente as mesmas configuragoes utilizadas por Chu e Beasley [17], cujas estratégias de
selecao, reproducao, mutacao e de substituicao da populagao a cada geracao diferem
das que foram inicialmente implementadas neste trabalho.

Na nova versao a selecao dos pais é feita usando o método de torneio binario,
no qual duas colecoes sao criadas, cada uma composta por dois individuos escolhidos
aleatoriamente da populacao, e, entao, o melhor individuo de cada colecao é escolhido.
Na reproducao utiliza-se o operador de crossover uniforme. A mutacado, realizada
em uma taxa de 1 ou 2 bits por individuo, realiza a inversao de bits selecionados
aleatoriamente. O operador de reparagao utilizado difere da versao de Chu e Beasley e
se baseia na ideia de pseudoutilidades, enquanto, no caso de Chu e Beasley, foi adotado
o conceito de dualidade substituta proposta por Pirkul [57], a qual utiliza os valores
das variaveis duais provenientes da relaxacao PL da instancia do problema obtida
pelo CPLEX, por exemplo. Na implementacao realizada para efeitos comparativos, os
valores de pseudoutilidades utilizados foram os mesmos das implementacoes de redes
neurais aumentadas, GRASP e da abordagem hibrida de ambas (a pseudoutilidade de
cada item é calculada de acordo com a Equagao 4.6, que sera descrita detalhadamente
no Capitulo 4).

Com base na pseudoutilidade, o individuo gerado pelo crossover, e eventual mutacao,
pode ser “reparado”, caso nao represente uma solucao viavel. Nesse caso, obtém-se
uma ordenacao dos itens de acordo com sua pseudoutilidade e, baseado nessa ordem,
realiza-se um processo de duas fases: na primeira, itens sao removidos em ordem nao-
decrescente de pseudoutilidade até a solucao se tornar vidvel, na segunda, itens sao
adicionados em ordem nao-crescente de pseudoutilidade na tentativa de melhorar a
qualidade da solucao, até que nao se possa mais adicionar outro item.
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Uma diferenca fundamental nessa nova abordagem implementada estda no fato de
que a cada geracao, o processo de reproducao gera um tunico novo individuo e ele
substitui o pior individuo da populacao. Os resultados obtidos para as instancias de OR
com 1.000.000 de geracoes do AG e considerando uma populagao com 100 individuos,
como realizado por Chu e Beasley, sao apresentados na Tabela 3.8.

Tabela 3.8: Resultados da nova abordagem do algoritmo genético sequencial para as
instancias de ORLIB agrupadas por configuracoes.

AG baseado em Chu e Beasley [17]

m| n | a [Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)

0,25 292 0,0000 0,0032  0,0078 7,2946

100]0,50| 264 0,0000 0,0036  0,0042 7,3886

0,75 178 0,0000 0,0184 0,0141 6,9687

0,25 25 0,0000 0,0906 0,0371 14,7180

51250(0,50] 0 0,0018 0,0597  0,0221 15,7574
0,75 1 0,0000 0,0358 0,0137 15,9504

0,25 0 0,0168 0,1206  0,0318 28,2968
500(0,50| 1 0,0000 0,0646  0,0192 29,4568

0,75 0 0,0044 0,0491  0,0147 29,9896
0,25 191 0,0000 0,0600  0,0667 17,9504
100(0,50| 133 0,0000 0,0650 0,0399 8,5416
0,75 163 0,0000 0,0446 0,0304 8,7826
0,25 4 0,0000 0,1834 0,0718 17,0356

10/250/0,50| 0 0,0036 0,1067 0,0330 18,3509
0,75/ 6 0,0000 0,0817 0,0238 18,3035

0,25 0 0,0808 0,2230 0,0458 32,6569
500(0,50| 0 0,0389 0,1496  0,0304 33,5655

0,75 0 0,0131 0,0868  0,0205 34,4361
0,25 179 0,0000 0,1512  0,1397 10,9716
100(0,50| 123 0,0000 0,0670  0,0342 13,4647
0,75 139 0,0000 0,0471  0,0244 14,0741
0,25 18 0,0000 0,3411 0,1094 24,1053

301250(0,50| 0O 0,0317 0,1832  0,0555 28,7564
0,75 1 0,0000 0,1347  0,0419 31,7766

0,25 O 0,1803 0,4195 0,0742 44,7698
500{0,501 0 0,0824 0,2101  0,0413 54,3804
0,75 0 0,0795 0,1697  0,0296 60,1119

Os resultados da nova implementacao levaram a resultados muito superiores aos
obtidos na primeira versao, o que sugere que a abordagem elitista, e gulosa, presente
na primeira versao, a qual escolhe os dois melhores individuos e, a partir deles, executa
a troca de todos os individuos da populacao a cada geracao, faz com que solugoes
potencialmente boas sejam abandonadas ao longo do processo. Essa caracteristica
torna a busca por solugoes concentrada em uma unica vizinhanga em que os individuos
possuem as mesmas caracteristicas. Outro aspecto que diferencia as duas abordagens
é que o processo de trocar todos os individuos a cada iteracao faz com que o uso do
mesmo numero de geragoes proposto por Chu e Beasley seja invidavel na primeira versao
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implementada, pois o tempo de execugao necessario seria muito alto. Por outro lado,
a opgao por realizar apenas uma substituicao por geracao reduz as possibilidades que
podem ser exploradas na versao paralela, fazendo com que nao seja vantajoso utilizar
a mesma estratégia de paralelizacao usada na primeira implementacao, o que leva a
necessidade do estudo de outra alternativa.

Para ressaltar o quao promissores os novos resultados se mostraram, o grafico da
Figura 3.8 ilustra um comparativo com os resultados obtidos por Chu e Beasley e
mostrados em [17].
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Figura 3.8: Gaps do novo AG para as instancias de ORLIB comparados ao AG de Chu
e Beasley.

Pela comparacao dos resultados, a nova implementacao proposta foi capaz de al-
cangar resultados melhores do que a versao original de Chu e Beasley em todas as
configuragoes, exceto em 5 x 500 e 10 x 500, entretanto, mesmo nessas configuracoes a
qualidade das solucoes nao foi muito inferior as obtidas por eles.

3.4 Contribuicoes

Como contribuicoes resultantes das implementacoes de algoritmos genéticos descritas
neste capitulo, destacam-se:

e Publicacao de artigo no XLVI Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO
2014) [19] com os resultados da primeira versao implementada;

e Proposta de nova alternativa para calculo das pseudoutilidades, independente de
outros solvers, na segunda versao;

e Excelente desempenho em instancias menores, gradualmente reduzida com o au-
mento das instancias;
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e Bons speedups na versao paralela.



CAPITULO 4

Redes Neurais Aumentadas

4.1 Fundamentacao Teédrica

Inspiradas na hipotese de que o funcionamento cerebral consiste basicamente em ativi-
dades eletroquimicas em redes de células cerebrais especiais, denominadas neuronios,
algumas das primeiras pesquisas da area de inteligéncia artificial foram focadas no
desenvolvimento de redes neurais artificiais.

Uma rede neural artificial, ou simplesmente rede neural, é uma colecao de unidades,
os denominados neuronios artificiais, com conexoes direcionadas e cujo funcionamento
é determinado pela sua topologia e pelas propriedades de seus neurénios [66]. Um
modelo matematico desenvolvido em 1943 por McCulloch e Pitts [51] para representar
um neurénio é mostrado na Figura 4.1 [66].

Funcao

de ativagao

Sinais de saida

Sinais-de-entrada
Fungao de Saida
Entrada

Figura 4.1: Modelo matemético para um neuronio.

Uma conexao do neuronio ¢ para o neuréonio j tem como funcionalidade propagar
a ativacao a; de ¢ para j. Além disso, cada conexao possui também um peso numérico
w;; associado, o qual determina a forca e o sinal da conexao. Cada neuronio j computa
a soma ponderada de seus sinais de entrada de acordo com a Equagao (4.1) [66]:

in; = Zwijai. (4.1)
i=0
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Para produzir a saida, o neuronio aplica uma func¢ao de ativacdo g ao resultado obtido,
a qual depende da aplicacao desenvolvida, como representado na Equacao (4.2) [66]:

aj = g(in;) = Q(Z wi;a;). (4.2)

=0

Com relacao a topologia, as redes neurais sao compostas por uma ou mais camadas
de neurdnios através das quais os sinais de entrada/saida fluem, até que a saida da
rede seja produzida. De acordo com o sentido do fluxo desses sinais, as redes neurais
podem ser classificadas como feed-forward ou recorrentes. Uma rede feed-forward possui
conexoes em apenas uma direcao, ou seja, sem realimentacao. Uma rede recorrente, por
sua vez, utiliza as saidas de seus neuronios para alimentar outros neuronios pertencentes
a mesma camada ou a camadas anteriores.

Uma rede neural aumentada é uma metaheuristica que consiste na associacao de
uma heuristica ao funcionamento habitual de uma rede neural, essa heuristica é utili-
zada para tomar decisoes ao longo das camadas da rede [6]. Nessa abordagem, define-se
a topologia da rede neural levando em consideracao o funcionamento da heuristica, a
qual determina o comportamento das funcoes de entrada, saida e ativacao de cada
uma das camadas componentes da rede. A variabilidade nas buscas pelas solugoes é
implementada com alteracoes nos pesos entre os elementos de processamento.

Neste trabalho foi utilizada a abordagem de redes neurais aumentadas apresentada
por Deane e Agarwal [22, 23] e previamente aplicada ao problema de escalonamento
de tarefas [3, 4]. A ideia principal nessa abordagem é associar & estrutura da rede
neural uma heuristica para resolucao do problema. No caso do problema da mochila
multidimensional, pode-se utilizar, por exemplo, as propostas por Senju e Toyoda [68]
e por Kochenberger, McCarl e Wyman [42].

Na primeira heuristica, referenciada pela sigla ST, os autores propoem que a mo-
chila inicialmente contenha todos os itens e, a partir dessa configuracao, os elementos
sejam retirados, um a um, até que a mochila se torne viavel, ou seja, até que os itens
restantes na mochila nao ultrapassem as capacidades disponiveis dos recursos. A se-
gunda heuristica, referenciada pela sigla KMW, age de maneira inversa, a mochila é
iniciada vazia e os itens sao acrescentados a ela até que a tentativa de adicionar um
item extrapole a capacidade de pelo menos um dos recursos. Em ambas as heuristicas,
é necessario que se estabeleca a ordem pela qual os itens sao retirados ou adiciona-
dos a mochila, para isso utiliza-se como métrica a pseudoutilidade dos itens, a qual é
calculada para cada item considerando seu valor e o quanto ele usa de cada recurso.

A pseudoutilidade psUt na heuristica ST é calculada utilizando a Equagao (4.3):
psU; :vi/{chj*'r’ji},i: L.,n (4.3)
j=1

onde o vetor C'S representa, em porcentagem, o quanto a capacidade de cada recurso é
extrapolada quando todos os itens estiverem na mochila. A cada etapa da busca pela
solucao, retira-se o item com a menor pseudoutilidade. A heuristica KMW, por sua
vez, usa a Equagao (4.4) para computar a pseudoutilidade:

psUt; :vi/{eri/rcj},i: 1,..,n (4.4)
j=1
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onde RC' é um vetor com m posicoes que armazena para cada recurso o quanto de sua
capacidade ainda estd disponivel. A escolha do item a ser adicionado & mochila é feita
em ordem nao-crescente de pseudoutilidade; quando o item escolhido tornar a mochila
invidvel, considera-se que a solugao foi encontrada. Em uma variante dessa heuristica,
busca-se entre os demais itens algum outro com menor pseudoutilidade que possa ser
adicionado. A implementacao do KMW descrita na Segao 4.2 utiliza essa variante.

A rede neural que utiliza uma das duas heuristicas executa um nimero maximo
predefinido de épocas. Uma época, por sua vez, ¢ uma sequeéncia de iteragoes realizadas
para obter uma solugao viavel, a cada iteracao um item ¢é retirado ou adicionado a
mochila, conforme a heuristica em uso. A rede neural retorna como resultado a melhor
solucao obtida ao longo de suas épocas.

Para fazer com que as solugoes variem entre uma época e outra, utiliza-se um vetor
de pesos que visa “perturbar” a ordem na qual os itens sao considerados. O vetor
de pesos W = {wy,ws,...,w,}, inicialmente com o valor 1 em todas as posigoes, é
combinado com o vetor de custos V' para realizar o cdlculo das pseudoutilidades, ou seja,
no local onde as heuristicas puras utilizam o valor v; a rede neural aumentada utiliza
v; * w;. O vetor de pesos para a k-ésima iteracao é obtido utilizando a Equagao (4.5):

k k—1 :

w; =w; Eaxgap*fixv,i=1,...n (4.5)
onde « é a taxa de aprendizado da rede e §; é um valor aleatério entre 0 e 1 gerado
para cada item; além disso, se 0 < 3; < 0,5, a atualizacao é realizada com a subtracao,
caso contrario utiliza-se a adigao. O valor do gap é calculado de acordo com a Equagao

(2.4) mostrada no Capitulo 2.

A topologia da rede neural, ilustrada na Figura 4.2, é a mesma utilizada por [22,
23] e é composta por trés camadas:

e Camada de entrada: um tnico né que determina a atividade que a rede deve
executar;

e Camada escondida: representa os itens e possui n nés, um para cada item do
problema;

e Camada de saida: é a camada que determina qual item vai ser removido/adicionado
a mochila e, consequentemente, desativado para as proximas iteragoes dentro da
mesma, época.
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SCS/ECE

SCS; /ECL
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Figura 4.2: Topologia da rede neural.

Cada camada recebe sinais de entrada das camadas anteriores e envia sinais de saida
para as camadas subsequentes, na figura eles sao representados pelas abreviacoes:

e ECE: entrada da camada de entrada;

SCE/ECI: Saida da camada de entrada/Entrada da camada de itens;

SCI/ECS: Saida da camada de itens/Entrada da camada de saida;

SCS/ECI: Saida da camada de saida/Entrada da camada de itens;

SCS/ECE: Saida da camada de saida/Entrada da camada de entrada.
A camada de entrada é ativada por um dentre os seguintes valores:

e Zero: a execucao da rede deve ser encerrada, o nimero maximo de épocas foi
alcancado;

e Um: inicia a execucao de mais uma iteracao dentro da mesma época;

e Dois: uma nova época deve ser iniciada.

Uma vez que a camada de entrada nao tenha determinado o encerramento da
execucao, o processamento continua na camada escondida que recebe, para cada né, um
sinal que indica se o item representado por tal né é candidato a ser adicionado/retirado
da mochila, ou seja, se o né esta ativo. Na primeira iteracao de cada época, todos os
nos estao ativos; a partir da segunda iteragao, a camada recebe para cada né um sinal
proveniente da camada de saida que indica se o item correspondente foi escolhido na
iteracao anterior e, portanto, deve ser desativado na iteracao corrente e nas subsequen-
tes da época atual, ou se o item continua sendo candidato a adi¢do/remocao.

A camada de saida, ou camada da mochila, utiliza a heuristica para escolher dentre

os itens ativos qual deve ser selecionado para adicao ou remogao da mochila, levando
em consideracao as pseudoutilidades calculadas. Apds a escolha do item, a camada de
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saida determina se a busca pela solucao da época atual se encerrou e, nesse caso, envia
para a camada de entrada um sinal que indica que uma nova época deve ser iniciada
ou, caso o numero maximo de épocas tenha sido alcancado, que a execucao deve ser
encerrada. Caso a solugao atual ainda nao esteja completa, o sinal enviado para a
camada de entrada é para que uma nova iteracao seja realizada. Além disso, a camada
de saida também envia n sinais, um para cada né da camada escondida, especificando
se 0s nos estao ativos ou inativos para a préoxima iteragao da época atual. Um no é
desativado quando o item por ele representado é adicionado/removido da mochila.

Assim como implementado por Deane e Agarwal [22, 23], a rede neural pode reali-
zar retrocesso, caso haja uma sequéncia relativamente grande de épocas sem melhora
na solucao global obtida. O tamanho limite dessa sequéncia é especificado por um
nimero inteiro fornecido como parametro de configuracao da rede. Para possibilitar o
retrocesso, o valor da melhor solucao obtida até o momento, os itens nela contidos e os
pesos utilizados na rede quando tal solugao foi alcancada ficam armazenados em estru-
turas auxiliares; quando o nimero de épocas consecutivas cujas solugoes sao inferiores
ou iguais a essa solucao Otima alcanga o limite especificado, o retrocesso é realizado:
os valores armazenados sao restaurados como solucao corrente e uma nova época €
iniciada.

Essa abordagem considera que, se apdés um determinado ntimero de épocas nao
houve progresso, isso pode significar que naquela “vizinhanca” ha uma grande pro-
babilidade de nao ser mais possivel melhorar a solucao porque um étimo local ja foi
alcancado naquela regiao da busca. A ideia é que a busca seja restaurada a seu melhor
ponto e, a partir dai, siga em uma vizinhanca diferente.

4.2 Implementacao

As redes neurais aumentadas, baseadas na abordagem proposta por Deane e Agarwal [22,
23], foram implementadas em uma versao sequencial e duas paralelas, uma usando MPI
e outra GPGPU. Nas implementacoes e resultados descritos nesta secao, utilizou-se a
Equacao (4.6) de atualizagao de pesos da abordagem hibrida proposta em [21] devido
aos melhores resultados alcancados em comparacao com a equacgao original descrita na
Secao 4.1.

wh =wF ' faxgapx fii=1,...,n . (4.6)
Na equacao alterada, removeu-se o fator que representa o valor do item, utilizado na
versao original, dado que tal valor ja é considerado no célculo da pseudoutilidade. Com
a utilizacao desse fator, o valor de um item era considerado duas vezes, o que levava
itens com maior valor a serem favorecidos com relacao aos de menor valor, reduzindo,
como consequencia, a variabilidade da rede.

Em todas as abordagens, fornece-se como entrada os parametros de configuracao da
rede: nimero de iteracoes, taxa de aprendizado e niimero de iteragoes para retrocesso.
Os passos executados pela solucao sequencial implementada utilizando a heuristica ST
e KMW sao, respectivamente, ilustrados nos Algoritmos 4.1 e 4.2.
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Algoritmo 4.1: RNA_ST(arq, mazx, «)

LéEntrada();
enquanto sinal de entrada for diferente de zero faga

1
2

3 se sinal for igual a um entao

4 ‘ Passa para a préoxima iteracao da mesma época;
5 senao

6 Incrementa o contador de épocas;

7 Calcula o valor do gap da época anterior;

8 Coloca todos os itens na mochila;

9 Atualiza o vetor de pesos;

10 fim

11 Verifica nds ativos e calcula pseudoutilidades;
12 Retira item com a menor pseudoutilidade;

13 se a mochila for vidvel entao

14 Encerra a época;

15 se numero de épocas for igual a max entao
16 ‘ Envia 0 para a camada de entrada;

17 senao

18 ‘ Envia 2 para a camada de entrada;

19 fim
20 senao
21 ‘ Envia 1 para a camada de entrada;
22 fim

23 fim




4.2 Implementagao 32

Algoritmo 4.2: RNA_KMW (arq, maz, «)

LéEntrada();
enquanto sinal de entrada diferente de zero faga

1
2

3 se sinal for igual a um entao

4 ‘ Passa para a préoxima iteracao da mesma época;
5 senao

6 Incrementa o contador de épocas;

7 Calcula o valor do gap da época anterior;

8 Retira todos os itens da mochila;

9 Atualiza o vetor de pesos;

10 fim

11 Verifica nds ativos e calcula pseudoutilidades;

12 Tenta adicionar algum item com a maior pseudoutilidade possivel;
13 se nenhum item foi adicionado entao

14 Encerra a época;

15 se numero de épocas for igual a max entao

16 ‘ Envia 0 para a camada de entrada;

17 senao

18 ‘ Envia 2 para a camada de entrada;

19 fim

20 senao

21 ‘ Envia 1 para a camada de entrada;

22 fim
23 fim

Para avaliar o comportamento das redes neurais aumentadas em um ambiente de
memoria compartilhada, projetaram-se implementacoes paralelas tendo em mente a
arquitetura de GPUs. Para tal, foram considerados grids contendo apenas um bloco de
threads, as dimensoes do bloco variam de acordo com a etapa do algoritmo, assumindo
uma entre duas possiveis configuragoes:

e Configuracao 1: Um bloco unidimensional com n threads, onde n é o ntimero de
itens. Utilizada para executar em paralelo os calculos que precisam ser realizados
individualmente para cada item;

e Configuracao 2: Um bloco unidimensional com m threads, onde m é o niimero de
recursos. Utilizada para atividades que sao executadas para cada recurso.

