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RESUMO

O problema da mochila binaria multidimensional e o problema quadratico
de alocagio ndo possuem algoritmos exatos que encontrem a solucéo 6tima
em tempo viavel para uma aplicacdo préatica, a ndo ser que as instancias se-
jam muito pequenas. Nestes casos, algoritmos aproximados, que ndo garan-
tem encontrar a solucdio 6tima, mas tentam encontrar uma proxima, podem
ser utilizados. Dentre estes algoritmos, temos as meta-heuristicas, que sao
algoritmos ndo-dependentes do problema que iterativamente buscam no es-
paco de solucdes uma solucio satisfatoria. Uma destas meta-heuristicas é
a otimizagdo de coldnia de formigas, que imita o comportamento de formi-
gas procurando por comida. Quando estas formigas caminham pelo territ6-
rio, depositam feromdnios, que é o método de comunicacdo entre elas e as
guiam a fontes de comida ja encontradas. Devido ao poder de computacio
das placas de video atuais, a implementacio foi feita em paralelo usando
CUDA, a linguagem para GPGPUs da NVIDIA.

palavras-chave: meta-heuristica, CUDA, problema da mochila, problema qua-

dratico de alocagao.
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INTRODUCAO

Encontrar as solu¢des 6timas de problemas de otimizacdo, que podem
possuir aplicacdes industriais ou cientificas, pode ser um problema intra-
tavel para alguns casos. Pode ser que instancias muito grandes devam ser
solucionadas em um pequeno espaco de tempo, ou deseja-se encontrar as
solucdes Otimas de problemas complexos. No caso onde o tempo para en-
contrar uma solug¢io é o fator determinante na resolu¢io de uma instancia
de um problema, uma solucdo préoxima da 6tima talvez seja suficiente.

A solugdo 6tima pode ser formulada por meio de um problema de otimi-
zacdo combinatoéria onde cada possivel solugdo tem um valor numérico e
deseja-se encontrar a melhor delas, a menor se o problema for de minimi-
zacdo ou a maior se o problema for de maximizagio. Se as variaveis deste
problema forem discretas, o problema é chamado de problema de otimizacéo
combinatoria inteira.

Em varias situagdes, o problema pertence a classe dos problemas NP-
dificil [[5], ou seja, ndo existe um algoritmo de complexidade polinomial para
soluciona-lo, a nao ser que P = NP. Se o tamanho da insténcia do problema
a ser resolvido, mesmo sendo NP-dificil, ndo for muito grande, um método
exato pode ser utilizado, porém, conforme o tamanho da instincia cresce, o
tempo consumido para resolvé-lo aumenta a ponto de néo ser razoavel para
uma aplicacdo pratica. Nestes casos, encontrar a solucdo 6tima torna-se in-
viavel, mas boas solucdes podem ser obtidas por algoritmos aproximados:
de aproximacdo, se possivel, ou métodos heuristicos. No caso de um algo-
ritmo de aproximacdo, tem-se a garantia da distdncia maxima da solugdo
encontrada e a 6tima. Nos métodos heuristicos, ao contrario dos métodos
de aproximacéo, ndo ddo nenhuma garantia sobre a qualidade da solucéo.

Quando um algoritmo de aproximacéo néo existe ou a qualidade da solu-
¢do nio é suficiente e os métodos exatos ndo sio viaveis, um dos métodos
heuristicos pode ser utilizado e obter resultados satisfatorios. Entre estes mé-
todos, os mais comuns sdo as meta-heuristicas, algoritmos independentes
do problema que iterativamente buscam soluc¢des seguindo um comporta-
mento. Algumas meta-heuristicas sao baseadas em processos naturais, como
colonia de abelhas e formigas, algumas tomam decisdes deterministicas e
tem execucao igual quando a entrada é a mesma, outras sdo estocasticas,
ou seja, em alguma parte do algoritmo uma decisdo com base em variaveis
aleatorias ¢ tomada.
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Entre os problemas que pertencem a classe NP-dificil, tem-se o problema
da mochila binaria multidimensional (MKP) e o problema quadratico de alo-
cacdo (QAP). A escolha destes problemas deve-se ao fato que ambos tém
diversas aplicacdes praticas e tedricas. Para o MKP, alguns exemplos sdo:

» Aparece com grande frequéncia como um subproblema de muitos pro-
blemas mais complexos [6} [7} 8l [} To];

« Surge em diversas situacdes praticas como na escolha de portfdlios
de investimento, manufatura de placas de sistemas integrados e até
mesmo em criptografia [i1, 1o} [6]].