A CPU ¢ responsavel por ler o arquivo de entrada e por alocar meméria para
armazenar localmente as estruturas que representam a instancia do problema (ntimero
de itens e recursos, valores dos itens, capacidades dos recursos e uso dos itens pelos
recursos) e para as estruturas auxiliares, tais como o vetor de pesos. Todos os dados
lidos sao copiados para a meméria global da GPU e, com base nessa configuracao, as
threads sao coordenadas para trabalhar sobre uma parte desses dados.

Apods a leitura dos dados, calculam-se os valores dos vetores cs ou 1¢, dependendo
da heuristica em questao. As etapas executadas em cada época sao bastante similares
a versao sequencial: a rede neural executa por um nimero predeterminado de épocas,
cada qual composta por um numero variavel de iteracoes, o qual depende do progresso
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da busca pela solucao utilizando a heuristica escolhida. A diferenca fundamental com
relagao a implementacao sequencial estd no fato de que algumas atividades sao execu-
tadas em paralelo pelas threads da GPU.

Na primeira iteracao de cada época, o procedimento ConfiguraEpocaKernel ()
realiza atividades para iniciar o processo de busca pela solucao: adicionar ou retirar
todos os itens da mochila e atualizar os pesos de acordo com o gap da solugao da época
anterior (ou atribuir a eles o valor 1, caso seja a primeira época). Esse é um procedi-
mento executado na GPU e utiliza um bloco com a configuracao 1. Outra etapa também
executada na GPU ¢ a inicializacao dos vetores auxiliares utilizados no calculo das pseu-
doutilidades dos itens, essa tarefa é realizada pelo procedimento STIniciaKernel ()
na implementacao da heuristica ST e pelo procedimento KMWIniciaKernel () na
heuristica KMW. Em ambos os procedimentos, a configuracao 2 ¢é utilizada na de-
finicao do bloco de threads.

A cada iteracdo, a funcdo CamadaEscondidaKernel () (executada na GPU),
que implementa a camada escondida e utiliza a configuracao 1 de bloco, verifica quais
itens ainda estao ativos e calcula suas pseudoutilidades. A camada de saida é executada
na CPU e é responsével por decidir qual item deve ser adicionado/retirado da mochila
ao final da iteracao. Essa camada também é responsavel por enviar para a camada de
entrada o sinal que define se uma nova iteracao deve ser realizada, se uma nova época
deve ser iniciada ou, ainda, se o o nimero maximo de épocas foi alcancado e, portanto, o
processamento deve ser encerrado. Os Algoritmos 4.3 e 4.4 ilustram os passos executa-
dos pelas implementagoes paralelas usando as heuristicas ST e KMW, respectivamente.

Algoritmo 4.3: RNA_ST_GPGPU(arq, a, max)
1 LéEntrada();
2 enquanto sinal de entrada for diferente de zero faga
3 se sinal for igual a um entao
4 ‘ Passa para a proxima iteracao da mesma época;
5 senao
6 ConfiguraEpocaKernel();
7 STIniciaKernel();
8 fim
9 CamadaEscondidaKernel();
10 Retira item com a menor pseudoutilidade;
11 se a mochila for vidvel entao
12 Encerra a época;
13 se numero de épocas for igual a max entao
14 ‘ Envia 0 para a camada de entrada;
15 senao
16 ‘ Envia 2 para a camada de entrada;
17 fim
18 senao
19 ‘ Envia 1 para a camada de entrada;
20 fim
21 fim




4.2 Implementagao 34

Algoritmo 4.4: RNA_KMW_GPGPU(arq, o, max)

1 LéEntrada();

2 enquanto sinal de entrada for diferente de zero faga
3 se sinal for igual a um entao

4 ‘ Passa para a préoxima iteracao da mesma época;
5 senao

6 ConfiguraEpocaKernel();

7 KMWIniciaKernel();

8 fim

9 CamadaEscondidaKernel();
10 Tenta adicionar algum item com a maior pseudoutilidade possivel;
11 se nenhum item foi adicionado entao
12 Encerra a época;
13 se numero de épocas for igual a max entao
14 ‘ Envia 0 para a camada de entrada;
15 senao
16 ‘ Envia 2 para a camada de entrada;
17 fim
18 senao
19 ‘ Envia 1 para a camada de entrada;
20 fim
21 fim

O comportamento da rede neural aumentada utilizando memoria distribuida também
foi testado, foram implementadas versoes das duas heuristicas utilizando a biblioteca
MPI (Message Passing Interface) [56]. Essa biblioteca possibilita que os programas
desenvolvidos sejam executados em uma plataforma com memoria distribuida e com
comunicac¢ao por troca de mensagens através de uma rede de interconexao.

A estratégia adotada para paralelizacao usando MPI determina que a camada de
entrada e a camada escondida sejam executadas em paralelo pelos p processadores e que
a camada de saida seja executada pelo processador raiz com base nos dados resultantes
do processamento paralelo. O processador raiz é responsavel por iniciar o processa-
mento realizando a leitura dos dados de entrada e os distribuindo para os demais. Cada
processador recebe n/p elementos do vetor de valores dos itens, bem como parte da
matriz de usos de recursos equivalentes a tais itens contendo n/p * m elementos. O
vetor de capacidades dos m recursos é replicado em todos os processadores.

Apo6s a distribuicao dos dados, a execucao das épocas tem inicio e cada processador
realiza as etapas da camada de entrada e da camada escondida considerando os itens
armazenados localmente. Na primeira época, e sempre que o sinal de entrada for igual
a 2, as configuracoes de inicio de época sao executadas, ou seja, todos os itens sao
adicionados ou retirados da mochila e os pesos sao atualizados de acordo com o gap da
época anterior (exceto na primeira época). Além disso, dependendo da heuristica em
questao, um dos dois procedimentos seguintes ¢ invocado:

e STInicia (): preenche um vetor com m posicoes que contém o quanto a ca-
pacidade de cada item é extrapolada considerando todos os itens presentes na
mochila;
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e KMWInicia (): inicia o vetor de capacidades residuais de recursos. Esse vetor
com m posicoes armazena, a cada iteracao, o quanto de cada recurso ainda estd
disponivel, assim, nesse procedimento, ele recebe uma copia do vetor de capaci-
dades de recursos.

A cada iteracdo de uma época, os processadores sao responsaveis por calcular as
pseudoutilidades de todos os itens locais e, entao, enviar para o processador raiz os
valores calculados. A camada de saida é implementada no processador raiz que, apos
receber as pseudoutilidades locais, encontra o elemento adequado & adigao/remocao ba-
seado nos valores recebidos. O vetor solugao é atualizado para refletir a adigdo/remocao
do item escolhido e, por fim, a nova solucao ¢é distribuida para os demais processado-
res, o que possibilita que tal item seja desativado nas proximas iteragoes da época
atual. Assim como nas outras implementacoes, verifica-se a viabilidade da solucao e a
contagem de épocas para enviar um sinal adequado (0, 1 ou 2) para os processadores
continuarem o processamento da rede neural. Os procedimentos das Figuras 4.5 e 4.6
ilustram, respectivamente, as implementagoes paralelas com MPI das heuristicas ST e

KMW.
Algoritmo 4.5: RNA_ST_MPI(arq, o, maz, p)

1 Processador raiz 1é arquivo de entrada;
2 Distribuicao dos dados para os p processadores;
3 enquanto sinal de entrada for diferente de zero faga
4 se sinal for igual a um entao
5 ‘ Passa para a préoxima iteracao da mesma época;
6 senao
7 Incrementa contador de épocas;
8 Cada processador calcula gap da época anterior;
9 Cada processador adiciona todos os itens locais a mochila;
10 Cada processador atualiza vetor de recursos disponiveis;
11 STInicia();
12 fim
13 Cada processador calcula pseudoutilidades dos itens locais;
14 Cada processador envia pseudoutilidades para raiz;
15 Processador raiz remove item com menor pseudoutilidade;
16 Processador raiz envia nova solucao e sinais de ativacao para os demais;
17 se mochila for vidvel entao
18 Encerra a época;
19 se numero de épocas for igual a max entao
20 ‘ Envia 0 para a camada de entrada dos demais processadores;
21 senao
22 ‘ Envia 2 para a camada de entrada dos demais processadores;
23 fim
24 senao
25 ‘ Envia 1 para a camada de entrada dos demais processadores;
26 fim

27 fim
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Algoritmo 4.6: RNA_KMW_MPI(arq, o, maz, p)

1 Processador raiz 1é arquivo de entrada;

2 Distribuicao dos dados para os p processadores;

3 enquanto sinal de entrada for diferente de zero faga

4 se sinal for igual a um entao

5 ‘ Passa para a préxima iteracao da mesma época;

6 senao

7 Incrementa contador de épocas;

8 Cada processador calcula gap da época anterior;

9 Cada processador remove todos os itens locais da mochila;

10 Cada processador atualiza vetor de recursos disponiveis;

11 KMWlhnicia();

12 fim

13 Cada processador calcula pseudoutilidades dos itens locais;

14 Cada processador envia pseudoutilidades para raiz;

15 Processador raiz tenta adicionar item com maior pseudoutilidade possivel;
16 Processador raiz envia nova solucao e sinais de ativacao para os demais;
17 se nenhum item foi adicionado entao

18 Encerra a época;

19 se numero de épocas for igual a max entao
20 ‘ Envia 0 para a camada de entrada dos demais processadores;
21 senao

22 ‘ Envia 2 para a camada de entrada dos demais processadores;
23 fim

24 senao

25 ‘ Envia 1 para a camada de entrada dos demais processadores;

26 fim

27 fim

4.3 Resultados

Para avaliagao das variantes implementadas, testes preliminares foram realizados e,
pela analise dos resultados obtidos, percebeu-se que as implementacoes em MPI nao
levaram a resultados satisfatérios, pelas razoes explicitadas no Capitulo 1. Da mesma
maneira, a heuristica KMW levou a solugoes de maior qualidade do que a heuristica ST
tanto na versao sequencial quanto nas abordagens paralelas. Por esse motivo, os testes
mais detalhados e validados abordados nesta secao foram focados apenas na versao
sequencial e na paralela usando GPGPU com a heuristica KMW.

A RNA recebe como parametros de entrada o niimero de épocas a serem realizadas,
a taxa de aprendizado da rede e o valor limite para execucao de retrocesso. As execucoes
dos testes foram, a principio, realizadas considerando 1000 épocas tanto sequenciais
quanto usando GPGPU. A qualidade dos resultados alcancados pela versao sequencial
foram consideravelmente inferiores aos da versao paralela, a qual, entretanto, obteve
speedups de no méaximo 3,8%, sendo mais lenta com diversas instancias, em especial,
com as menores. Com base nesse comportamento, o programa sequencial foi executado
novamente usando 10000 épocas, para avaliar a influéncia do aumento do nimero de
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épocas na qualidade das solugoes. Os resultados obtidos com a nova configuragao
foram melhores, porém demandaram um tempo de execugao aproximadamente 10 vezes
maior, o que ja era esperado devido ao aumento da mesma escala no ntimero de épocas,
entretanto a qualidade das solugoes nao melhorou na mesma proporcao. Observando
essa situacao, pode-se perceber que, a partir de um determinado niimero de épocas, nao
ha uma melhora significativa na qualidade das solugoes, nao compensando o aumento
no tempo de execucao.

Foram testadas duas taxas de aprendizado para a rede neural, com os valores de
0,001 e 0,01, podendo-se constatar que a variacao destas taxas também afetou a quali-
dade das solucoes. Com a taxa de 0,001, os gaps das instancias com mais de 500 itens
foram menores, enquanto que para as demais instancias, o uso da outra taxa foi mais
vantajoso. Essa caracteristica leva a crer que uma taxa de aprendizado reduzida nao é
suficiente para explorar adequadamente a vizinhanga quando o nimero de épocas e/ou
iteragoes da rede é reduzido, o que faz com que a busca fique “presa” em 6timos locais
de baixa qualidade. Essa suposicao é ratificada quando se faz a andlise dos resultados
obtidos pela implementacao paralela com as duas diferentes taxas, nos quais a taxa de
0,01 levou a melhores resultados em todas as situagoes, dado que o nimero de épocas
das execugoes paralelas foi menor.

As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 mostram os resultados de 10000 itera¢oes da implementagao
sequencial de RNA.

Tabela 4.1: Resultados da implementagao sequencial de RNA para as instancias de

SAC-94.

RNA Sequencial
Conjunto| Nimero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP  Tempo(s)
Problemas

HP 2 32 0,0000 0,2366 0,1816 0,7248

PB 6 150 0,0000 0,0887 0,0464 0,7441

PET 6 121 0,0000 0,0797  0,0257 0,7779
SENTO 2 60 0,0000 0,0000 0,0000 3,9226
WEING 2 210 0,0000 0,0007  0,0000 2,4175
WEISH 30 889 0,0000 0,0008 0,0015 2,0903
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Tabela 4.2: Resultados da implementagao sequencial de RNA para as instancias de
ORLIB agrupadas por configuragoes.

RNA Sequencial

m| n | o |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)
0,25 0 0,3158 0,8398 0,1640 1,8484
100/0,50 0 0,0690 0,5609 0,1494 2,9863
0,75/ 30 0,0000 0,3843 0,1349 4,0702

0,25 0 0,1425 0,4619 0,1126 11,1218

5 1250(0,50 0 0,0590 0,2594  0,0538 18,4477
0,75 0 0,0227 0,1961 0,0403 24,8154

0,25 0 0,0364 0,2127  0,0510 45,5186
5001(0,50 0 0,0359 0,1289 0,0245 76,4738
0,75 0 0,0372 0,0832  0,0201 101,4797

0,25 0 0,5395 1,6318 0,3551 2,4642
100|0,50 0 0,4337 1,0364 0,1786 4,3163
0,75 0 0,0395 0,5833 0,1100 6,0810

0,25 0 0,2840 0,7682  0,1498 15,0291
101250(0,50 0 0,1671 0,5060 0,1014 26,8535
0,75 0 0,0427 0,2631  0,0486 37,4315

0,25 0 0,1135 0,3518 0,0701 61,1679
5001{0,50 0 0,0950 0,2187  0,0342 109,7134
0,75 0 0,0613 0,1430  0,0138 152,0651

0,25 0 0,9067 2,2859  0,4067 4,8535
100]0,50 0 0,6297 1,3984  0,2602 9,3616
0,75 0 0,3578 0,9678 0,1456 13,9219

0,25 0 0,9723 1,8067  0,2582 30,6991
30(250(0,50 0 0,4692 0,9322 0,1109 59,3271
0,75 0 0,2014 0,5464  0,0859 87,1541
0,25 0 0,5642 11433 0,1213 125,8259
5001(0,50 0 0,3449 0,6124 0,0564 242,3274

0

0,75

0,1826 0,3552  0,0259 352,5113
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Tabela 4.3: Resultados da implementagao sequencial de RNA para as instancias de

GK.

RNA Sequencial

m | n |OPT Gap Minimo Gap Médio DP  Tempo(s)
151100 O 0,56311 0,6444  0,0439 8,7956
251100 O 0,8338 1,1403 0,1837 11,5195
2511501 O 0,7603 1,0431 0,1301 27,5434
50 | 150 | O 0,6936 1,0196  0,1039 42,3335
251200 O 0,5690 0,7666  0,1219 52,0517
501200 O 0,7299 0,9771  0,1151 77,9059
251500 O 0,1821 0,2335 0,0350 419,8423
501500 | O 0,4786 0,5229  0,0100 583,4163
25115001 O 0,0430 0,0591  0,0110 6349,4797
50 11500 O 0,2025 0,2135 0,0031 7789,9975
100|2500{ 0O 0,2783 0,3014  0,0008 36731,5515

Para alcancar bons resultados com a implementacao usando GPGPU menos épocas
foram necessarias. As Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 mostram os resultados e speedups obtidos
executando 1000 épocas da RNA paralela.

Tabela 4.4: Resultados da implementacao GPGPU de RNA para as instancias de SAC-
94.

RNA GPGPU
Conjunto| Numero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
Problemas
HP 2 1 0,0000 1,2347  0,5036 1,0669 0,6761
PB 6 36 0,0000 1,0450 0,5604 0,8369 0,8783
PET 6 98 0,0000 0,3027 0,1943 0,9129 0,6695
SENTO 2 18 0,0000 0,0764 0,0636 1,5812 2,4625
WEING 2 116 0,0000 0,0875 0,0842 1,0795 1,1411
WEISH 30 627 0,0000 0,0571 0,0533 11,2764 1,4297
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Tabela 4.5: Resultados da implementagago GPGPU de RNA para as instancias de
ORLIB agrupadas por configuragoes.

RNA GPGPU

m| n | « |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
0,25 ) 0,0000 0,5530 0,2108 1,3206 1,4000
100{0,50 1 0,0000 0,3330 0,1094 2,3304 1,2815
0,75 32 0,0000 0,1966  0,0666 3,3096 1,2298

025 0 0,0521 0,3054 0,0879 3,3435  3,3269
51250(0,50] 0 0,0234 0,1658 0,0455 58041 3,1786
0,75 0 0,0227 0,1278 0,0347 8,2822  2,9964

0,25 0 0,0157 0,1480 0,0376 17,2106 6,3131
50010,50 0 0,0063 0,1529  0,2306 12,3575 6,1886
0,75 0 0,0237 0,0580 0,0134 17,4114 5,2438

0,25 4 0,0000 1,1742  0,3132 1,2769 1,9299
100{0,50 1 0,0000 0,6720 0,1807 2,3846 1,8103
0,75 1 0,0000 0,3678  0,1046 34377 1,7690

0,25 0 0,2433 0,6237 0,1160 3,2884 4,5705
10(250(0,50 0 0,0793 0,3683 0,0736 6,0273  4,4555
0,75 0 0,0427 0,1937 0,0492 8,6926 4,3062

0,25 0 0,0842 0,2772  0,0522 7,0885  8,6296
500(0,50| 0 0,0495 0,1679  0,0299 12,7260 8,6215
0,75 0 0,0390 0,1133  0,0206 18,2509 8,3320

0,25 0 0,3098 1,8847 0,4023 1,4108 3,4404
100{0,50 0 0,2630 0,9706  0,2298 2,7785  3,3694
0,75 6 0,0000 0,419 0,1713 4,1613  3,3457

0,25 0 0,7963 1,5727  0,2335 3,7306  §8,2295
30(250(0,50| 0 0,3259 0,7753  0,1050 7,1794 82637
0,75 0 0,2014 0,4159 0,0608 10,6372 §8,1934

0,25 0 0,4510 1,0400 0,1214 8&,1924 15,3591
50010,50 0 0,2639 0,124  0,0512 15,3773 15,7589
0,75 0 0,1695 0,2984  0,0367 22,4255 15,7193

Tabela 4.6: Resultados da implementagdo GPGPU de RNA para as instancias de GK.

RNA GPGPU
m | n |OPT Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
151100 O 0,3717 0,6205 0,0753 2,4894  3,5332
925|100 0 05811 1,0241  0,1907 2,7272  4,2239
251150 O 0,7072 0,9889 0,1711 4,1436 6,6472
501150 | O 0,7283 1,0057 0,1096 5,1283  8,2549
251200| 0O 0,4234 0,7031 0,1578 5,5348  9,4044
501200| O 0,5344 0,9428 0,1401 6,8042 11,4497
251500 O 0,1561 0,1990 0,0249 14,8004 28,3670
50| H500| O 0,4254 0,5117 0,0272 18,2666 31,9390
25(1500| O 0,0430 0,0541  0,0076 55,0975 115,2408
50 [1500| O 0,1920 0,2125  0,0054 71,6803 108,6770
100{2500f O 0,2447 0,2884 0,0171 189,1680 194,1742
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Os valores apresentados nas tabelas nos mostram que os gaps alcangados pela versao
GPGPU foram menores que os da versao sequencial em quase todas as instancias, com
excecao das instancias de SAC-94, as menores testadas. Devido ao tamanho reduzido,
presume-se que essas instancias nao conseguem escapar dos maximos locais de baixa
qualidade com as poucas épocas executadas pela execucao paralela, o que ocorre com
maior facilidade com a versao sequencial que executa um nimero de épocas 10 vezes
maior.

Como forma de ressaltar a qualidade das implementacoes de RNA propostas, os
gaps obtidos para as instancias de ORLIB foram comparados aos da rede neural au-
mentada descrita em [22] e com a implementagao da heuristica KMW pura; nao foi
possivel comparar os tempos de execucao, pois tais informagoes nao estao disponiveis
nas referéncias consultadas. A Tabela 4.7 apresenta os gaps agrupados por nimero de
itens obtidos pelas quatro abordagens, destacando em negrito o melhor gap de cada
configuracao.

Tabela 4.7: Gaps comparados aos da RNA de Deane e Agarwal e da heuristica KMW
pura.

m | n | RNA Sequencial | RNA GPGPU | RNA-KMW | KMW-Pura
5 | 100 0,59 0,36 0,65 1,43
5 | 250 0,31 0,20 0,21 0,55
5 | 500 0,14 0,12 0,09 0,24
10 | 100 1,08 0,74 1,22 2,79
10 | 250 0,51 0,40 0,50 1,13
10 | 500 0,24 0,19 0,22 0,44
30 | 100 1,55 1,13 2,28 4,37
30 | 250 1,10 0,92 1,23 2,08
30 | 500 0,70 0,62 0,74 1,13

Pode-se verificar que em todas as configuragoes, exceto na configuracao 5 x 500,
o programa usando GPGPU obteve resultados melhores do que os das demais abor-
dagens, enquanto a versao sequencial apresentou algus resultados melhores e outros
de qualidade inferior. Essa situagdo comprova que a implementagao GPGPU da RNA
proposta é viavel para a solucao do problema da mochila multidimensional.

A validagdo com a aplicagao do teste de Wilcoxon de soma de ranks mostrou que
os resultados obtidos para todos os conjuntos de testes nao sao significativamente
diferentes dos valores de referéncia. Os p-valores computados para instancias de SAC-
94 foram 0,4865 e 0,4450, respectivamente para as versoes sequencial e paralela; o valor
de W, para as instancias de GK, foi igual a 121, tanto para a versao sequencial quanto
para a paralela. A Tabela 4.8 mostra os p-valores calculados para as configuragoes das
instancias de ORLIB.
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Tabela 4.8: p-valores calculados para os resultados da RNA para cada configuragao de

testes de ORLIB.

p-valor

m| n |Sequencial| GPGPU
100 0,3367 | 0,3753
51250 0,3395 | 0,3558
500/ 0,3669 | 0,3725
100 0,2390 | 0,2821
10|250, 0,2673 | 0,3024
500/ 0,3181 | 0,3503
100 0,1610 | 0,2210
30(250| 0,1044 | 0,1185
500/ 0,1469 | 0,1646

4.4 Contribuicoes

As implementacoes de redes neurais aumentadas apresentadas neste capitulo, levaram
a contribuicoes importantes, tais como:

e Implementagao de um algoritmo paralelo para RNA;
e Publicagao de artigo em XL Latin American Computing Conference (CLEI 2014) [18];

e Proposta de uma nova equacao de atualizacao de pesos, que levou a resultados
de melhor qualidade;

e Percepcao de que caracteristicas gulosas e de aprendizado tornam o algoritmo
bastante eficiente para instancias menores.



CAPITULO 5

GRASP

5.1 Fundamentacao

Um grande ntiimero de metaheuristicas se baseiam na ideia de encontrar uma solucgao
inicial e de explorar sua vizinhanca em busca de solugoes de melhor qualidade; esses
sao os chamados métodos de busca. Tais métodos, em geral, precisam fazer uso de
alguma técnica para evitar que a busca seja limitada por 6timos locais de baixa quali-
dade encontrados ao longo do processo, os quais podem impedir que 6timos globais, o
objetivo da otimizacao, sejam alcancados. Os métodos de multiplos inicios (multi-start
methods) tentam suplantar essa limitagado com o reinicio do processo de busca em outra
regiao, assim que a atual tiver sido suficientemente explorada [50].

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) ¢ uma metaheuristica de
multiplos inicios que realiza uma série de iteragoes compostas por duas fases: cons-
trucao e busca local. A fase de construcao é responsavel por obter uma solucao inicial
valida para o problema; a busca local explora a vizinhanca de tal solucao até en-
contrar um o6timo local. O resultado do processo é a melhor solucao encontrada ao
longo das iteragoes. O Algoritmo 5.1 ilustra os passos executados pelo GRASP [60].

Algoritmo 5.1: GRASP(mazlteragoes, semente)

1 LéEntrada();

2 para k < 1, maxlteracoes faga

3 Solugao < ConstruirSolugaoAleatéria(semente);
4 Solucao < Buscalocal(Solugao);

5 AtualizarSolucao(Solugdo, MelhorSolugao);

6

7

fim
retorna MelhorSolugao;

O procedimento ConstruirSolucdoAleatdria () é responsavel pela constru-
¢ao da solugao inicial utilizando uma estratégia gulosa. Um conceito chave associado a
essa etapa € a lista de candidatos restrita (restricted candidate list - RCL) que é com-
posta pelos elementos que mais contribuem para melhorar a solucao sendo construida,
sem torna-la inviavel. A escolha de tais elementos é realizada com o auxilio de uma
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funcao gulosa de avaliagao que garante que a RCL contenha os elementos que mais con-
tribuem para maximizar ou minimizar os custos incrementais da solucao, dependendo
se o problema em questao é de maximizag¢ao ou minimizagao, respectivamente.

O ntumero de elementos contidos na RCL pode ser limitado de duas possiveis ma-
neiras [60], baseado em cardinalidade ou em qualidade. Na primeira opgao, a lista é
construida com um numero predeterminado p dos melhores elementos disponiveis. A
segunda op¢ao considera um parametro limiar a € [0, 1] que determina quais elementos
devem ser adicionados a lista; no caso de um problema de maximizacao, todo elemento
disponivel e cuja qualidade c(e) pertenca ao intervalo [¢™*® — (™ — ™), c™maer]
que nao torne a solucao inviavel, é adicionado a RCL. Os elementos sao escolhidos
aleatoriamente da RCL para adicao a solucao, assim, o parametro « controla o quao
gulosa ou aleatdria é a execucao do algoritmo; quando o = 0, o algoritmo é puramente
guloso, quando o = 1, ele funciona de maneira totalmente aleatéria. A qualidade da
solucgao inicial fornecida possui grande influéncia sobre a eficacia do procedimento de
busca local, bem como diversos outros fatores, tais como a estrutura da vizinhanca, a
técnica de exploracao utilizada e o quao rapidamente pode ser realizada a avaliagao da
funcao de custo [60].

max
?

Uma grande variedade de problemas tém sido resolvidos com a utilizagao de GRASP,
tais como problemas em grafos, de roteamento, de alocacao, entre outros. Li, Parda-
los e Resende [45] apresentaram uma implementacao de GRASP para o problema da
alocacao quadratica (quadratic assignment problem — QAP) utilizando como conjunto
de testes as instancias da biblioteca QAPLIB [12]. Resende e Ribeiro [63] descreveram
uma aplicagdo de GRASP para o problema da planarizacao de grafos e mostraram
que a abordagem proposta alcancou resultados melhores ou tao bons quanto aos das
heuristicas previamente utilizadas. Martins, Ribeiro e Souza [49] propuseram uma im-
plementagao paralela de GRASP para o problema de arvores de Steiner em grafos que
considera duas opcoes para a busca local, uma com vizinhanca baseada em nés e outra
baseada em caminhos; apds a andlise de ambas, os autores propuseram uma estratégia
hibrida utilizando caracteristicas das duas abordagens, a qual alcangou resultados no
maximo quatro porcento inferiores as solugoes conhecidas.

Em sua formulacao béasica, GRASP é uma metaheuristica que nao possui nenhum
mecanismo de memoria, na qual cada iteracao é responsavel por construir uma nova
solucao desde o comeco, sem tirar proveito de informacoes provenientes de iteracoes
anteriores, a incorporagao da técnica path-relinking ao GRASP visa superar essa li-
mitagdo. Path-relinking (PR) é uma estratégia de intensificagdo, originalmente pro-
posta por Glover [33] que explora trajetdrias que conectam solugoes de elite obtidas
por busca tabu ou busca dispersa [61]. A ideia é tentar incorporar atributos de solugoes
de alta qualidade obtidas anteriormente a solucao em construcao através da exploragao
de caminhos que conectam tais solugoes de elite. O Algoritmo 5.2 ([61]) ilustra os passos
do procedimento de path-relinking que explora um caminho entre uma solugao inicial
ISolugédo e uma solugao alvo ASolucéo.
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Algoritmo 5.2: PathRelinking(/Solug¢do, ASolugao)

1 movConjto < conjunto de movimentos que transformam ISolu¢do em ASolucao;
2 MelhorSolugdao Valor <— max{ f(ISolugdo), f(ASolucao)};
3 MelhorSolugao < argmax{ f(ISolucgdo), f(ASolugao)};

4 Solucdao < ISolucao;

5 enquanto movConjto # () faga

6 m* < argmaz{f(Solucao U {m}) : m € movConjto};
7 movCongto <— movConjto ~{m*};

8 Solucao < Solugao U{m*};

9 se f(Solugao) > MelhorSolugio Valor entao
10 MelhorSolugao Valor < f(Solugao);
11 MelhorSolu¢ao < Solucao;
12 fim
13 fim
14 return MelhorSolucao;

O algoritmo de path-relinking inicialmente cria um conjunto contendo os movimen-
tos necessarios para transformar a solugao inicial na solucao alvo e, a partir desse ponto,
a cada iteragao, seleciona o movimento m* pertencente ao conjunto cuja adicao maxi-
miza o custo da nova solucao. Apds a selecao de m*, a solucao atual e, possivelmente
a melhor solucgao, é atualizada para conter o novo item. O ciclo de iteracoes se encerra
quando nao houver mais elemento restante no conjunto, ou seja, quando a solucao alvo
tiver sido atingida [61].

De acordo com Resende e Ribeiro [61], a associagao de path-relinking a GRASP
melhora a qualidade das solugoes obtidas e o tempo de execugao em comparagao com
o procedimento basico de GRASP. A ideia foi inicialmente proposta por Laguna e
Marti[43] e, desde entdo, tem sido aplicada a diversos problemas como, por exemplo,
o problema de atribuicao de trés indices (three-index assignment problem) [5], o pro-
blema de Steiner em grafos [64], o problema das p-medianas [62], o problema de projeto
de redes de dois caminhos (2-path network design problem) [65] e o problema do di-
mensionamento de lotes capacitado por multiplas plantas [53]. Uma bibliografia mais
ampla sobre GRASP e suas aplicacoes pode ser encontrada nos trabalhos de Festa e
Resende [26, 27].

5.2 Implementacao

Nesta secao sao apresentadas as implementacoes sequenciais e paralelas de GRASP sem
e com a associac¢ao de intensificagao com path-relinking. As implementacoes sequenciais
foram projetadas seguindo os passos basicos propostos por Resende e Ribeiro [60]; a
RCL é construida usando a politica baseada em qualidade. Para avaliar a qualidade
dos itens, calcula-se a pseudoutilidade de cada item com base em seu valor e em sua
demanda por cada recurso, como feito na implementacao de redes neurais aumentadas
com a heuristica KMW; A RCL deve conter o itens com os maiores valores de pseudou-
tilidade. Os Algoritmos 5.3 e 5.4 ilustram a funcao principal e a funcao de construgao
da solucao inicial da abordagem implementada, nos quais o parametro « é usado para
guiar a construcao da RCL.
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Algoritmo 5.3: GRASP_MKP (mazlteracoes, o)

© 00 N O otk W N =

[
N R O

LéEntrada();
MelhorSolugao < (;
para k < 1, maxlteracoes faga

Solucao + 0;

Solugao <+ ConstréiSolucao(Solugao, «);
Solucao < Buscalocal(Solugao, «);
ValorSolugao < valor(Solugao);

se Solucao é melhor que MelhorSolugcao entao
‘ MelhorSolugao < Solugao;

fim

fim
retorna MelhorSolugao;

Algoritmo 5.4: ConstroéiSolugao(Solucdo, «)

1
2
3
4
5
6
7
8
9

repita

Calcula as pseudoutilidades dos itens;
Constréi a RCL;
Seleciona aleatoriamente um item e da RCL;
se e pode ser adicionado a Solu¢ao entao

‘ Solugao < Solugao U{e};
fim

até que e nao possa ser adicionado a Solugao;
retorna Solugao;

A busca local, implementada usando as ideias apresentadas em [73], trabalha de

maneira iterativa para encontrar uma solucao de melhor qualidade. O procedimento
repete o processo de remover alguns itens da solucao corrente até que qualquer item
disponivel possa ser incorporado a ela e, a partir dai, uma nova solucao é construida.
Os itens sao removidos em ordem nao-decrescente de pseudoutilidade. Um vetor 16gico
de n posigdes (denominado marcado) é usado para guiar o processo, “marcando” qual
foi o primeiro item removido a cada iteracao. Inicialmente, cada posicao 7,0 < i < n
recebe os valores falso ou verdadeiro, respectivamente, caso o item esteja ou nao
presente na solugao. As tentativas de obter uma solugao melhor sao repetidas até todos
os itens estarem marcados. Os passos da busca local, baseados em [73], s@o listados no
Algoritmo 5.5.
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Algoritmo 5.5: BuscaLocal(Solugdo, «)

1 Inicializa o vetor marcado;
2 Copia Solugao para SolCorrente;
3 enquanto houver algum item nao marcado faga
4 Calcula as pseudoutilidades dos itens;
5 repita
6 Encontra o item e € SolCorrente com a menor pseudoutilidade e o
remove de SolCorrente;
7 até todos os itens disponiveis poderem ser adicionados a SolCorrente;
8 ConstroéiSolugao(SolCorrente, «);
se SolCorrente é melhor que Solu¢ao entao
10 Solugao < SolCorrente;
11 Atualiza o vetor marcado;
12 senao
13 SolCorrente <— Solucao;
14 Primeiro item removido é marcado;
15 fim
16 fim

17 retorna Solucado;

A implementagao paralela usando GPGPU visa expandir o espago de busca na
vizinhanca com o uso de diferentes threads para, de maneira iterativa, construir dife-
rentes solucoes iniciais em paralelo e, entao, executar a busca local em suas solucoes
locais. Sao utilizadas t threads e cada uma executa 1/t iteragoes do total especi-
ficado como entrada do programa. Esta abordagem pode ser vista como multiplas
execugoes paralelas do programa sequencial; a CPU é utilizada para gerenciar as
iteracoes e para encontrar a melhor solucao obtida ao final de todo o processo. As
funcoes responsaveis pela construcao da solucao inicial e pela busca local em cada
thread (KernelConstréiSolucdo () e KernelBuscaLocal (), respectivamente)
realizam as mesmas operagoes dos procedimentos sequenciais equivalentes. O Algo-
ritmo 5.6 ilustra os passos da func¢ao principal de GRASP usando GPGPU.

Algoritmo 5.6: GRASP_MKP_GPGPU(mazxlteragoes, o, t)

1 LéEntrada();

ValorMelhorSolucdo < 0;

MelhorSolucao < (;

para k < 1, maxlteragdes /t faga

KernelConstréiSolugao(Solugdo Thread, );

KernelBuscalLocal(Solu¢do Thread, «);

CPU atribui a melhor solucao encontrada pelas threads a Solucao;

ValorSolugdo < valor(Solugao);

se ValorSolucao > ValorMelhorSolugao entao
MelhorSolugao < Solucao;
ValorMelhorSolugao <— ValorSolugao;

fim

fim

retorna (MelhorSolucao, ValorMelhorSolugdo);
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Com base nos resultados promissores obtidos com o uso de path-relinking associado
ao funcionamento bédsico de GRASP, constatado nos trabalhos citados na Secao 5.1, e
com o intuito de avaliar se tais melhorias também ocorrem quando o foco é o problema
da mochila multidimensional, foram implementadas versoes usando path-relinking dos
dois algoritmos descritos até o momento. O Algoritmo 5.7 mostra os passos da imple-
mentacao sequencial de GRASP com path-relinking.

Algoritmo 5.7: PR_.GRASP_MKP (maxlteragoes, o)

1 LéEntrada();

2 MelhorSolucao < 0;

3 para k < 1, maxlteracoes faca

4 Solugdo < 0;

5 Solugdo < ConstroiSolucao(Solugdo, «);
6

7

8

9

Solugao < Buscalocal(Solugao, «);
se k > 1 entao
‘ Solugao < PathRelinking(Solu¢do, MelhorSolugao);
fim
10 se Solucao é melhor que MelhorSolugcao entao
11 ‘ MelhorSolugao < Solucao;
12 fim

13 fim
14 retorna MelhorSolucao;

Os passos do algoritmo sao idénticos aos da versao basica de GRASP, a excecao
das linhas entre 7 e 9, responsaveis pela chamada ao procedimento que executa o
path-relinking. A fase de intensificacao path-relinking implementada seguiu a mesma
estratégia descrita por Arin e Rabaldi [7] na qual, a cada iteragao, constréi-se um cami-
nho que conecta a solugao corrente com a melhor solugao encontrada até o momento no
processo. Diferentemente da opcao descrita pelos autores, entretanto, a melhor entre
as duas ¢ utilizada como solugao inicial e a outra é utilizada como solucao alvo. Inicial-
mente, o algoritmo identifica os itens que pertencem exclusivamente a uma das solugoes
e, sistematicamente, troca os valores da solucao inicial um a um, visando transforma-la
na solucao alvo. A cada passo dessa transformacao, os vizinhos da solucdo corrente
sao as solucoes potenciais que diferem em apenas uma posicao — dentre as posicoes
previamente identificadas —, entao o vizinho que representa a solugao com maior valor
associado é escolhido para ser a nova solucao no caminho. Ao término do processo, a
solucao corrente da iteracao GRASP é atualizada para a melhor solucao encontrada ao
longo do caminho percorrido. O Algoritmo 5.8 ilustra os passos do path-relinking.