No caso do QAP algumas das areas onde é utilizado séo:

 Organizacio de setores de um Hospital [12]];
« Problema de cabeamento de Steinberg [13];

« Nos problemas de particionamento de grafos e clique maximo, pro-
blema do caixeiro viajante, problema do arranjo linear, problema de
empacotamento em grafos e outros podem ser reduzidos ao QAP [x].

Como ambos os problemas sdo NP-dificeis, este trabalho tenta encontrar
boas solucgdes utilizando a meta-heuristica otimizacéo de colénia de formi-
gas (ACO) [14] em paralelo, cujo comportamento, que sera introduzido a se-
guir, possui varios passos que podem ser executados concorrentemente. Este
é o principal motivo da escolha deste método, pois pode ser implementado
em paralelo em uma GPGPU. Uma placa de video (graphics processing unit
ou GPU) com a capacidade de executar codigo nédo exclusivamente grafico é
chamada de GPGPU (General Purpose Graphics Processing Unit ou Unidade
de Processamento Grafico de Propdsito Geral). Além do CUDA da NVIDIA,
que foi utilizado neste trabalho, as tecnologias mais utilizadas para executar
em uma GPGPU sio: FireStream da AMD, OpenCL que é livre e mantida
por um conjunto de organizac¢des e DirectCompute da Microsoft.

A meta-heuristica de otimizacdo colonia de formigas, ou ACO, tenta imi-
tar o comportamento de formigas procurando por comida a partir de um
formigueiro. Quanto mais perto a fonte de comida esta do formigueiro, me-
lhor. Enquanto as formigas caminham, inicialmente aleatoriamente, vio de-
positando um feroménio, que serve para guia-la de volta ao formigueiro
e também para que outras formigas possam seguir o caminho ja realizado.
Este feromonio evapora com o tempo, portanto um caminho que tem um
grande fluxo de formigas tera mais feromoénio que um caminho onde pou-
cas formigas passam. Quando uma formiga encontra uma fonte de comida,
ela volta ao formigueiro, se esta fonte estd muito longe do formigueiro, boa
parte do feromoénio ja evaporou, se esta perto, ainda existe uma boa quan-
tidade depositada no caminho de volta. Isto faz com que fontes proximas,
devido ao menor tempo de viagem de ida e volta, tenham mais feromonio
que fontes afastadas. Formigas que saem do formigueiro apds as primeiras
ja terem saido aleatoriamente, fazem uma escolha entre os caminhos com
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feromonio, quanto mais forte (mais feromoénio) maior a probabilidade de a
formiga seguir este caminho.

A analogia feita por este comportamento é que as fontes de comida sio
as solugdes para o problema, quanto mais préxima do formigueiro, melhor
é a solugdo. O feroménio depositado é como as formigas artificiais se co-
municam, tentando compartilhar informacoes sobre onde uma boa solucdo
pode ser encontrada. Como este feromdnio é representado depende da im-
plementacéo, pode ser uma tabela, um vetor ou qualquer outra estrutura de
dados.

Como o trabalho feito pelas formigas é independente, é simples parale-
lizar um algoritmo ACO, basta separar cada formiga para um processador.
Se esta organizacgdo for implementada em uma GPGPU pode-se obter um
ganho significativo [4], porém através de uma organizagio diferente, onde
cada formiga é mais do que um processador, o resultado pode ser melho-
rado [i5]. Neste trabalho, esta segunda organizacdo, que é mais eficiente
e consome menos tempo de execucio, foi implementada utilizando CUDA,
uma linguagem de programacio baseada em C que é executada em placas
de video da NVIDIA.