A versao usando GPGPU, assim como a sequencial, apenas teve o trecho de codigo
contendo a chamada ao procedimento de path-relinking (KernelPathRelinking())
adicionado. Este novo procedimento também é executado em paralelo sobre a melhor
solucao encontrada globalmente e as respectivas solugoes correntes locais e é imple-
mentado como a versao sequencial. O Algoritmo 5.9 mostra os passos executados pela
implementacao paralela de GRASP com path-relinking.
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Algoritmo 5.8: PathRelinking(Solu¢ao, MelhorSolugdo)

1 se MelhorSolu¢ao é melhor que Solug¢ao entao
2 prSol < MelhorSolugao;
3 valorPrSol < valor(MelhorSolu¢ao);
4 senao

5 prSol < Solugao;
6

7

8

9

valorPrSol < valor(Solu¢ao);
fim
Constroi vetor indices com os itens que pertencem a uma tnica solucao;
numltems <— tamanho(indices);
10 valorMelhorPr < 0;
11 melhorPrSol < 0;
12 para k < 1, numltems faca
13 prSol < melhor vizinho que difere em apenas um indice i € indices de prSol;
14 valorPrSol < valor(prSol);
15 se valorPrSol > valorMelhorPr entao
16 melhorPrSol < prSol,
17 valorMelhorPr < valorPrSol;
18 fim

19 fim

20 se valorMelhorPr > valor(Solug¢do) entao
21 ‘ Solugao < melhorPrSol,

22 fim

23 retorna Solucdo;

Algoritmo 5.9: PR_.GRASP_MKP_GPGPU(mazlteracoes, o, t)

1 LéEntrada();

2 ValorMelhorSolugao < 0;

3 MelhorSolucao < 0;

4 para k < 1, mazxlteragoes /t faga

5 KernelConstréiSolugao(Solugdo Thread, «);

6 KernelBuscalLocal(Solu¢do Thread, «);

7 se k > 1 entao

8 ‘ KernelPathRelinking(Solu¢do Thread, MelhorSolugao);
9 fim

10 CPU atribui a melhor solucao encontrada pelas threads a Solucao;
11 ValorSolugao < valor(Solugao);

12 se ValorSolucao > ValorMelhorSolugao entao

13 MelhorSolugao < Solucao;

14 ValorMelhorSolucao < ValorSolucado;

15 fim

16 fim

[
q

retorna (MelhorSolugao, ValorMelhorSolugao);

49
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5.3 Resultados

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados obtidos pelas implementagoes dos algoritmos
descritos na Secao 5.2. A ideia de associar o path-relinking ao funcionamento basico de
GRASP se mostrou um alternativa eficaz, levando a obtencao de solucoes de melhor
qualidade. O mecanismo de “meméria” da melhor solugao proporcionada pelo path-
relinking possibilitou que caracteristicas das melhores solugoes encontradas ao longo
do processo fossem mantidas pelas solugoes subsequentes. No caso da implementagao
paralela, o uso da técnica também possibilitou que as melhores solucoes transmitissem
suas caracteristicas para as construidas paralelamente pelas diferentes threads, fazendo
com que elas explorassem diferentes vizinhancas das solucoes de elite.

Apés a andlise de diferentes opgoes para o valor limiar para a construcao da RCL,
optou-se por usar o valor 0,1, o que corresponde a fazer com que a RCL contenha
itens cuja qualidade é, no méximo, 10% inferior a do(s) item(ns) de melhor qualidade.
Cada execucao dos programas consistiu em 1000 iteragoes. As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3
apresentam os resultados médios obtidos pela implementacao sequencial de GRASP
sem o uso da intensificacao com path-relinking para os trés conjuntos de testes.

Tabela 5.1: Resultados da implementacao sequencial de GRASP sem uso de path-
relinking para as instancias de SAC-94.

GRASP sequencial
Conjunto| Nimero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP  Tempo(s)
Problemas

HP 2 0 2,9257 3,2833 00,0000 0,2012

PB 6 0 1,7298 5,0695 0,0214 0,1666

PET 6 0 0,2491 3,3763  0,0164 0,2209
SENTO 2 0 0,2981 0,9082  0,0000 1,7340
WEING 8 0 0,0085 2,3660  0,0000 0,6613
WEISH 30 150 0,0000 0,6904 0,0033 0,7051
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Tabela 5.2: Resultados da implementacao sequencial de GRASP sem uso de path-
relinking para as instancias de ORLIB agrupadas por configuracoes.

GRASP sequencial
m| n | a |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)
0,25 59 0,0000 0,1589  0,0458 0,9664
100]0,50| 141 0,0000 0,0461 0,0186 1,5377
0,75 117 0,0000 0,0360  0,0091 1,4806
0,25 11 0,0000 0,1417 0,0452 6,2251
5 1250(0,50 2 0,0000 0,0699 0,0192 6,0982
0,75 6 0,0000 0,0397  0,0168 4,7417
0,25 1 0,0000 0,1579  0,0294 16,8531
5001(0,50 0 0,0009 0,0648 0,0131 16,1215
0,75 0 0,0133 0,0445 0,0086 12,9989
0,25 41 0,0000 0,4955 0,1125 1,3664
100]0,50| 60 0,0000 0,1995 0,0502 2,1983
0,75| 167 0,0000 0,0558  0,0285 2,0708
0,25 0 0,0084 0,3176  0,0618 9,2437
101250(0,50 0 0,0496 0,1966  0,0329 8,7584
0,75 12 0,0000 0,0860 0,0229 6,7551
0,25 0 0,0732 0,2475  0,0405 23,4826
500(0,50] 0 0,0529 0,1602  0,0207 22,0385
0,75 0 0,0112 0,0910 0,0135 18,0649
0,25 3 0,0000 0,9842 0,2471 2,9125
100]0,50 0 0,0872 0,4853  0,0899 5,0092
0,75 0 0,0500 0,2721  0,0280 4,1209
0,25 0 0,3462 0,8665 0,1340 20,4392
30(250(0,50 0 0,2181 0,4917  0,0627 20,3288
0,75 0 0,1031 0,2495  0,0359 13,9930
0,25 0 0,3101 0,8025 0,0698 49,9635
5001(0,50 0 0,1496 0,3819  0,0315 47,8356
0,75 0 0,0705 0,2346  0,0219 38,4013
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Tabela 5.3: Resultados da implementacao sequencial de GRASP sem uso de path-
relinking para as instancias de GK.

GRASP sequencial
m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)
115] 100 0 0,1859 0,2452  0,0272 2,1534
25| 100 0 0,4800 0,8607  0,1205 3,6371
25| 150 0 0,9901 1,0826  0,0847 8,0688
50 | 150 0 0,5202 0,5893  0,0637 14,2126
25| 200 0 0,0397 0,2064 0,0478 15,0124
50 | 200 0 1,1731 1,4038  0,0833 23,3570
25| 500 0 0,2810 0,3608  0,0307 89,0985
50 | 500 0 0,2712 0,2952  0,0201 160,2657
25 |1500 0 1,1087 1,1746  0,0230 387,5510
50 11500 0 1,3841 1,4397  0,0265 674,3600
1002500 0 0,2132 0,2474  0,0152 2646,9373

Dado que o nimero de iteragoes é subdividido entre as threads, o nimero de threads
nas execucoes do programa GPGPU foi configurado como 100; se um niimero maior de
threads fosse utilizado, muito poucas iteracoes seriam executadas e, consequentemente,
a qualidade das solugoes seria prejudicada. As threads foram organizadas em 25 blocos;
tal configuracao levou aos melhores resultados comparada com as demais testadas para
subdividir as 100 threads (1, 2, 4, 5, 10, 20, 50 e 100 blocos). Estabeleceu-se também
um limite de 20 iteracoes da fase de busca local, visto que o aumento da qualidade
da solucao com nimero maior de iteragdes nao é tao significativo quanto o aumento
no tempo de execucao acarretado pelas iteracoes adicionais. As Tabelas 5.4, 5.5 ¢ 5.6
apresentam os resultados médios e os speedups obtidos pela implementacao paralela de
GRASP sem o uso da intensificacao com path-relinking para os trés conjuntos de testes.

Tabela 5.4: Resultados da implementacao usando GPGPU de GRASP sem uso de
path-relinking para as instancias de SAC-94.

GRASP GPGPU
Conjunto| Numero de Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
Problemas
HP 2 0 1,9310 3,039  0,3423 0,8330 0,2415
PB 6 0 1,7298 49613 0,1679 0,9252 0,1800
PET 6 0 0,2491 3,3413  0,0085 0,5339 0,4137
SENTO 2 0 0,2981 0,9082  0,0000 3,3269 0,5212
WEING 8 0 0,0085 2,3660 0,0000 0,7082 0,9338
WEISH 30 150 0,0000 0,6254 0,0021 1,3666 0,5163
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Tabela 5.5: Resultados da implementacao usando GPGPU de GRASP sem uso de
path-relinking para as instancias de ORLIB agrupadas por configuracoes.

GRASP GPGPU

m| n | a |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
0,25 65 0,0000 0,1769 0,05649 1,8334 0,5270
100{0,50| 98 0,0000 0,0694  0,0248 11,5998 0,9614
0,75 106 0,0000 0,0791 0,0110 1,3722 11,0797

025 5 0,0000 0,1521 0,0461 54413 1,1419

5 1250{0,50 0 0,0027 0,0791 0,0228 4,9409 11,2332
0,75 ) 0,0000 0,0456  0,0164 4,6667 1,0147

0,25 1 0,0000 0,1695 0,0317 12,8413 1,3134
50010,50 0 0,0076 0,0692 0,0147 13,3407 1,2091
0,75 0 0,0063 0,0476  0,0099 13,6826 0,9508

0,25| 34 0,0000 0,5455 0,1141 2,6698 0,5114
100{0,50| 46 0,0000 0,2756  0,0529 22418 0,9822
0,75 87 0,0000 0,1341 0,0363 1,8078 1,1517

0,25 0 0,0706 0,3874 0,0793 7,7056  1,1995
10(250(0,50 1 0,0000 0,2646  0,0426 6,9348 1,2638
0,75 0 0,0300 0,1146 0,0183 6,1278 1,1023

0,25 0 0,0895 0,2718  0,0434 17,8988 1,3126
500(0,50| 0 0,0939 0,1792  0,0238 18,3763 1,1987
0,75 0 0,0112 0,1041  0,0155 18,0979 0,9984

0,25 2 0,0000 1,0464 0,2583 5,6221 0,5195
100{0,50 0 0,1291 0,6381  0,1170 4,7454  1,0557
0,75 0 0,1036 0,4016  0,0676 3,5138 11,1731

0,25 0 0,5332 1,1520 0,1338 16,5650 1,2341
30(250{0,50 0 0,2580 0,6211 0,0649 15,1510 1,3413
0,75 0 0,1770 0,3122 0,0398 12,6207 1,1091

0,25 0 0,4458 0,9632 0,0679 39,2471 1,2726
50010,50 0 0,1810 0,4432  0,0346 40,2977 1,1874
0,75 0 0,1591 0,2725 0,0226 37,9511 1,0117
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Tabela 5.6: Resultados da implementacao usando GPGPU de GRASP sem uso de
path-relinking para as instancias de GK.

GRASP GPGPU
m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
115( 100 0 0,2124 0,2567  0,0198 2,2903  0,9402
25| 100 0 0,8085 1,1445  0,1579 3,2597 1,1158
25 | 150 0 1,3437 1,4360 0,1185 5,6600 1,4256
50 | 150 0 0,6242 0,8738 0,0994 9,3919 1,5133
25| 200 0 0,4102 0,4918 0,0378 8,5644  1,7529
50 | 200 0 1,5250 1,7827  0,0988 14,5508 1,6052
25| 500 0 0,3591 0,4699  0,0485 33,0904 2,6926
50 | 500 0 0,4254 0,4608  0,0253 54,2252 2,9556
25 11500 0 1,3566 1,4297  0,0326 219,5180 1,7656
50 1500 0 1,6686 1,7711  0,0329 410,3496 1,6434
100(2500 0 0,3161 0,3610 0,0289 1824,2332 1,4510

Os resultados obtidos pelas implementagao sequencial de GRASP usando path-
relinking para os conjuntos de teste sao apresentados nas Tabelas 5.7, 5.8 e 5.9, en-
quanto as Tabelas 5.10, 5.11 e 5.12 mostram os resultados da versao usando GPGPU
e os speedups alcancados.

Tabela 5.7: Resultados da implementagao sequencial de GRASP com uso de path-
relinking para as instancias de SAC-94.

GRASP sequencial com PR
Conjunto| Nimero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP  Tempo(s)
Problemas

HP 2 0 2,9257 3,2833 00,0000 0,1993

PB 6 0 1,4438 5,0495 0,0816 0,1670

PET 6 0 0,2491 3,3560 0,0187 0,2206
SENTO 2 0 0,2981 0,9082  0,0000 1,7339
WEING 8 0 0,0085 2,3660 0,0000 0,6612
WEISH 30 150 0,0000 0,6885 0,0125 0,7092
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Tabela 5.8: Resultados da implementagao sequencial de GRASP com uso de path-
relinking para as instancias de ORLIB agrupadas por configuracoes.

GRASP sequencial com PR

m| n | a |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP  Tempo(s)

0,25 62 0,0000 0,1440  0,0464 0,9826

100]0,50 140 0,0000 0,0461  0,0224 1,5664

0,75 126 0,0000 0,0325  0,0097 1,5146

0,25] 7 0,0000 0,1305 0,008 6,4417
51250/0,50| 5 0,0000 0,0607 0,0189  6,3567
0,75 11 0,0000 0,0331  0,0151 4,9821

0,25 1 0,0000 0,1331  0,0286 17,3213
500(0,50| 2 0,0000 0,0496  0,0140 16,7791
0,75 2 0,0000 0,0329  0,0089 13,5172

0,25 42 0,0000 0,4769  0,0992 1,3855
100/0,50| 60 0,0000 0,1920  0,0499 22367
0,75 171 0,0000 0,0545  0,0277  2,1158

0,25 1 0,0000 0,2062  0,0698 9,4640
10/250/0,50| 0 0,0376 0,1790  0,0296 9,0254

0,75 22 0,0000 0,0757  0,0248  7,0644

0,25 0 0,0696 0,2312 0,040 23,9152
500(0,50| 0 0,0309 0,1422  0,0225 22,6806
0,75/ 0 0,0112 0,0737  0,0153 18,6863
0,25 4 0,0000 0,0867 0,24887 2,9319
100(0,50| 0 0,0872 0,4829 0,0838 5,0581
0,75/ 5 0,0000 0,2682  0,0319 4,1677
0,25 0 0,2903 0,8225 0,1357 20,6638
30(250(0,50| 0 0,2536 0,4725  0,0609 20,7103
0,75/ 0 0,0943 0,2351  0,0347 14,3478
0,25 0 0,2773 0,7637  0,0709 50,4715
500(0,50| 0 0,1648 0,3669  0,0338 48,6467
0,75/ 0 0,1121 0,2182  0,0243 39,1340
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Tabela 5.9: Resultados da implementagao sequencial de GRASP com uso de path-
relinking para as instancias de GK.

GRASP sequencial com PR
m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)
151 100 0 0,1859 0,2399 0,0325 2,1613
251100 0 0,3790 0,6165 0,1179 3,6411
251 150 0 0,7249 0,89003 0,1184 8,1372
50 | 150 0 0,3641 0,4944  0,0720 14,2145
251200 0 0,0397 0,1764 0,0497 15,1128
50 | 200 0 0,8603 1,1079  0,0947 23,5639
25 1 500 0 0,2238 0,2996  0,0391 90,9779
50 | 500 0 0,2393 0,2771  0,0220 162,1004
25 [1500{ O 0,8591 0,9320  0,0363 391,9932
50 [1500{ 0O 1,1083 1,2051  0,0494 680,9785
100(2500] 0 0,1901 0,2235 00,0245 2652,3866

Tabela 5.10: Resultados da implementacao usando GPGPU de GRASP com uso de
path-relinking para as instancias de SAC-94.

GRASP GPGPU com PR
Conjunto| Numero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
Problemas
HP 2 0 1,3497 2,6578 0,6232 0,8280 0,2407
PB 6 0 1,7298 4,9350 0,1656 0,9256 0,1804
PET 6 0 0,1754 3,3348 0,0174 0,5340 0,4131
SENTO 2 0 0,2981 0,9082  0,0000 3,3304 0,5206
WEING 8 0 0,0085 2,3660  0,0000 0,7094  0,9320
WEISH 30 150 0,0000 0,5907  0,0000 1,3675 0,5186
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Tabela 5.11: Resultados da implementacao usando GPGPU de GRASP com uso de

path-relinking para as instancias de ORLIB agrupadas por configuracoes.
GRASP GPGPU com PR

m| n | a |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
0,25 66 0,0000 0,1777  0,0636 1,8253  0,5382
100{0,50{ 94 0,0000 0,0729  0,0245 1,5959 0,9816
0,75 111 0,0000 0,0763 0,0125 1,3731 1,1037

0,25 5 0,0000 0,1581 0,0440 5,4202 1,1861
51(250(0,50| 1 0,0000 0,0783  0,0210 4,9325 1,2876
0,75 11 0,0000 0,0446 0,0183 4,6706 1,0653

0,25 0 0,0295 0,1600 0,0319 12,8037 1,3538
500(0,50] 0 0,0009 0,0656 0,0168 13,3248 1,2599
0,75 0 0,0101 0,0445 0,0103 13,6919 0,9880

0,25 33 0,0000 0,5354 0,1089 2,6525 0,5220
100{0,50| 55 0,0000 0,2737 0,0494 22330 1,0033
0,75 98 0,0000 0,1271  0,0360 1,8050 1,1786

0,25 0 0,0706 0,3811 0,0768 17,6596 1,2355
10]250(0,50f 0 0,0496 0,2543  0,0479 6,9093 1,3071
0,75 1 0,0000 0,1129 0,0214 6,1171  1,1549

0,25 0 0,0895 0,2631  0,0428 17,8185 11,3428
500(0,50| 0O 0,0790 0,1694  0,0250 18,3407 1,2360
0,75 0 0,0112 0,0942 0,0169 18,1007 1,0326

0,25 0 0,3525 1,0629 0,2554 5,5727  0,5275
100{0,50| 0 0,1583 0,6251 0,1198 4,7119 1,0736
0,75 0 0,1036 0,3977 0,0611 3,4985 1,1916

0,25 0 0,4003 1,1037  0,1390 16,4209 1,2586
301250/0,50| 0O 0,2580 0,5947  0,0642 15,0495 1,3757
0,75 0 0,1458 0,3005 0,0404 12,5571 11,1430

0,25 0 0,4095 0,9091  0,0878 39,0108 1,2933
500(0,50] 0 0,1977 0,4333 0,0358 40,1500 1,2119
0,75 0 0,1568 0,2564  0,0245 37,9123 1,0320
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Tabela 5.12: Resultados da implementacao usando GPGPU de GRASP com uso de
path-relinking para as instancias de GK.

GRASP GPGPU com PR
m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
15| 100 0 0,1859 0,2452 0,0296 2,2934 0,9424
25100 0 0,5306 08127 02115 32913 1,1063
25| 150 0 1,0078 1,1434 0,1501 5,7151  1,4238
50 150 | 0 0,3988 07420 0,1236 94217 1,5037
25| 200 0 0,2779 0,4014 0,0587 8,5730  1,7628
50 | 200 0 0,9906 1,2826  0,1254 14,7599 1,5965
25| 500 0 0,2706 0,3577 0,0474 33,3846 2,7251
50 | 500 0 0,3669 0,3931  0,0297 54,3761 2,9811
25 |1500 0 0,9813 1,0858  0,0657 223,2568 1,7558
50 1500 0 1,1886 1,3501  0,0742 419,0884 1,6249
100(2500 0 0,2279 0,2689 00,0173 1834,6083 1,4458

Os valores apresentados nas tabelas sugerem que a associagao de path-relinking foi
capaz de melhorar as solucoes alcancadas pelo GRASP, embora acompanhado de um
pequeno aumento no tempo de execucao. Na implementacao sequencial, o uso da in-
tensificacao levou a gaps menores em 26 das 27 configuragoes das instancias de ORLIB
e em todas as instancias de GK; para as instancias de SAC-94, os gaps foram menores
ou iguais aos obtidos sem path-relinking. Entretanto, quando os resultados obtidos pe-
las implementacoes usando GPGPU sao comparados aos obtidos pelas implementacoes
sequenciais equivalentes, nota-se que houve um pequeno speedup, mas acompanhada de
uma reducao na qualidade dos resultados. Ainda assim, as solugoes obtidas pela versao
paralela foram competitivas, com gaps de no méximo 4,94, ocorrido nas instancias de
SAC-94. De fato, a heuristica apresentou os resultados menos representativos nas
instancias relativamente pequenas de SAC-94. Presume-se que o nimero muito redu-
zido de itens e restri¢coes das instancias desse conjunto faz com que a busca realizada
por GRASP nao consiga atingir a variabilidade necessaria para escapar dos maximos
locais de baixa qualidade e, com isso, solu¢oes melhores nao sao alcancadas.

Para demonstrar a viabilidade do uso de GRASP com path-relinking para solucio-
nar o problema da mochila multidimensional, foi feito um comparativo das solucoes
alcancadas para as instancias da ORLIB pelas implementacoes propostas com as ob-
tidas pelo algoritmo genético de Chu e Beasley (AG-CB) [17], pela abordagem neuro-
genética de Deane e Agarwal [23], pelo algoritmo de otimizagao por colonia de formigas
de Fingler et al. (OCF) [28], pelo método de programagao dindmica com melhoria nas
computagoes de limite inferior (hybrid dynamic programming method with an improve-
ment in lower bound computations — HDP + LBC) de Boyer, Elkihel e El Baz [11] e
pelo novo método de redugao de problemas de Hill, Cho e Moore (new method problem
reduction — NP(R)) [35]. Os graficos das Figuras 5.1 e 5.2 ilustram os gaps e os tempos
de execucao, atualizados pelo fator de correcao descrito no Capitulo 1 dos algoritmos
comparados, exceto os tempos do algoritmo genético e do NP(R), os quais sdo muito
maiores que os demais.
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Figura 5.1: Gaps agrupados por ntimero de itens.
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Figura 5.2: Tempos de execugao agrupados por nuimero de itens.

Pela anélise do grafico da Figura 5.1, pode-se notar que GRASP levou a gaps
menores que os das outras abordagens, exceto para as instancias com 500 itens para
as quais os gaps resultantes da implementacao sequencial foram discretamente maiores
do que os alcancados pelo algoritmo genético e a abordagem neurogenética, os gaps da
versao usando GPGPU também foram maiores do que os obtidos pelos algoritmos HDP
+ LBC e NP(R). Entretanto, as melhoras nos resultados alcan¢ados nas instancias com
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100 e 250 itens sao significativamente maiores que a reducao de qualidade ocorrida nas
instancias com 500 itens.

Os resultados para as instancias do conjunto GK foram comparadas aos obtidos
pelas duas configuracoes da abordagem hibrida baseada no algoritmo de distribuicao
de estimativas de Wang, Wang e Xu (HEDA1 e HEDA2) [74], pela abordagem hibrida
de programacao linear e busca tabu de Vasquez e Hao (TSMEP) [71], a abordagem
heuristica usando matriz de intercep¢do de Veni e Balachandar (DPHEU) [72]. A
Tabela 5.13 mostra os gaps obtidos pelos algoritmos e pelo CPLEX (valores apresen-
tados em [72]), usado como referencial. Os valores das melhores solugdes obtidas sao
destacados em negrito.

Tabela 5.13: Comparacao dos resultados para o conjunto GK.

m| n [PR-GRASP|GPGPU-PR-GRASP|HEDA1|HEDA2 [TSMKPpDPHEU|CPLEX
15[100| 3756,97 3756,77 3754,05 | 3737,75| 3766 | 3766 | 3766
25[100| 3933,60 3925,83 3950,153919,25 | 3958 | 3958 | 3958
25[150| 5599,70 5585,40 5638,60 | 5584,85 | 5656 | 5656 | 5650
50 150| 5735,50 5721,23 574452 5690,95 | 5767 | 5767 | 5764
25[200| 7543,67 7526,67 7536,05 | 7443,95 | 7560 | 7557 | 7557
50]200] 7587 7573,60 7637.95 | 7561,25 | 7677 | 7672 | 7672
25500 19157,43 19146,27 19076,59/18860,29] 19220 | 19215 | 19215
50500 18748,90 18727,10 18656,61]18476,49] 18806 | 18806 | 18801
25 [1500] 57543,63 57454,33 ~ |56606,10] 58087 | 58085 | 58085
50 [1500] 56601,57 56518,50 ~ [56079,13| 57295 | 57294 | 57292
100[2500] 95018,17 94974,93 — 103578,93] 95237 | 95231 | 95231

Os tempos de execucao nao puderam ser comparados, pois os trabalhos de referéncia
nao os apresentam para as instancias maiores presentes no conjunto GK.

A validacao dos resultados foi realizada comparando os valores das solucgoes al-
cancadas por cada uma das implementagoes de GRASP com os valores de referéncia
previamente descritos. Os p-valores calculados para as instancias de SAC-94 e para as
diferentes configuragoes de OR sao apresentados nas Tabela 5.14, enquanto os valores
de W obtidos para as instancias de GK por cada implementacao sao ilustrados na
Tabela 5.15

Tabela 5.14: p-valores calculados para SAC-94 e OR.

p-valor
m| n |Sequencial| GPGPU|Sequencial com PR|\GPGPU com PR
SAC-94| 0,3994 | 0,4029 0,4006 0,4053
100 | 0,4151 | 0,4094 0,4094 0,4094
5250 | 0,3951 | 0,3837 0,3951 0,3837
500 | 0,3894 | 0,3894 0,3951 0,3951
100 | 0,3476 | 0,3260 0,3476 0,3395
10| 250 | 0,3395 | 0,3287 0,3449 0,3287
500 | 0,3614 | 0,3614 0,3669 0,3614
100 | 0,3287 | 0,3076 0,3287 0,3076
30/ 250 | 0,2081 | 0,1646 0,2123 0,1683
500 | 0,2210 | 0,1836 0,2299 0,1997




5.4 Contribuicoes 61

Tabela 5.15: Valores de W calculados para as instancias de GK.
Sequencial GPGPU|[Sequencial com PR|(GPGPU com PR
w 121 119 121 121

De acordo com os valores obtidos, pode-se concluir que as solugoes obtidas para as
instancias de teste nao sao significativamente diferentes das solugoes de referéncia.

5.4 Contribuicoes

O desenvolvimento das diferentes implementagoes de GRASP descritas neste capitulo
levaram a contribui¢oes importantes, com destaque a:

e Inclusao da intensificacao por path-relinking no GRASP para o problema da mo-
chila multidimensional;

e Publicagdo de artigo em International Conference On Computational Science
(ICCS 2015) [20] com os resultados obtidos sem a utilizacao de path-relinking);

e Constatacao de que, devido a possibilidade de exploracao de vérias regioes,
GRASP adequou-se melhor a instancias maiores, permitindo escapar com mais
facilidade de maximos locais de baixa qualidade;

e Percepcao de que a busca local implementada limita o desempenho da imple-
mentacao paralela.



CAPITULO 6

Simulated Annealing

6.1 Fundamentacao Teérica

Simulated annealing (SA) é uma metaheuristica probabilistica, proposta por Kirkpa-
trick, Gellet e Vecchi [41] e por Cerny [16], que se baseia nos principios da termo-
dinamica para encontrar solucoes para problemas de otimizacao. A técnica emula o
processo fisico de esfriar lentamente um sélido até um ponto de energia minimo, no
qual o sélido esta congelado [9].

Os elementos bésicos utilizados na técnica de simulated annealing sao [9]:

e Um conjunto finito S;
e Uma fungao de custo real J definida em S;

e Para cada i € S, tem-se um conjunto S(i) C S \ {i} denominado o conjunto de
vizinhos de 1;

e Para cada i, considera-se uma colegdo de coeficientes positivos g;;,7 € S(i) tais
que > ¢;; = 1. Assume-se que j € S(i) se, e somente se, i € S(j);
JES(9)
e Uma fungao nao crescente 7' : N — (0,00), onde N é o conjunto dos nimeros
naturais e T'(t) é a temperatura no tempo t;

e Um estado inicial 2(0) € S.

Considerando tais elementos, o algoritmo de simulated annealing consiste em uma
cadeia de Markov z(t) n@o-homogénea. Considerando ¢ como o estado atual z(t),
escolhe-se um vizinho aleatério j € S(i) com probabilidade igual a ¢;;; o estado z(t+1) é
determinado baseado na seguinte andlise para um problema de minimizagao: se J(j) <
J(i), entdo z(t + 1) = j, caso contrario, z(t + 1) = j com probabilidade exp[—(J(j) —
J(2))/T(t)] ou z(t + 1) = i [9]. Essa é a estratégia usada pelo algoritmo para tentar
escapar de 6timos locais, ela permite que a busca pela solucao faga movimentos para
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solugoes inferiores com uma certa probabilidade, que é gradualmente reduzida a medida
que a temperatura diminui.

De acordo com Ferreiro et al. [25], o algoritmo simulated annealing é inerente-
mente sequencial o que torna dificil a sua paralelizacao sem afetar a sua natureza
recursiva, apesar disso diversas estratégias foram propostas para a sua paralelizacao,
incluindo [25]:

e Paralelizacao dependente de aplicacao: as operacoes da funcao de custo sao de-
compostas entre os processadores;

e Decomposicao de dominio: o espago de busca ¢é dividido em varios subdominios,
cada processador procura o minimo (méximo) em seu subdominio local e com-
partilha o resultado com os demais processadores;

e Muiltiplas cadeias de Markov: multiplas cadeias de Markov sao executadas de ma-
neira independente pelos processadores, os quais comunicam seus estados somente
no final do processo ou periodicamente em espacos de tempo determinados. A
primeira abordagem, mais direta, é denominada assincrona e a segunda sincrona.
Em implementacoes sincronas, surgem questoes a respeito da periodicidade dos
envios dos estados e de como eles serao implementados; quanto maior o niimero
de trocas, maior é a sobrecarga causada pela comunicacao, entretanto, com a
reducao desse niimero, o comportamento tende ao da abordagem assincrona.

Onbasoglu e Osdamar [55] também propuseram cinco diferentes versoes de SA para-
lelo e compararam os resultados obtidos com uma extensa base de comparagoes previ-
amente utilizada para classificar a qualidade de solugoes para problemas de otimizacao
combinatoria. Os algoritmos propostos pelos autores podem ser classificados em dife-
rentes categorias: abordagem assincrona e abordagens sincronas nas quais solugoes sao
trocadas entre os elementos de processamento usando operadores genéticos ou trans-
mitidas ocasionalmente ou, ainda, a cada iteragdo. Zbierski [77] propos um algoritmo
SA paralelo, denominado Simulated Annealing de Dois Niveis (Two-Level Simulated
Annealing — TLSA), otimizado para execugao em clusters de GPU e que se aproveita
das caracteristicas providas por tais ambientes através da decomposicao hierdrquica do
problema a ser resolvido.

6.2 Implementacao

O algoritmo de simulated annealing foi implementado em uma versao sequencial e em
uma versao paralela usando GPGPU, ambas baseadas nas ideias apresentadas por Qian
e Ding [59] considerando implementagoes com tempo delimitado, que nao garantem
que a solucao otima serd encontrada, mas permitem tempos de execucao menores
sem grandes perdas na qualidade das solugbes. O Algoritmo 6.1 ilustra os passos do
programa sequencial implementado e recebe como entrada as temperaturas inicial (¢y)
e final (¢f), o tamanho da cadeia de Markov (tam) que define o ntimero de iteracoes
executadas a cada temperatura, um fator 5 que controla a taxa de diminuicao da
temperatura e uma constante « utilizada para a construcao da solucao inicial.
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Algoritmo 6.1: SimulatedAnnealing(to, ts, tam, 3, «)
1 LéEntrada();

2 Semente + um valor baseado no tempo;

3 Solugdo < ConstréiSolugaolnicial(Semente, alpha);
4 MelhorSolugao <— Solucgao;

5 temp < top;

6 enquanto temp > t; faca

7 para it < 0, tam faca

8 NovaSolugcao < Solugao;,

9 Escolhe um indice aleatério i € {1,...,n};
10 se item i ¢ Solugdo entao
11 Adiciona item i a NovaSolucao,
12 enquanto NovaSolucao nao € vidvel faga
13 ‘ Remove item aleatério de NovaSolucao;
14 fim
15 A < f(NovaSolugao) - f(Solugdo);
16 num <— valor aleatério entre 0 e 1;
17 se A >0 ou num < exp[A/temp| entao
18 ‘ Solucao < NovaSolucao,
19 fim
20 senao
21 Remove item i de NovaSolucao;
22 Adiciona um novo item aleatério a NovaSolucao,
23 A <+ f(NovaSolugcao) — f(Solugdo);
24 num <— valor aleatério entre 0 e 1;
25 se A > 0 ou num < exp[A/temp] entao
26 ‘ Solucao < NovaSolucao,
27 fim
28 fim
29 se f(Solugao) > f(MelhorSolu¢ao) entao
30 ‘ MelhorSolugao < Solucao;
31 fim
32 fim
33 temp < [ x temp;
34 fim
35 retorna MelhorSolucao;

Em uma tentativa de escapar das abordagens aleatoérias tradicionais, nas imple-
mentagoes realizadas utilizou-se a mesma estratégia para construcao da solugao inicial
utilizada na metaheuristica GRASP. Para tal, ao invés de adicionar aleatoriamente
itens a solugao até que nenhum outro item possa ser adicionado, constréi-se uma RCL
e os itens sao adicionados aleatoriamente a partir dessa lista. O uso dessa estratégia
possibilitou que a implementacao proposta obtivesse solugoes iniciais melhores do que
as obtidas por um método puramente aleatério, consequentemente, as solugoes finais
alcancadas tiveram melhor qualidade do que as obtidas por Qian e Ding.

A versao GPGPU foi implementada usando a abordagem assincrona de multiplas
cadeias de Markov, descrita em [25]. Essa estratégia foi escolhida por possibilitar uma



6.2 Implementacao 65

adaptacao mais intuitiva a partir do algoritmo sequencial e, apesar de sua relativa
simplicidade, tornou possivel alcancar resultados satisfatérios. Nessa implementacao,
a CPU é responsavel pela leitura dos dados de entrada, pela determinacao do tamanho
da cadeia de Markov a ser executada por cada thread e por invocar as funcoes de kernel
para configurar a semente do gerador de niimeros aleatérios (ConfiguraKernel () ),
construir a solugao inicial (ConstrdisSolugdoInicial ()) e executar o lago de va-
riagdo de temperatura (PrincipalKernel ()). As t threads da GPU executam em
paralelo cada uma dessas fungoes de kernel e o tamanho da cadeia de Markov executada
por cada thread é igual a tam/t, onde tam é tamanho da cadeia de Markov fornecido
como entrada do programa. Para possibilitar que as threads explorem vizinhancas di-
ferentes, a funcao ConfiguraKernel () configura o gerador de niimeros aleatorios
de cada thread com diferentes sementes. Os Algoritmos 6.2 e 6.3 ilustram, respectiva-
mente, os passos do simulated annealing usando GPGPU e do kernel responsavel por
executar a cadeia de Markov nas threads.

Algoritmo 6.2: SimulatedAnnealing GPGPU(ty, t;, tam, B, «, numBlocos,
numT hreads)

1 LéEntrada();

2 ConfiguraKernel();

3 ConstréiSolucaolnicialKernel(«);

4 tam < tam/(numBlocos x numT hreads);
5

6

7

PrincipalKernel( ThreadMelhorSolugdo, tam, ();
MelhorSolucao <+ melhor solucao encontrada pelas threads;
retorna MelhorSolugao;
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Algoritmo 6.3: PrincipalKernel( ThreadMelhorSolugao, tam, f3)
1 Solugao <— ThreadMelhorSolugao;

2 enquanto temp > t; faca

3 para it < 0,tam faga

4 NovaSolugcao < Solugao;

5 Seleciona um item aleatério ¢ € {1,...,n};

6 se item i ¢ Solugdo entao

7 Adiciona item i a NovaSolugao,

8 enquanto NovaSolugao nao é vidvel faga
9 ‘ Remove item aleatério de NovaSolucao;
10 fim
11 A < f(NovaSolugao) — f(Solugao);
12 num < valor aleatério entre 0 e 1;
13 se A > 0 ou num < exp[A/temp] entao
14 ‘ Solucao < NovaSolucao,
15 fim
16 senao
17 Remove item ¢ de NovaSolugao;
18 Adiciona um novo item aleatério a NovaSolucao,
19 A + f(NovaSolugao) — f(Solugdo);
20 num <— valor aleatério entre 0 e 1;
21 se A > 0 ou num < exp[A/temp] entao
22 ‘ Solugao < NovaSolugao;
23 fim
24 fim
25 se f(Solugao) > f(ThreadMelhorSolugdo) entao
26 ‘ ThreadMelhorSolugao <— Solugao;
27 fim
28 fim
29 temp < [ * temp;
30 fim
31 retorna ThreadMelhorSolugao;

6.3 Resultados

Os algoritmos desenvolvidos foram inicialmente executados com basicamente as mes-
mas configuragoes usadas em [59]:

e Temperatura inicial: 500;
e Temperatura final: 0,00001;

e Tamanho da cadeia de Markov: igual ao nimero de itens, exceto nas instancias
do conjunto SAC-94, para as quais foi fixado o tamanho 100, pois, dado que a
implementacao em GPGPU divide o tamanho da cadeia pelas threads participan-
tes, para instancias com nimero de itens muito pequeno a qualidade da solucao
seria prejudicada;
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e Taxa de atualizacao da temperatura: 0,85.

A observacao dos resultados obtidos com essa configuragao mostrou que a imple-
mentacao sequencial obteve resultados de qualidade inferior aos alcancados pela versao
paralela, entretanto, tais resultados também demandaram menor tempo de execucao.
Com base nessa situacao, experimentou-se aumentar em dez vezes o tamanho da ca-
deia de Markov na versao sequencial para verificar o impacto do aumento do nimero
de iteracoes na qualidade das solugoes construidas. Os novos resultados mostraram
que, mesmo assim, os gaps obtidos pela versao sequencial continuam maiores que os al-
cangados pela implementacao GPGPU, o que indica que a variabilidade proporcionada
pela execucao em multiplas threads de uma GPU e, consequentemente, a exploracao de
um nuimero maior de vizinhangas, é mais eficaz na busca por solugoes de melhor qua-
lidade do que explorar exaustivamente uma vizinhanca tnica. Os resultados obtidos
pela implementacao sequencial com a cadeia de Markov de tamanho igual a dez vezes
o numero de itens de cada instancia sao apresentados nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3.

Tabela 6.1: Resultados da implementacao sequencial de simulated annealing para as
instancias de SAC-94.

SA Sequencial
Conjunto| Numero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)
Problemas

HP 2 8 0,0000 1,2173  0,6675 0,1328

PB 6 23 0,0000 2,6534 1,4243 0,1528

PET 6 46 0,0000 0,4818 0,2600 0,1013
SENTO 2 28 0,0000 0,1055 0,1698 0,3811
WEING 8 121 0,0000 0,6949 0,2311 0,1475
WEISH 30 443 0,0000 0,2570  0,2003 0,2401
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Tabela 6.2: Resultados da implementacao sequencial de simulated annealing para as
instancias de ORLIB agrupadas por configuragoes.