Os resultados obtidos mostram que a otimizagao de colénia de formigas
é um método viavel para resolver até instincias grandes, principalmente se
for implementado em paralelo.



FUNDAMENTOS

2.1 ALGORITMOS

A execucdo de um algoritmo utiliza varios recursos, que podem ser me-
moria, comunicacio ou, o que normalmente é o mais importante, tempo
computacional. Pode-se fazer uma analise em um algoritmo para prever a
quantidade de cada recurso que sera utilizada em sua execugio. Geralmente,
ao analisar varios algoritmos candidatos que resolvem um problema, o mais
eficiente - o que utiliza menos recursos - pode ser facilmente identificado.
Tal analise pode indicar mais do que um candidato viavel, mas varios algo-
ritmos inferiores, que sdo algoritmos que obtém pior desempenho em rela-
¢éo aos outros, como complexidade maior, por exemplo, sdo descartados no
processo.

Antes de analisar um algoritmo, um modelo de tecnologia de implemen-
tacdo que sera usado deve ser escolhido e deve incluir um modelo para os
recursos daquela tecnologia e seus custos. Normalmente o modelo utilizado
para esta analise é a Maquina de Turing [16].

Utilizando o modelo definido, pode-se contar o niimero de instrucdes ou
passos que o algoritmo executa em relacéo as entradas do algoritmo em trés
situacdes: melhor caso, pior caso e caso médio. Com algumas abstracdes
nesta analise pode-se definir a taxa ou ordem de crescimento do algoritmo.
Considera-se que um algoritmo é melhor que outro quando, no pior caso,
sua taxa de crescimento é menor. Devido a fatores constantes e termos de or-
dem baixa, esta comparagdo pode ser errdnea quando a entrada é pequena.

Esta taxa de crescimento de um algoritmo é uma caracteristica simples
para definir a eficiéncia de um algoritmo e permite comparacdes relativas.
Quando o tamanho da entrada dos algoritmos é grande o suficiente, e tende
aum valor limitante muito grande a ponto de fazer com que apenas a taxa de
crescimento seja relevante, esta taxa representa a eficiéncia assintotica do al-
goritmo. Normalmente um algoritmo que é assintoticamente mais eficiente
é a melhor escolha para todos os tamanhos, menos os muito pequenos.

A notacao mais utilizada para representar a funcao assintotica de um al-
goritmo é a “big O notation”, ou notagdo O grande, que determina um limite
superior da fun¢ido dentro de um fator constante. Detalhes sobre analise de
algoritmos e notacgdes de eficiéncia podem ser encontrados em [f5].
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Dado um problema, existe um conjunto que possui todas as possiveis so-
lugdes, e deve-se encontrar uma ou mais que o solucionem. Se este conjunto
contém apenas dois elementos, que podem ser chamados de “sim” e “néao”,
este problema é chamado de problema de deciséo. Se o conjunto de solugdes
possui diversos elementos, e cada um destes elementos tem um valor associ-
ado, chama-se este problema de problema de otimizacdo. Em um problema
de otimizacgdo, se a solucdo que deve ser encontrada é a solucdo de valor
maximo, o problema é dito de maximizacdo. Caso contrario o problema é
dito de minimizacéo.

Pode-se representar um problema de otimizagdo como uma funcéo f :
A — IR, onde A é um conjunto de nimeros reais, e procura-se um Xg
em A tal que f(xo) < f(x) para Vx se o problema for de minimizacéo, ou
f(xp) > f(x) para Vx. Intuitivamente, pode-se comparar todos os valores do
conjunto A e encontrar o maior ou menor, porém normalmente o tamanho
de A ¢é suficientemente grande para que esta busca seja incabivel.

Para resolver um problema de otimizagdo, existem dois possiveis cami-
nhos a seguir: métodos exatos e métodos aproximados. Os métodos exa-
tos encontram uma solucéo 6tima e garantem sua otimalidade. Para proble-
mas NP-completos, ndo existem algoritmos exatos com complexidade po-
linomial, a ndo ser que P = NP. Métodos aproximados podem encontrar
solugdes de boa qualidade em um tempo razoavel para uso pratico, porém
ndo ddo a garantia de que a solucdo 6tima sera encontrada. A Figura
mostra uma representacdo e exemplos dos métodos exatos e aproximados.

Um problema C é NP-completo, ou formalmente pertencente a classe de
problemas NP-completos, se o problema esta no conjunto de problemas NP
(C € NP) e todos os problemas pertencentes a NP sdo redutiveis a C. Para
um problema pertencer a classe NP, este deve ser um problema de deciséo
e ter sua solucdo verificavel em tempo polinomial. Um problema C é NP-
dificil se todos os problemas em NP podem ser reduzidos a C, mas néo é
necessario que sua solucéo seja verificavel em tempo polinomial. Mais deta-
lhes sobre as classes e redu¢io de problemas podem ser encontrados em [f].
A Figura[2.]mostra os conjuntos de problemas para os casos de P # NP e P
= NP.

Na classe de métodos exatos encontram-se alguns algoritmos classicos,
como programacgio dinimica e branch-and-X (branch-and-bound, branch-
and-cut, branch-and-price). Estes métodos enumerativos podem ser vistos
como algoritmos de busca em arvores. A busca é feita no espaco de solu-
¢Oes, e o problema resolvido através da subdivisdo do espaco em subespagos
menores.

A programacio dinidmica é baseada na divisdo recursiva do problema em
subproblemas e tem como raiz o principio de Bellman, que diz que dado
uma solugdo 6tima de um problema, estdo contidas nesta solucdo solucdes
6timas para subproblemas do problema original. Este método encontra a
solucdo Otima através de uma sequéncia de decisdes parciais, e evita buscar
todo o espago de solugdes pois corta sequéncias de decisdes que nio levam
a solucdo 6tima.
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NP-dificil NP-dificil

NP-completo

P=NP=
NP-completo

Complexidade

Figura 2.1: Representacéo dos conjuntos P, NP, NP-completo e NP-dificil.

Métodos de otimizagao

Métodos exatos Métodos aproximados
Branch-and-X  Programacao  Programagao A* IDA*  Algoritmos Algoritmos
/ l \ por restricoes dinamica Heuristicos de aproximacgao
Branch- Branch- Branch- . \ o .
. Meta-heuristicas Heuristicas especificas
and-bound  and-cut  and-price
/ \ do problema

Meta-heuristicas Meta-heuristicas
baseadas em solugdo unica  baseadas em populac¢ao

Figura 2.2: Métodos para resolver um problema. [2]

O branch-and-X utiliza uma enumeracéo implicita de todas as solucdes
do problema considerado. O espaco de busca é explorado através da repre-
sentagdo de uma arvore, a raiz é o problema a ser resolvido, as folhas sio as
possiveis solucdes e cada no interno é um subproblema. Ao se deparar com
um no interno que ndo é promissor, ou seja, ndo contém a solucdo 6tima, a
sub-arvore com raiz neste noé interno é cortada do espago de busca.

Ainda sobre os métodos exatos, em alguns casos, e assumindo que P # NP,
a complexidade de um problema pode ser super-polinomial quando apenas
o tamanho da entrada é levado em considerag¢do, mas quando sua comple-
xidade é expressa em relacdo ao tamanho da entrada e mais algum outro
parametro k dependente do problema, o fator da complexidade relativo ao
tamanho da entrada deixa de ser exponencial, e esta exponencialidade é mo-
vida ao paradmetro k. Portanto, se este pardmetro k for fixado em um valor
pequeno e a taxa de crescimento da fungio sobre k é relativamente pequena,
entdo tal problema pode ser considerado tratavel, mesmo tradicionalmente
considerado intratavel por néo ter solu¢do polinomial.