SA Sequencial
m| n | o |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)
0,25 0 0,1334 1,0186  0,4545 0,5497
100/0,50 0 0,0690 0,491 0,2841 0,5787
0,75 6 0,0000 0,2836 0,1352 0,6211
0,25 0 0,1448 0,6715 0,2707 3,7789
5 1250(0,50 0 0,0448 0,2827 0,1212 4,8780
0,75 0 0,0100 0,1603  0,0767 5,2721
0,25 0 0,0784 0,3872  0,1539 21,7163
5001(0,50 0 0,0330 0,1675 0,0672 23,1644
0,75 0 0,0304 0,1084 0,0431 25,7230
0,25 0 0,5395 1,9365 0,5908 0,5508
100|0,50 0 0,2043 0,8454 0,2912 10,8654
0,75 20 0,0000 0,4309 0,1901 0,8400
0,25 0 0,2426 1,0437  0,3456 6,2051
101250(0,50 0 0,0762 0,493 0,1675 7,5421
0,75 0 0,0301 0,2733  0,0919 7,4512
0,25 0 0,1553 0,5728  0,1881 33,7927
5001{0,50 0 0,1093 0,2943  0,0902 43,5361
0,75 0 0,0403 0,1685 0,0535 42,4107
0,25 0 0,6674 2,3322  0,6363 0,5692
100]0,50 0 0,1681 1,2608 0,3371 0,8382
0,75 3 0,0000 0,7263 0,1773 0,8828
0,25 0 0,9104 1,8452  0,3722 6,3510
30(250(0,50 0 0,3891 0,8223 0,1772 88,6407
0,75 0 0,2113 0,4609 0,0958 17,9770
0,25 0 0,4476 1,2901 0,2331 43,3288
5001(0,50 0 0,2815 0,6103 0,1034 57,7179
0,75 0 0,1783 0,3299 0,0556 52,1078
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Tabela 6.3: Resultados da implementacao sequencial de simulated annealing para as
instancias de GK.

SA Sequencial

m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP  Tempo(s)

151 100
25| 100
25| 150
50 | 150
25| 200
50 | 200
25| 500
50 | 500
25 (1500
50 1500
100{2500

OO OO OO OO o oo

0,2390
0,4295
0,5658
0,5722
0,3838
0,6778
0,2446
0,3510
0,1463
0,2356
0,4232

0,4983
0,9197
0,9512
1,0653
0,6180
1,0658
0,4602
0,5909
0,2293
0,4543
0,5719

0,1473  0,4109
0,2856 0,3516
0,1965 1,1744
0,2658 1,0209
0,1600 1,9129
0,2140 11,7390
0,1247 18,6645
0,1228 18,7049
0,0483 384,7354
0,0858 360,3986
0,0909 1493,3889

As Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 mostram os valores obtidos com a implementacao usando
GPGPU do algoritmo de simulated annealing e os speedups alcancados com relagao a
versao sequencial.

Tabela 6.4: Resultados da implementacao usando GPGPU de simulated annealing para

as instancia

s de SAC-94.

SA GPGPU
Conjunto| Numero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
Problemas
HP 2 30 0,0000 0,3374 0,0878 0,0241  5,4860
PB 6 7 0,0000 0,3525 0,0342 0,0312 5,3261
PET 6 120 0,0000 0,1246  0,0180 0,0201  5,0004
SENTO 2 30 0,0000 0,0314 0,0240 0,0927 4,2485
WEING 8 150 0,0000 0,4984 0,0189 0,0265 5,8857
WEISH 30 533 0,0000 0,1268 0,0221 0,0532 4,9549
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Tabela 6.5: Resultados da implementacao usando GPGPU de simulated annealing para
as instancias de ORLIB agrupados por configuragoes.

SA GPGPU

m| n | « |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
0,25 11 0,0000 0,4438 0,1024 0,1239 14,5044
100{0,50 8 0,0000 0,2068 0,0391 0,1231 4,7035
0,75 29 0,0000 0,1382 0,0384 0,1273  4,8699

0,25 0 0,1383 0,2811 0,0670 0,7626  4,9894

5 1250{0,50 0 0,0448 0,1188 0,0259 0,9582 5,1153
0,75 0 0,0100 0,0572  0,0160 0,9695 5,4449

0,25 0 0,0319 0,1456  0,0335 6,2477  3,4964
50010,50 0 0,0009 0,06567 0,0162 6,3171  3,6845
0,75 0 0,0101 0,0399 0,0091 6,9883 3,6747

0,25 0 0,5395 1,2690  0,1528 0,1120 5,0948
100{0,50 0 0,1882 0,4957 0,0644 0,1599 5,4706
0,75 53 0,0000 0,2306  0,0306 0,1626 5,1957

0,25 0 0,1836 0,5953 0,0925 1,0014 6,2967
10(250(0,50 0 0,0793 0,3456  0,0509 1,1084 6,9871
0,75 0 0,0655 0,1545 0,0276 1,1834 6,3349

0,25 0 0,0843 0,2646  0,0448 8,2386 4,1549
50010,50 0 0,0695 0,1552 0,0231 9,5844 45513
0,75 0 0,0295 0,0845 00,0134 9,5484 4,4674

0,25 0 0,6674 1,8290 0,1872 0,1353 4,3108
100{0,50 0 0,2630 0,9761 0,178 0,1835 4,6014
0,75 18 0,0000 0,6716 0,1175 0,1978  4,4523

0,25 0 0,7946 1,6831 0,1454 0,9327 6,9481
30(250{0,50 0 0,4547 0,7847 0,0625 1,2732 6,9214
0,75 0 0,1227 0,3852 0,0468 1,4264 5,5982

0,25 0 0,4501 1,0441  0,0755 7,5029  6,1177
50010,50 0 0,2616 0,5199 0,0354 9,4719  6,2029
0,75 0 0,1488 0,2846  0,0219 9,5367 5,5183
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Tabela 6.6: Resultados da implementacao usando GPGPU de simulated annealing para
as instancias de GK.

SA GPGPU
m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
15| 100 0 0,2921 0,3514 0,0448 0,1112 3,6951
25100 0 0,4800 0,6864 0,1435 0,1186 2,9646
25| 150 0 0,6188 0,7402 0,0708 0,2925 4,0150
50 | 150 0 0,7803 0,9352 0,0677 0,3974 2,5689
25| 200 0 0,3573 0,4358 0,0404 0,5820 3,2868
50 | 200 0 0,5605 0,7899  0,0810 0,7860 2,2125
25 | 500 0 0,1978 0,2581 0,0255 5,7002 3,2744
50 | 500 0 0,4148 0,4559 0,0198 6,9119 2,7062
25 11500 0 0,0895 0,1184 0,0114 117,4823 3,2748
50 |1500 0 0,2548 0,3046 0,0178 103,6961 3,4664
100{2500 0 0,3560 0,4263  0,0238 380,6320 3,9234

Os valores apresentados nas tabelas mostram que o uso de GPGPU, mesmo com o
menor nimero de iteragoes, tornou possivel alcancar resultados melhores e em menor
tempo do que a versao sequencial equivalente em todas as configuracoes de testes.
Para mostrar que a implementacao proposta de simulated annealing, ¢ competitiva
com outras abordagens heuristicas, ilustra-se na Tabela 6.7 a comparacao dos gaps
obtidos para as instancias de ORLIB pela implementagao GPGPU com os obtidos pela
implementagao sequencial de Qian e Ding (SA-QD) [59], pela otimizacao por colonia
de formigas de Fingler et al. (OCF) [28], pelo algoritmo genético de Chu e Beasley
(AG-CB) [17], pelo método hibrido de programacao dindmica com aperfeicoamento
nas computagoes de limites inferiores (HDP + LBC) proposto por Boyer, Elkihel e El
Baz [11] e pelo novo método de redugao de problemas (NP(R)) proposto por Hill, Cho
e Moore [35].

Tabela 6.7: Resultados obtidos comparados aos de outros trabalhos de referéncia.

n | m |[SA GPGPU[SA-QD|OCF|AG-CBJHDP+LBC|NP(R)
100 0,26 1,83 [0,26] 0,59 0,57 0,53
5(250] 0,15 1,94 10,24 0,14 0,16 0,24
500/ 0,08 2,13 |0,15| 0,05 0,07 0,08
100] 0,67 2,36 | 1,01| 0,94 0,95 1,10
10250, 0,37 2,21 0,63| 0,30 0,32 0,48
500 0,17 2,45 0,33| 0,14 0,16 0,19
100] 1,16 2,95 |2,01] 1,69 1,81 1,45
30250 0,92 2,27 | 1,70| 0,68 0,77 0,30
500/ 0,62 2,37 | 1,16 0,35 0,42 0,49

Pela analise dos resultados, percebe-se que a abordagem proposta supera a imple-
mentagao de Qian e Ding e a da OCF em todas as configuracoes das instancias da
biblioteca OR. Os gaps calculados também se mostraram promissores na comparagao
as outras metaheuristicas cujos gaps foram maiores em diversas instancias. Para pos-
sibilitar a comparacao dos tempos de execucao, apresentada no grafico da Figura 6.1,



6.3 Resultados 72

foi utilizado o fator de correcao descrito no Capitulo 2. Os tempos médios dos algo-
ritmos foram agrupados por nimero de itens, com excegao os de NP(R), cujos dados
nao estavam disponiveis no trabalho de referéncia, e os do AG-CB, cujos tempos de
execucao foram aproximadamente 100 vezes maiores que os demais.

16 ' ' ' SA-GPGPU s

SA-QD mmmm
OCF mmmm

14 HDP + LBC s

12

10

Tempo (s)
[e¢]

. — mll

100 250 500

Figura 6.1: Tempos de execugao agrupados por nuimero de itens.

Conforme pode-se notar pelo gréfico, a implementagado GPGPU proposta mostrou-
se competitiva com as demais; ela executou mais rapidamente que os outros algoritmos
nas instancias com 100 e 250 itens, sendo mais lenta apenas que a OCF e a versao de
SA de Qian e Ding nas instancias com 500 itens.

As solugoes obtidas pela implementacoes propostas de simulated annealing foram
validadas usando o teste de somas de ranks de Wilcoxon. Para as instancias de SAC-94,
o p-valor calculado foi 0,4293 para o algoritmo sequencial e 0,4608 para o algoritmo
GPGPU; os p-valores calculados para cada configuragao de testes de ORLIB sao mos-
trados na Tabela 6.8.

Tabela 6.8: p-valores calculados para cada configuracao de testes de ORLIB.
p-valor

m| n |Sequencial| GPGPU
100{ 0,3234 | 0,3809
51250 0,3341 | 0,3781
500[ 0,3449 | 0,3894
100| 0,2344 | 0,2796
10{250| 0,2299 | 0,3024
500, 0,2713 | 0,3614
100 0,1720 | 0,2210
30|1250f 0,1127 | 0,1275
5001 0,1469 | 0,1646
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Na validagao dos resultados para as instancias de GK, em ambas as implementagoes,
foram obtidos os valores de W iguais a 121, ou seja W > W,,.;;. Os p-valores e o valor
de W calculados implicam que a hipdtese nula do teste nao pode ser negada, logo as
solugoes alcancadas nao sao significativamente diferentes das solugoes de referéncia.

6.4 Contribuicoes

As implementacoes de simulated annealing apresentadas neste capitulo resultaram em
contribuigoes relevantes, entre elas:

e Desenvolvimento de uma implementacao paralela de SA para o problema da
mochila multidimensional;

e Aceitacao de artigo para publicagao em 28th International Symposium on Com-
puter Architecture and High Performance Computing (SBAC-PAD 2016);

e Proposicao de nova alternativa de construcao da solucao inicial usando RCL;

e Exploracao eficiente da cadeia de Markov em paralelo.



CAPITULO 7

Redes Neurais Aumentadas
e GRASP

7.1 Fundamentacao

Este capitulo descreve uma nova abordagem hibrida de redes neurais aumentadas e de
GRASP, visando aumentar o espaco de solugoes exploradas e incrementar a qualidade
dos resultados obtidos. A proposta se baseou nas redes neurais aumentadas usando a
heuristica KMW, pois ela levou aos melhores resultados na implementagao original. A
ideia utilizada consistiu em alterar o método de escolha do item a ser adicionado a cada
iteragao de uma época: ao invés de sempre escolher o item com a maior pseudoutilidade,
cria-se uma RCL com alguns dos melhores elementos e, entao, escolhe-se um item
aleatorio dessa lista para ser adicionado a mochila. Essa proposta tenta controlar o
quao gulosa é a escolha pelo proximo item e, assim, fazer com que seja mais facil
escapar de maximos locais de baixa qualidade.

7.2 Implementacao

A implementacao da rede neural aumentada hibrida foi realizada de maneira bastante
semelhante a versao original descrita no Capitulo 4, acrescida do cédigo para a cons-
trucao da RCL e da escolha aleatéria de um de seus elementos para adigao a mochila.
O tamanho da RCL ¢ limitado de forma qualitativa de acordo com um fator a: so-
mente os elementos e; cuja pseudoutilidade psUt; estiver no intervalo [psUte. — v *
(psUtmaz — PSUtmin), DSUtmaz| s@o adicionados a RCL, onde psUt,,ar € psUtpn sdo
as pseudoutilidades do melhor e do pior elemento, respectivamente. O Algoritmo 7.1
mostra os passos da implementagao sequencial da abordagem hibrida de redes neurais
aumentadas e GRASP.
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Algoritmo 7.1: RNA_GRASP(arq, taxa, mazx, @)

LéEntrada();
enquanto sinal de entrada for diferente de zero faga

1
2

3 se sinal for igual a um entao

4 ‘ Passa para a préoxima iteracao da mesma época;

5 senao

6 Remove todos itens da mochila;

7 Calcula erro da época anterior e atualiza vetor de pesos;
8 Incrementa contador de épocas e inicia nova época;
9 fim

10 Calcula pseudoutilidades dos nés ativos;

11 Constroi RCL;

12 Escolhe aleatoriamente um item viavel s da RCL;

13 se s foi encontrado entao

14 Adiciona s a solucao;

15 Envia sinal 1 a camada de entrada;

16 senao

17 se numero de épocas for igual a max entao

18 ‘ Envia sinal 0 a camada de entrada;

19 senao

20 ‘ Envia sinal 2 a camada de entrada;

21 fim

22 fim

23 fim

A versao paralela da nova abordagem proposta também foi implementada usando
GPGPU. A CPU é responsavel pela leitura do arquivo de entrada e por alocar memoria
para o armazenamento das estruturas necessarias. Os dados lidos sao, entao, trans-
feridos para a memoria da GPU e as threads executam passos equivalentes aos do
programa sequencial, cada uma construindo separadamente uma solucao viavel para
o problema. A CPU também é responsavel por gerenciar as épocas, assegurando que
cada thread execute max/(numBlocos * numThreads) épocas, onde max é o niimero
de épocas fornecido como entrada, numBlocos e numT hreads sao, respectivamente, o
numero de blocos e de threads por bloco do grid configurado para execucao na GPU.
A cada época, a CPU invoca a funcao de kernel ConfiguraEpocaKernel () que
realiza operacoes para iniciar a construcao de uma solucao: remove os itens da mo-
chila, restaura o vetor de capacidades remanescentes para o valor das capacidades
de cada recurso e atualiza os pesos dos itens de acordo com o erro da época ante-
rior (ou atribui o valor 1 a cada um deles, no caso da primeira época). A fungao
MeuKernel (), por sua vez, implementa as atividades de uma tunica época da RNA
hibrida; a cada vez que essa funcao ¢é invocada, cada uma das numBlocosxnumT hreads
threads constréi uma solugao viavel propria e calcula o valor do erro a ela associ-
ado. Depois do retorno da chamada a MeuKernel (), a CPU encontra e armazena
a melhor solucao dentre as encontradas pelas threads. Os Algoritmos 7.2, 7.3 e 7.4
mostram os passos seguidos pela implementacao GPGPU proposta, onde fator é o
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parametro que limita o tamanho da RCL e « é a taxa de aprendizado da RNA.

Algoritmo 7.2: GPGPU_RNA_GRASP( fator, maz, numBlocos, numThreads,
a)

1 LéEntrada();

2 época < 1;

3 enquanto época < max/(numBlocos x numT hreads) faga

4 ConﬁguraEpocaKernel(Solugda, RC, W);

5 MeuKernel(Solu¢ao, RC', W);

6 CPU encontra e armazena melhor solucao encontrada pelas threads;

7 época <— época +1;

8 fim

Algoritmo 7.3: ConﬁguraEpocaKernel(Solugdo, RC, W)

1 Solugdo < 0;
2 Restaura o vetor de capacidades remanescentes RC';
3 Atualiza o vetor de pesos W;

Algoritmo 7.4: MeuKernel(Solu¢do, RC, W)

1 repita

2 Calcula pseudoutilidades dos itens ativos;
3 Constréi RCL;

4 Seleciona aleatoriamente um item vidvel s da RCL;
5 se s foi encontrado entao
6

7

8

9

Solucao < Solugao U {s};
Atualiza vetor de capacidades remanescentes RC';
fim
até que nenhum item possa ser adicionado a Solugao;
10 Calcula o valor do gap de Solugao e atualiza o vetor de pesos W;

7.3 Resultados

Os testes realizados com as implementacoes hibridas usaram as mesmas configuragoes
das redes neurais aumentadas puras, descritas no Capitulo 4. Foram testados dois
valores para o fator limitante da RCL: 0,02 e 0,1. A primeira possibilidade, mais
gulosa, levou a melhores resultados nas instancias maiores de GK, enquanto a segunda
levou a solugoes de melhor qualidade nas instancias de SAC-94. Presume-se que essa
situagao ocorra porque com o uso de valores maiores do fator limitante, a exploracao do
espago de solugoes se torna erratica, com um nimero muito grande de itens passiveis de
adicao a cada iteracao da rede. No caso das instancias de ORLIB, o padrao permanece,
as instancias menores, com 100 itens, sao favorecidas pelo uso de um fator limitante
maior; enquanto as com 250 e 500 itens tiveram melhores resultados com o uso do
fator igual a 0,02. As Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3 mostram os resultados médios obtidos pela
implementagao sequencial considerando 10000 épocas; para as instancias de SAC-94 e
de ORLIB com 100 itens foi usado o fator limitante 0,1 e para as de ORLIB com 250
e 500 itens e para as de GK foi usado o fator 0,02.
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Tabela 7.1: Resultados da implementagao sequencial do hibrido de RNA e GRASP
para as instancias de SAC-94.

RNA+GRASP Sequencial
Conjunto| Numero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)
Problemas

HP 2 10 0,0000 0,5188  0,2406 0,3425

PB 6 74 0,0000 0,3631  0,3269 0,4120

PET 6 100 0,0000 0,1272  0,0497 0,3775
SENTO 2 26 0,0000 0,0337  0,0555 2,5006
WEING 8 78 0,0000 0,1463  0,0467 0,6312
WEISH 30 834 0,0000 0,0080  0,0115 0,9230

Tabela 7.2: Resultados da implementagao sequencial do hibrido de RNA e GRASP
para as instancias de ORLIB agrupadas por configuragoes.

RNA+GRASP Sequencial
m| n | & |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s)
0,25 2 0,0000 0,6855  0,2295 1,4757
100]0,50 3 0,0000 0,3079  0,1332 2,7261
0,75 32 0,0000 0,1733  0,0598 3,9343
0,25 0 0,0521 0,4651  0,1460 9,5765
5 1250(0,50 0 0,0448 0,1973  0,0637 17,9854
0,75 1 0,0000 0,1116  0,0378 26,1574
0,25 0 0,0697 0,2201  0,0533 38,3647
500{0,50 0 0,0116 0,0958  0,0264 73,0664
0,75 0 0,0197 0,0582  0,0158 106,4533
0,25 4 0,0000 1,2985 00,3568 1,9485
100|0,50 1 0,0000 0,7121  0,1800 3,8101
0,75 10 0,0000 0,3094 0,1116 5,5857
0,25 0 0,2281 0,7926  0,1746 13,0976
101250(0,50 0 0,0793 0,4430 0,0931 25,6046
0,75 0 0,0372 0,2324  0,0531 37,7329
0,25 0 0,1135 0,3746  0,0878 52,4496
5001(0,50 0 0,0422 0,2038  0,0377 103,3474
0,75 0 0,0349 0,1149  0,0240 153,1733
0,25 0 0,3098 2,0043 0,4352 3,9209
100|0,50 0 0,4190 1,1178  0,2329 88,0745
0,75 1 0,0000 0,5466 0,1474 12,3124
0,25 0 0,8476 1,9728  0,2970 27,4311
30(250{0,50 0 0,4287 0,9314 0,1218 55,4773
0,75 0 0,2014 0,4489  0,0683 83,8505
0.25] 0 0,6195 12978 0,1621 112,1446
5001(0,50 0 0,3107 0,5958  0,0622 225,6910
0,75 0 0,2075 0,3344  0,0365 338,9649
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Tabela 7.3: Resultados da implementagao sequencial do hibrido de RNA e GRASP
para as instancias de GK.

RNA+GRASP Sequencial

m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP  Tempo(s)
15| 100 0 0,4249 0,7603 0,1501 5,3671
25| 100 0 0,7074 1,2978  0,3431 7,8410
25| 150 0 0,9371 1,4244  0,2414 17,5549
50 | 150 0 0,9190 1,3300 0,2279 31,4080
251 200 0 0,5425 0,8509 0,1389 31,1515
50 | 200 0 0,9124 1,4347  0,2138 55,6047
25 | 500 0 0,3331 0,4358 0,0585 195,9820
50 | 500 0 0,4733 0,7260 0,1308 349,9812
25 11500 0 0,1567 0,2019  0,0272 1772,7040
50 1500 0 0,4102 0,5105 0,0497 3178,0086
100]2500 0 0,3255 0,4932  0,1299 16673,4771

Para a execucao da versao paralela do hibrido foram usadas basicamente as mesmas
configuragoes dos testes da rede neural aumentada paralela descrita no Capitulo 4, ou
seja, 1000 épocas usando um grid com 25 blocos de 4 threads cada. O fator limitante
da RCL, da mesma forma que na versao sequencial, foi testado com os valores 0,02 e
0,1. Assim como ocorreu na RNA, mesmo com a execucao de um numero menor de
épocas, a implementacao paralela levou a resultados de melhor qualidade e alcancou
speedups significativos. Os resultados médios obtidos para os conjuntos de testes sao
apresentados nas Tabelas 7.4, 7.5 e 7.6; a configuracao do fator limitante foi igual a
versao sequencial: 0,1 para as instancias de SAC-94 e para as de ORLIB com 100 itens,
0,02 para as demais instancias de ORLIB e para as de GK.

Tabela 7.4: Resultados da implementacao usando GPGPU do hibrido de RNA e
GRASP para as instancias de SAC-94.

RNA+GRASP GPGPU
Conjunto| Numero de |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
Problemas
HP 2 0 0,4681 1,7234  0,3925 0,0507 6,7544
PB 6 1 0,0000 2,3967 0,7080 0,0550  7,4886
PET 6 37 0,0000 0,6414 0,0671 0,0444  8,5090
SENTO 2 0 0,2981 0,9082  0,0000 0,2450 10,2086
WEING 8 0 0,0085 0,8782  0,2107 0,0727 8,6877
WEISH 30 213 0,0000 0,5611  0,0272 0,0971 9,5078
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Tabela 7.5: Resultados da implementagao usando GPGPU do hibrido de RNA e
GRASP para as instancias de ORLIB agrupadas por configuragoes.

RNA+GRASP GPGPU

m| n | 6 |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
0,25 79 0,0000 0,2143  0,0993 0,1626 9,0741
100{0,50| 45 0,0000 0,1044 0,0487 0,2609 10,4496
0,75 76 0,0000 0,0857 0,0280 0,3403 11,5615

0,25 0 0,0358 0,2134 0,0453 1,0627 9,0113

5 1250{0,50 4 0,0000 0,1235 0,0235 1,7188 10,4641
0,75 2 0,0000 0,0607 0,0115 2,2503 11,6242

0,25 0 0,0340 0,1069  0,0267 4,0973  9,3633
50010,50 0 0,0055 0,0516 0,0119 6,6636 10,9650
0,75 0 0,0036 0,0299  0,0071 8,7045 12,2297

0,25 18 0,0000 0,8377 0,1722 0,2093 19,3104
100{0,50| 28 0,0000 0,3687 0,1063 0,3555 10,7188
0,75 62 0,0000 0,1516  0,0377 0,4621 12,0889

0,25 0 0,2127 0,4695 0,0780 1,3941 9,3948
10(250(0,50 0 0,0793 0,2917 0,0421 2,3275 11,0010
0,75 0 0,0427 0,1606  0,0277 3,0141 12,5190

0,25 0 0,0912 0,2119 0,0341 5,4190 9,6789
50010,50 0 0,0422 0,1318 0,0219 9,1320 11,3170
0,75 0 0,0112 0,0724 0,0115 11,8633 12,9115

0,25 0 0,3525 1,6721  0,3045 0,4357  8,9992
100{0,50 0 0,2461 0,8222  0,1578 0,7693 10,4958
0,75 3 0,0000 0,4196 0,0915 0,9946 12,3791

0,25 0 0,3462 1,2995 0,1511 2,9955 9,1575
30(250{0,50 0 0,3787 0,7085 0,0791 5,1511 10,7700
0,75 0 0,2014 0,3621 0,0210 6,6270 12,6528

0,25 0 0,2964 0,9596  0,0820 11,9596 9,3770
50010,50 0 0,2579 0,4907  0,0318 20,4519 11,0352
0,75 0 0,1744 0,2739  0,0231 26,1625 12,9561
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Tabela 7.6: Resultados da implementagao usando GPGPU do hibrido de RNA e
GRASP para as instancias de GK.

RNA+GRASP GPGPU
m | n |Otimos Gap Minimo Gap Médio DP Tempo(s) Speedup
15| 100 0 0,2655 0,5019 0,1038 0,5321 10,0866
25 | 100 0 0,5558 0,7571  0,0876 0,7957  9,8542
25| 150 0 0,6011 0,8828 0,1066 1,7684  9,9270
50 | 150 0 0,5375 0,8046  0,1066 3,1978 9,8218
25 | 200 0 0,3705 0,5006 0,0607 2,9934 10,4067
50 | 200 0 0,6648 0,9420 0,1037 5,6958  9,7624
25 | 500 0 0,2030 0,2777  0,0328 18,5499 10,5651
50 | 500 0 0,4467 0,039 0,0314 33,6023 10,4154
25 11500 0 0,1016 0,1375 00,0154 164,6046 10,7695
50 (15001 O 0,3508 0,3927  0,0221 307,5002 10,3350
100]2500 0 0,2762 0,3034  0,0127 1626,8087 10,2492

O desempenho promissor da versao usando GPGPU da heuristica hibrida proposta
pode ser notada no gréfico ilustrado na Figura 7.1, que ilustra a comparacao dos gaps
alcancados para as instancias de ORLIB, agrupadas por ntimero de itens, das imple-
mentacoes hibridas propostas com os obtidos pela rede neural aumentada apresentada
no Capitulo 4 e pela de Deane e Agarwal [22] (RNA-DA), pela abordagem neuro-
genética também de Deane e Agarwal [23], pelo algoritmo de otimizac¢ao por colonia
(OCF) de formigas proposto Fingler et al. [28] e pelo algoritmo genético (AG-CB) de
Chu e Beasley [8].

1.4 T T OCF

AG-CB m==m
Neurogenético
RNA-DA mmmmm

1.2 RNA (Seq.) ===
RNA GPGPU ——
RNA+GRASP (Seq.) s
RNA+GRASP GPGPU mmmm

0.8

Gap (%)

0.6

0.4

0.2

100 250 500

Figura 7.1: Comparacao dos gaps obtidos para as instancias de ORLIB.

Como pode ser visto no grafico, as implementagoes hibridas atingiram resultados de
boa qualidade em todas as configuracoes, especialmente, nas contendo 100 itens; com
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250 ou 500 itens, os gaps foram ligeiramente maiores do que os obtidos pelo algoritmo
genético e pela abordagem neurogenética.

A Figura 7.2 ilustra o grafico comparativo dos tempos de execugao da abordagem
hibrida comparada aos das demais implementacoes, exceto aos do algoritmo genético,
cujo tempo de execucao apresentado no trabalho de referéncia é muito maior do que os
demais, e aos do algoritmo neurogenético, cujas informagoes nao estavam disponiveis
no trabalho de referéncia.

160 T T T

OCF mmmm
RNA (Seq.) ===
RNA GPGPU s
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Figura 7.2: Comparacao dos tempos obtidos para as instancias de ORLIB.

A aplicacao do teste de Wilcoxon de soma de ranks mostrou que os resultados obti-
dos para todos os conjuntos de testes nao sao significativamente diferentes dos valores
de referéncia. Para o conjunto SAC-94, os p-valores calculados para os resultados se-
quenciais e paralelos foram 0,4353 e 0,4077, respectivamente; para as instancias de GK,
os valores de W foram iguais a 121 para a versao sequencial e para a paralela. A Tabela
7.7 mostra os p-valores calculados para as configuracoes das instancias de ORLIB.

Tabela 7.7: p-valores calculados para os resultados do hibrido de RNA e GRASP para
cada configuracao de testes de ORLIB.

p-valor

m| n |Sequencial| GPGPU
100| 0,3669 | 0,3922
51250 0,3558 | 0,3837
500 0,3837 | 0,3894
100 0,2722 | 0,3050
10|250, 0,2722 | 0,3234
500/ 0,3341 | 0,3287
100| 0,2039 | 0,2254
30[250| 0,1127 | 0,1275
500/ 0,1469 | 0,1370
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7.4 Contribuicgoes

As implementagoes da abordagem hibrida de RNA e GRASP descritas neste capitulo
levaram contribuigoes relevantes, podendo-se citar:

e Desenvolvimento de uma heuristica hibrida de RNA e GRASP;

e Publicagao de artigo em 16th International Conference on Computational Science
and Its Applications (ICCSA 2016) [21];

e Constatacao de que a associacao de RCL melhorou resultados de RNA nas
instancias maiores;

e Proposicao de nova alternativa para paralelizacao de RNA.



CAPITULO 8

Analise Comparativa

Como visto ao longo dos capitulos anteriores, as metaheuristicas podem ser utilizadas
como alternativas validas para resolver o problema da mochila multidimensional, ainda
que de forma aproximada. Neste capitulo, é feita uma andlise do comportamento
observado nos diferentes conjuntos de teste, através da comparacao das qualidades das
solugoes obtidas e dos tempos de execugao de cada uma das implementagoes propostas.
Além disso, visando mostrar que os resultados obtidos sao competitivos, apresenta-se
um comparativo com outras estratégias encontradas na literatura para a solugao do
problema.

Os graficos das Figuras 8.1 e 8.2 ilustram, respectivamente, os gaps e os tempos de
execucao obtidos pelas metaheuristicas implementadas para as instancias de SAC-94.

AG (Seq.) mm

AG (GPGPU) s
RNA (Seq.) ===
RNA (GPGPU) ——
- GRASP (Seq.) =2
5 GRASP (GPGPU) ===
GRASP-PR (Seq.) =3
GRASP-PR (GPGPU)
SA (Seq.) =

SA (GPGPU) ===

4 RNA+GRASP (Seq.) ———
RNA+GRASP (GPGPU) mmmm

Gaps (%)
w

AN

HP PB PE SENTO WEING WEISH

Figura 8.1: Gaps obtidos para as instancias de SAC-94.
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GRASP (Seq.) —=
25 GRASP (GPGPU) ===
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GRASP-PR (GPGPU)
SA (Seq.) 3

SA (GPGPU) 3

20 RNA+GRASP (Seq.) ——
RNA+GRASP (GPGPU) s

15

Tempos (s)

10

HP PB PET SENTO WEING WEISH

Figura 8.2: Tempos de execucao obtidos para as instancias de SAC-94.

Como pode-se perceber pelo gréfico, a rede neural aumentada em sua implementacao
sequencial foi a abordagem que levou aos melhores resultados, com gaps proximos a
zero em todos os subconjuntos, enquanto as diversas variantes de GRASP nao conse-
guiram alcancar solucoes tao boas quanto as demais metaheuristicas. Isso mostra que,
quando as instancias a serem resolvidas sao pequenas, as estratégias de aprendizado
sao capazes de fazer com que a busca pela solucao seja melhor direcionada, em espe-
cial, quando associada a estratégia gulosa de sempre escolher o melhor elemento a ser
adicionado, como ocorre com a rede neural aumentada. A associacao da construcao da
RCL ao processo de escolha de tal item nao foi vantajosa nas instancias reduzidas de
SAC-94; essa situagao é condizente com o baixo desempenho apresentado por GRASP.

Outra situacao que merece destaque esta relacionada ao fato de que os algoritmos
genéticos, que nao levaram a bons resultados de uma maneira geral (como visto no
Capitulo 3), neste caso especifico, foram eficientes na obtengao de solugoes de boa
qualidade, com gaps muito préximos a zero em quatro dos seis subconjuntos. Essa
caracteristica leva, novamente, a crer que estratégias gulosas sao mais adequadas as
instancias pequenas. Isso porque, na implementacao de algoritmos genéticos descritos,
os dois melhores individuos da populacao sao sempre escolhidos para dar origem aos
individuos da nova geracao, fazendo com que as caracteristicas das solugoes de melhor
qualidade se mantenham.

E importante salientar que, apesar da vantagem da rede neural aumentada se-
quencial, todas as abordagens apresentaram resultados com qualidade menos de 2%
inferiores as solugoes 6timas, exceto as versoes de GRASP e a versao paralela do hibrido
RNA+GRASP. Com relagao aos tempos de execugao, apenas a implementagao sequen-
cial de algoritmos genéticos apresentou valores muito superiores aos demais, tornando
sua aplicacao menos interessante.

A medida que as dimensoes do problema aumentam, o comportamento dos algorit-
mos se altera, como pode ser notado pelos graficos apresentados nas Figuras 8.3, 8.5,
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8.7, 8.9, 8.11, 8.13, 8.15, 8.17 e 8.19 que comparam os gaps obtidos paras as diferen-
tes configuracoes das instancias de ORLIB; os tempos de execucao sao mostrados nas

Figuras 8.4, 8.6, 8.8, 8.10, 8.12, 8.14, 8.16, 8.18 e 8.20.

Gaps (%)

18

1.6

14

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

il

.25

HM

0.75

AG (Seq.) mm

AG (GPGPU) s

RNA (Seq.) ===

RNA (GPGPU) ——
GRASP (Seq.) =2
GRASP (GPGPU) m==m
GRASP-PR (Seq.) =3
GRASP-PR (GPGPU)
SA (Seq.) ===

SA (GPGPU) ===
RNA+GRASP (Seq.) ———
RNA+GRASP (GPGPU) mmmm

Figura 8.3: Gaps obtidos para as instancias com 5 recursos e 100 itens de ORLIB.

Tempos (s)

12

10

0.25

L

il

0.50

0.75

AG (Seq.) mmm

AG (GPGPU) s

RNA (Seq.) ===

RNA (GPGPU) ——
GRASP (Seq.) 42
GRASP (GPGPU) m==m
GRASP-PR (Seq.) &3
GRASP-PR (GPGPU)
SA (Seq.) ===

SA (GPGPU) ===
RNA+GRASP (Seq.) ———
RNA+GRASP (GPGPU) mmmm

Figura 8.4: Tempos de execugao obtidos para as instancias com 5 recursos e 100 itens

de ORLIB.
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Figura 8.5: Gaps obtidos para as instancias com 5 recursos e 250 itens de ORLIB.
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de ORLIB.
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Figura 8.7: Gaps obtidos para as instancias com 5 recursos e 500 itens de ORLIB.
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Figura 8.9: Gaps obtidos para as instancias com 10 recursos e 100 itens de ORLIB.
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Figura 8.11: Gaps obtidos para as instancias com 10 recursos e 250 itens de ORLIB.
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Figura 8.13: Gaps obtidos para as instancias com 10 recursos e 500 itens de ORLIB.
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Figura 8.15: Gaps obtidos para as instancias com 30 recursos e 100 itens de ORLIB.
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Figura 8.16: Tempos de execucao obtidos para as instancias com 30 recursos e 100
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Figura 8.17: Gaps obtidos para as instancias com 30 recursos e 250 itens de ORLIB.
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Figura 8.18: Tempos de execucao obtidos para as instancias com 30 recursos e 250

itens de ORLIB.
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Figura 8.19: Gaps obtidos para as instancias com 30 recursos e 500 itens de ORLIB.
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Figura 8.20: Tempos de execucao obtidos para as instancias com 30 recursos e 500
itens de ORLIB.

A qualidade dos resultados alcancados pelas metaheuristicas com as instancias de
ORLIB foi significativamente diferente da percebida com as de SAC-94. Com essas
instancias, as variantes de GRASP levaram aos menores gaps, em especial a imple-
mentagao sequencial com o uso da intensificacao por path-relinking. Essa situagao
mostra que com instancias maiores, o uso de alternativas que possibilitem variabili-
dade, ainda que limitada, na escolha dos itens a serem adicionados possibilita que a
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busca por solugoes seja mais ampla, escapando dos maximos locais com maior facili-
dade. Ratificando essa teoria, nota-se que a abordagem hibrida, que faz uso da RCL
para construcao de suas solugoes, obteve resultados de melhor qualidade do que os
alcancados pela rede neural aumentada pura.

As solucoes de menor qualidade foram obtidas pelos algoritmos genéticos, o que
reforga a ideia de que estratégias totalmente gulosas nao conseguem explorar o espaco
de solugoes de maneira eficiente. A medida que o tamanho do problema aumenta,
os algoritmos gulosos ficam presos a uma determinada regiao do espaco de busca,
explorando-a exaustivamente, deixando, entretanto de visitar outras regioes.

Um aspecto percebido claramente é que, com as instancias de SAC-94, o uso do
paralelismo levou a melhores resultados com algoritmos genéticos, GRASP e simulated
annealing, enquanto as outras heuristicas obtiveram solucoes de melhor qualidade com
sua versao sequencial. Esse panorama se inverteu com as instancias de ORLIB, com a
excecao de simulated annealing, cujos menores gaps foram obtidos pela versao paralela
com ambos conjuntos de teste.

Quanto aos tempos de execucao, nota-se que as implementagoes sequenciais de algo-
ritmos genéticos e redes neurais aumentadas, tanto a versao pura quanto a hibridizada
com GRASP, foram as mais demoradas em todas as configuragoes de ORLIB, com pe-
quenas variagoes entre elas. Simulated annealing em sua versao paralela, por sua vez,
foi a heuristica que teve os menores tempos de execucao, seguida pela implementacao
paralela da abordagem hibrida. Vale destacar que, a medida que o niimero de itens
aumenta, os gaps alcancados por simulated annealing se tornam muito proximos aos
obtidos pelas variantes de GRASP, o que torna seu o uso bastante interessante.

Com o conjunto GK, cujas instancias contém entre 15 e 100 recursos e entre 100 e
2500 itens, os melhores resultados foram alcangados por diferentes algoritmos (versao
sequencial da proposta hibrida e versoes usando GPGPU da rede neural aumentada
e de simulated annealing), enquanto ambas implementacoes de algoritmos genéticos
levaram aos maiores gaps. As demais metaheuristicas levaram a solugoes de qualidades
similares, todas com qualidade menos de 2% inferiores as solugoes de referéncia. Essa
situagao pode ser constatada na Tabela 8.1, que mostra os gaps das solugoes obtidas
por cada metaheuristica com relacao as alcancadas pelo CPLEX; a Tabela 8.2 mos-
tra os tempos de execucao necessarios. Em ambas tabelas, os melhores valores estao
destacados em azul e os piores em vermelho.



Tabela 8.1: Gaps obtidos pelas metaheuristicas para as instancias de GK.

m | n JAG(S)AG(G)RNA(S)[RNA(G)[GRASP(S)[GRASP(G)[GRASP+PR(S)[GRASP+PR(G)[SA(S)[SA(G)RNA+GRASP (S)RNA+GRASP(G)

15100 |1,2843[1,1790] 0,6444 | 0,6205 | 0,2452 | 0,2567 0,2399 0,2452 0,4983[0,3514 0,7603 0,5019

25(10011,2986|1,2119( 1,1403 | 1,0241 0,8607 1,1445 0,6165 0,8127 0,9197|0,6864 1,2978 0,7571

25| 150 |1,4869|1,6272| 1,0431 | 0,9889 | 1,1875 1,5405 0,0954 1,2482 0,05120,7402 1,4244 0,8828

50(1501,4866|1,6727| 1,0196 | 1,0057 | 0,6410 0,9254 0,5462 0,7936 1,0653/0,9352 1,3300 0,8046

25200 [1,47851,7114] 0,7666 | 0,7031 | 0,2064 | 0,4918 0,1764 0,4014 0,6180[0,4358 0,8509 0,5006

50(200|1,4864{1,5311| 0,9771 | 0,9428 1,4038 1,7827 1,1079 1,2826 1,0658|0,7899 1,4347 0,9420

25500 1,71392,1872] 0,2335 | 0,1990 | 0,3608 | 0,4699 0,2996 0,3577 0,4602[0,2581 0,4358 0,2777

50500 1,73122,0320] 0,5229 | 0,5117 | 0,3217 | 0,4873 0,3036 0,4195  [0,5909]0,4559 0,7260 0,5039

25 (1500(2,0275|2,7742| 0,0591 | 0,0541 1,1746 1,4297 0,9320 1,0858 0,2293(0,1184 0,2019 0,1375

50 [1500]1,9122/2,2250] 0,2135 | 0,2125 | 1,4431 1,7745 1,2086 1,3535 0,4543]0,3046 0,5105 0,39272

1002500/1,6303|1,8433| 0,3014 | 0,2884 | 0,2476 0,3610 0,2235 0,2689 0,5719(0,4263 0,4932 0,3034

Tabela 8.2: Tempos de execugao das metaheuristicas para as instancias de GK.

m| n | AG(S) |AG(G)| RNA(S) |RNA(G)GRASP(S)[GRASP (G)[GRASP+PR(S)[GRASP+PR(G)| SA(S) | SA(G) [RNA+GRASP(S)RNATGRASP(G)
15100 19,9953 | 1,6144 | 8,7956 | 2,4894 | 2,1534 2,2903 2,1613 2,2934 0,4109 | 0,1112 5,3671 0,5321
25]100] 30,1836 | 2,3940 | 11,5195 | 2,7272 | 3,6371 3,2597 3,6411 3,2913 0,3516 | 0,1186 7.8410 0,7957
25150 45,5740 | 3,7919 | 27,5434 | 4,1436 | 8,0688 5,6600 8,1372 5,7151 1,1744 | 0,2925 17,5549 1,7684
50150 85,1817 | 7,2160 | 42,3335 | 5,1283 | 14,2126 | 9,3919 14,2145 9,4217 1,0209 | 0,3974 31,4080 3,1978
25(200| 60,5840 | 4,9241 | 52,0517 | 5,5348 | 15,0124 8,644 15,1128 8,5730 1,9129 | 0,5820 31,1515 2,9934
50200 113,0850] 9,6163 | 77,9059 | 6,8048 | 23,3570 | 14,5508 23,5639 14,7599 1,7390 | 0,7860 55,6047 5,6958
2515001 150,9935| 13,2084 | 419,8423 | 14,8004 | 89,0985 33,0904 90,9779 33,3846 18,6645 | 5,7002 195,9820 18,5499
50 500 | 282,6370 | 27,7136 | 583,4163 | 18,2666 | 160,2657 | 54,2252 162,1004 54,3761 18,7049 | 6,9119 349,0812 33,6023
25 (1500] 459,5097 | 44,6006 | 6349,4797 | 55,0975 | 387,5510 | 219,5180 391,9932 223,2568 384,7354 [117,4823 1772,7040 164,6046
50 (1500| 850,4931 | 94,3738 | 7789,9975| 71,6803 | 674,3600 | 410,3496 680,9785 419,0884 360,3986 (103,9691 3178,0086 307,5002
1002500)12751,2437|391,5188(36731,5515|189,1680] 2646,9373 | 1824,2332 2652,3866 1834,6083  1493,3889380,6320, 16673,4771 1626,8087

¢6
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Vale notar que todas as melhores solucoes foram menos que 1% inferiores as solucoes
obtidas pelo CPLEX e, ainda, que as trés metaheuristicas com melhores solugoes ob-
tiveram resultados de qualidade proxima em praticamente todas as instancias; com
ligeira vantagem para simulated annealing que, na média, obteve o menor gap. Si-
mulated annealing também apresentou os menores tempos de execucao em 8 das 11
instancias, entretanto, quando o ntimero de itens é muito grande — a partir de 1500,
nas ultimas instancias —, o tempo de execucao cresce significativamente. Esse compor-
tamento é esperado devido ao aumento da cadeia de Markov usada no algoritmo. Nas
outras trés instancias, a rede neural aumentada paralela, obteve os menores tempos de
execugao, justificado pelo fato de seu comportamento ser menos afetado pelo aumento
no numero de itens da instancia a ser resolvida.

Visando mostrar que os resultados das metaheuristicas implementadas sao compe-
titivos, eles foram comparados aos obtidos por outros trabalhos da bibliografia pesqui-
sada. Para tal, os resultados das implementacoes que levaram as melhores solugoes em
cada uma das configuragoes sao comparados aos das técnicas usadas em tais trabalhos.
Os gréficos das Figuras 8.21 e 8.22 ilustram o comparativo dos gaps e dos tempos para
as instancias de SAC-94 e os graficos das Figuras 8.23, 8.24, 8.25, 8.26, 8.27 e 8.28
mostram as comparacoes para as instancias de ORLIB.

1.4 ; : T T T T AG (GPGPU) mmmmm

RNA (Seq.) ===
OCF —

1.2

0.8

Gaps (%)

0.6

0.4

0.2

0 [ I [ | [ |

HP PB PET SENTO WEING  WEISH

Figura 8.21: Comparacao dos melhores gaps obtidos para as instancias de SAC-94
comparados com trabalhos de referéncia.
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Figura 8.22: Comparacao dos tempos obtidos para as instancias de SAC-94 comparados

com trabalhos de referéncia.
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Figura 8.23: Comparacao dos melhores gaps obtidos para as instancias com 5 recursos

de ORLIB comparados com trabalhos de referéncia.
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Figura 8.24: Comparacao dos tempos obtidos para as instancias com 5 recursos de
ORLIB comparados com trabalhos de referéncia.
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Figura 8.25: Comparagao dos melhores gaps obtidos para as instancias com 10 recursos

de ORLIB comparados com trabalhos de referéncia.
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Figura 8.26: Comparacao dos tempos obtidos para as instancias com 10 recursos de

ORLIB comparados com trabalhos de referéncia.
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Figura 8.27: Comparagao dos melhores gaps obtidos para as instancias com 30 recursos

de ORLIB comparados com trabalhos de referéncia.
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Figura 8.28: Comparacao dos tempos obtidos para as instancias com 30 recursos de
ORLIB comparados com trabalhos de referéncia.

Para as instancias de SAC-94 os resultados da implementacao sequencial de redes
neurais aumentadas (RNA (Seq.)) e da implementagao paralela de algoritmos genéticos
(AG (GPGPU)) foram comparados aos alcangados pela otimizagao por colonia de for-
migas (OCF) de Fingler et al. [29]. Os graficos mostram que os gaps da rede neural
aumentada e do algoritmo genético sao bem menores que os obtidos pela colonia de
formigas em todos os subconjuntos, entretanto, para alcancar tais resultados, ambas
as abordagens demandaram tempo de execugao bastante maior.

Os resultados alcancados pela abordagem sequencial de GRASP com o uso de path-
relinking superaram os obtidos pelas demais abordagens propostas em todas as con-
figuragoes de ORLIB, por esse motivo, ela foi comparada a otimizagao por colonia
de formigas (OCF) [29], ao método de programagao dindmica com melhoria nas com-
putacoes de limite inferior (HDP + LBC) de Boyer, Elkihel e El Baz [11], ao novo
método de redugao de problemas de Hill, Cho e Moore (NP(R)) [35] e ao algoritmo
genético de Chu e Beasley (AG-CB) [17]. Pela andlise dos gréficos, pode-se notar que
GRASP com path-relinking levou a solugoes de qualidade superior em quase todas as
comparagoes, com excegao das instancias com 500 itens, nas quais o algoritmo genético
de Chu e Beasley foi capaz de obter gaps menores. Ainda, na configuracao com 30
recursos e 500 itens, o algoritmo HDP+LBC também obteve solu¢oes suavemente me-
lhores. Precisa-se ressaltar, no entanto, que para alcancar solugoes com essa qualidade,
o algoritmo de Chu e Beasley demandou tempo de execucao muito maior, enquanto
o HDP+LBC executou por aproximadamente o mesmo tempo nas instancias de 30
recursos. Os tempos de execugao do algoritmo NP(R) ndo puderam ser comparados
porque nao estavam disponiveis no trabalho de referéncia.

Os melhores resultados obtidos para as instancias de GK foram comparados aos
alcancados pelas duas configuragoes da abordagem hibrida baseada no algoritmo de
distribuigao de estimativas de Wang, Wang e Xu (HEDA1 e HEDA?2) [74], pela abor-
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dagem hibrida de programacao linear e busca tabu de Vasquez e Hao (TSMEF) [71],
pelo algoritmo hibrido baseado em busca de harmonias (HHS) [78] e pela abordagem
heuristica usando matriz de intercepcao de Veni e Balachandar (DPHEU) [72]. A Ta-
bela 8.3 mostra os valores das solugoes obtidas pelos algoritmos comparados e pelo
CPLEX (valores apresentados em [72]), usado como referencial.

Tabela 8.3: Comparacao do resultados para as instancias de GK.
m | n | Melhor |HEDA1|HEDA2 [TSMKP| HHS |[DPHEU|CPLEX
15(100|3756,97 | 3754,05 | 3737,75| 3766 |3756,45| 3766 3766
251100 [ 3933,60 | 3950,15|3919,25 | 3958 |3951,65| 3958 3958
251150 | 5614,13 | 5638,60 | 5584,85 | 5656 |5646,25| 5656 5650
50 | 150 | 5735,50 | 5744,52 | 5690,95 | 5767 |5757,20| 5767 5764
251200 |7543,67 | 7536,05 | 7443,95| 7560 |7552,25| 7557 7557
50 (200 |7611,40 | 7637,95 | 7561,25| 7677 |7660,30| 7672 7672
25 (500 [19165,40|19076,59(18860,29| 19220 (19201,30| 19215 | 19215
50| 500 [18748,90|18656,61|18476,49| 18806 |18775,85 18806 | 18801
25 (1500(58016,23 - 56606,10[ 58087 [57999,35| 58085 | 58085
50 (1500(57119,47 - 56079,13| 57295 |57149,45| 57294 | 57292
100/2500(95018,17 - 93578,93| 95237 | 94844 | 95231 | 95231

Nao foi possivel comparar os tempos de execugao, pois os trabalhos de referéncia
nao os apresentam para as instancias maiores presentes no conjunto GK. Entretanto,
Vasquez e Hao [71] comentam que sua abordagem precisou de até trés dias para al-
cangar a solugao nas instancias com mais de 1000 itens. Similarmente, Wang, Wang
e Xu [74] afirmam que HEDA1 néao foi capaz de resolver as trés maiores instancias,
visto que o operador de reparacao depende da solucao do problema de relaxamento de
programacao linear associado a mochila e tal solucao é muito custosa quando o total
de itens e recursos é muito grande. A abordagem de Vasquez e Hao alcangou as me-
lhores solucoes em todas as instancias, mas os resultados da implementacao sequencial
de GRASP com path-relinking tiveram qualidade no méximo 1,21% inferior aos obti-
dos pelos autores na instancia com 50 recursos e 1500 itens, mas deve-se salientar que
para alcangar tal resultado, foi necessaria menos de uma hora de execugao (2646,9373
segundos), enquanto o algoritmo de Vasquez e Hao precisou de trés dias. A imple-
mentacao equivalente usando GPGPU teve qualidade, no méximo, 1,35% inferior na
mesma instancia, mas com aproximadamente trinta minutos de execugao (1834,6083
segundos).



CAPITULO 9

Conclusoes

Um dos problemas mais conhecidos da area de otimizagao combinatdria, o problema
da mochila multidimensional possui diversas aplicagoes praticas e tem sido vastamente
estudado nas ultimas décadas. Apesar do amplo nimero de pesquisas em torno do
tema e das diversas alternativas propostas para resolver o problema, nenhuma delas se
mostrou eficaz em obter solugoes exatas para todas as instancias em tempo viavel, de
fato, o problema da mochila multidimensional é comprovadamente AN P-dificil.

Como forma de obter solugoes alternativas de boa qualidade para o problema da
mochila multidimensional, um amplo niimero de técnicas tem sido utilizado. Entre as
abordagens mais comuns estao os algoritmos de aproximacao e as heuristicas. Os algo-
ritmos de aproximacao sao capazes de produzir solugoes cujas qualidades respeitam um
limite maximo de distancia com relagao a solucao 6tima. Diferentemente, as heuristicas
nao possuem garantia alguma com relacao a qualidade das solugoes produzidas mas, na
pratica, tém se mostrado capazes de obter solucoes de boa qualidade para problemas
N P-dificeis.

Ainda que possibilitem a obtencao de solugoes para problemas cuja solugao exata
nao é viavel, as heuristicas podem demandar bastante tempo para chegar a resultados
de qualidade satisfatéria. Essa situacao motiva a busca por alternativas para reduzir o
tempo de execucao de heuristicas, entre as quais destacam-se as estratégias de parale-
lizacao, que tém se mostrado capazes nao apenas de diminuir o tempo necessario para
obter boas solucoes, como também de levar a solugoes de qualidade ainda melhores que
as implementacoes sequenciais.

Este trabalho teve como foco o estudo de um conjunto de metaheuristicas para
resolver o problema da mochila multidimensional, a saber algoritmos genéticos, redes
neurais aumentadas, GRASP e simulated annealing. Com base nos estudos realizados,
propos-se uma nova versao de rede neural aumentada hibridizada com caracteristicas de
GRASP, a qual obteve resultados relevantes. Para cada uma das metaheuristicas foram
implementadas versoes sequenciais e paralelas e as qualidades das solugoes alcancadas
e os tempos de execucao foram comparados entre si e com trabalhos de referéncia
encontrados na bibliografia pesquisada. Para possibilitar a comparacao com outros
trabalhos, trés diferentes conjuntos de testes foram usados: o conjunto SAC-94, a
biblioteca ORLIB e o conjunto GK.
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As versoes paralelas das metaheuristicas foram implementadas usando GPGPU de-
vido a elevada capacidade de processamento fornecida pelas placas de video modernas e
a relativa facilidade de acesso a elas, quando comparado ao uso de maquinas paralelas
ou clusters. O uso de GPGPU se mostrou eficaz, levando, em diversas das imple-
mentagoes propostas, a redugoes nos tempos de execucao e/ou solugoes de qualidade
superior.

Os algoritmos genéticos foram a primeira metaheuristica pesquisada e, assim como
as redes neurais aumentadas, também foram implementados usando uma abordagem
paralela com troca de mensagens, proporcionada pelo uso da biblioteca MPI. A com-
paracao das versoes paralelas mostrou que o uso de MPI nao foi tao bem sucedido como
o de GPGPU, o que fez com que tal abordagem fosse abandonada nas implementacoes
das metaheuristicas subsequentes.

Como os tamanhos das instancias de cada conjunto diferem bastante, o comporta-
mento das metaheuristicas foi significativamente diferente para cada um deles. Para
as instancias de tamanho reduzido de SAC-94, pode-se observar que a implementacao
sequencial de redes neurais aumentadas foi capaz de obter os melhores resultados.
Presume-se que essa vantagem se deva ao fato de que a capacidade de aprendizado, em
conjunto com as caracteristicas gulosas dessa técnica, faz com que espacos de solugoes
melhores sejam explorados de maneira menos erratica, quando comparada a alterna-
tivas que tentam uma grande ampliacao do espaco de busca para fugir de méaximos
locais de baixa qualidade.

Com as instancias de ORLIB, as diferentes variantes de GRASP foram as que
levaram as solucoes de melhor qualidade, em especial, a versao sequencial com o uso
da intensificacao com path-relinking. Essa situagao mostra que a introducao de um
nivel controlado de aleatoriedade, proporcionado pela construcao da solucao inicial
com o uso de uma lista restrita de candidatos, faz com que o espaco de buscas seja
ampliado por um numero maior de vizinhancas. Além disso, o uso da estratégia de
intensificagdo permite que caracteristicas de solugoes de elite, encontradas ao longo do
processo, sejam associadas a solucao.

Tres abordagens se revezaram na obtencao dos melhores resultados para as instancias
do conjunto GK: implementacao sequencial de GRASP com path-relinking, imple-
mentacao paralela de redes neurais aumentadas e implementacao paralela de simulated
annealing. Apesar do maior nimero de melhores solucoes alcangadas por GRASP com
path-relinking, seguido pelas redes neurais aumentadas, as solucoes alcancadas por si-
mulated annealing foram, na média, melhores que as demais, demandando menos tempo
de execucao do que as demais metaheuristicas em 8 das 11 instancias do conjunto.

Pela andlise dos resultados obtidos, pode-se concluir que as metaheuristicas sao
alternativas bastante interessantes para resolver problemas N P-dificeis. As solucoes
possibilitadas pelo uso de tais técnicas sao de boa qualidade e podem ser obtidas em
tempo viavel. Adicionalmente, o uso de estratégias de paralelizacao associadas as
metaheuristicas implementadas se mostrou eficaz, com capacidade de reduzir tempos
de execucao e, em alguns casos, melhorar a qualidade das solucoes.

Como trabalhos futuros, sugere-se estudar variantes as etapas de algumas das me-
taheuristicas como, por exemplo, as fases de busca local e de path-relinking no GRASP.
A associagao de outras caracteristicas de GRASP a rede neural aumentada é outra
possibilidade que deve ser explorada, bem como o estudo de outras alternativas para
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hibridizacao das técnicas estudadas. Outra vertente que merece especial atencao ¢é a
experimentacao com diferentes estratégias de paralelizagao, através da exploragao mais
detalhada dos recursos fornecidos pelas GPUs, com a utilizacao de outras formas de
mapeamento das estruturas para as diferentes memorias e melhor adequacao do padrao
de acesso, de forma a acelerar a execucao dos programas usando GPGPU.
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augmented neural networks. 2014 XL Latin American Computing Confe-
rence (CLEI), Montevideo, pp. 570-578, 2014 [19].
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usando Algoritmos Genéticos. XLVI Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Ope-
racional (SBPO), Salvador, pp. 1984-1994, 2014 [18].

e 2015:

— Sequential and Parallel Implementation of GRASP for the 0-1 Multidimen-
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Anexo B

Tabela de Soma de Ranks de

Wilcoxon

Para fazer a validacao dos resultados alcancados pelas metaheuristicas implementadas
neste trabalho usou-se o teste de somas de ranks de Wilcoxon.
de ranks de Wilcoxon considerando o nivel de significancia o = 0,005 e duas caudas,

necessaria para aplicacao do teste, é apresentada na Figura B.1 [75].
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Figura B.1: Tabela de soma de ranks de Wilcoxon, a = 0,05, duas caudas.
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