Algoritmos que utilizam deste conceito de complexidade parametrizada
para resolver um problema sido chamados de algoritmo de parametro-fixo
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tratavel, ou FPT (“fixed-parameter tractable algorithm”). Mais detalhes sobre
complexidade parametrizada e algoritmos FPT pode ser encontrado em [i7].

Um algoritmo pode ser paralelizado para diminuir o seu tempo de execu-
¢do. Quando paralelizado, o c6digo é executado por mais de um processador,
seja um processador com varios nucleos, uma placa de video ou grandes
redes de computadores trabalhando em conjunto.Com a programacéo para-
lela, pode-se utilizar métodos exatos em instincias pequenas de problemas
complexos, porém, em instancias muito grandes, mesmo utilizando progra-
macdo paralela, o tempo consumido pode ser alto demais na pratica. Nestes
casos um algoritmo aproximado pode obter melhores resultados.

A classe de métodos aproximados pode ser dividida em duas subclasses:
algoritmos heuristicos e algoritmos de aproximacdo. A diferenca entre as
duas subclasses esta na garantia da solugéo obtida, enquanto os de aproxi-
macdo ddo garantia de o quéo proxima da solugdo Otima estard a solugéo
encontrada, os heuristicos ndo ddo garantia alguma. O conceito de resolver
problemas utilizando heuristicas foi introduzido por Polya em 1945 [18]

Um algoritmo de aproximacéo é dito € — aproximado [ig] se sua com-
plexidade é polinomial e, para qualquer instancia do problema, o valor da
solucdo encontrada ndo é menor que um fator € do valor da solucéo 6tima.
Para alguns problemas NP-dificeis é impossivel obter um algoritmo de apro-
ximagdo a néo ser que P = NP. Os algoritmos de aproximacdo aproveitam
caracteristicas do problema que estdo resolvendo para encontrar a solugio
aproximada, portanto os algoritmos de aproximacéo sdo ditos dependentes
do problema. Mais detalhes sobre algoritmos de aproximacéo podem ser en-
contrados em [[i9} 20]].

Diferente dos métodos de aproximacéo, as meta-heuristicas ndo garantem
uma distancia da solu¢do 6tima, mas normalmente encontram solucdes bem
proximas. Também nio sio dependentes do problema, uma mesma meta-
heuristica pode ser aplicada a mais de um problema.

Existem varias aplicagdes de meta-heuristicas para problemas reais, como

[2]:

« Aerodinamica, dindmica de fluidos, telecomunicag¢des, automotivos e
roboética.

« Aprendizado de maquina e mineracido de dados em bioinformatica e
biologia computacional.

« Modelagem de sistemas, simulacédo e identificacio em quimica, fisica
e biologia.

 Planejamento em problemas de roteamento, transporte, logistica e ou-
tros.

Uma meta-heuristica tem dois critérios para sua execucio: exploracio do
espaco de busca, ou diversificagio, que é o quanto o espaco de solucdes sera
explorado e aprofundamento ou intensificagdo da busca, que é o quanto
uma certa area restrita serd explorada a fundo. Na diversificacdo, regides
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ndo exploradas devem ser visitadas para garantir que o espaco de busca foi
igualmente explorado e que a busca néo foi restrita a apenas uma regido
pequena, ja na intensificacdo, regides promissoras sio exploradas mais a
fundo para que uma solugio parecida, porém melhor, com uma ja conhecida
possa ser encontrada.

Dada uma meta-heuristica, pode-se classifica-la de acordo com suas carac-
teristicas e comportamento na execucgio. Algumas podem ser baseadas em
mecanismos da natureza, como comportamento de formigas e abelhas, ou
processos fisicos como o resfriamento de placas no simulated annealing (SA).
Uma Podem ser classificadas também como deterministicas ou estocasticas.
Uma meta-heuristica deterministica sempre tera sua execucdo e resultado
igual sempre que a entrada do algoritmo for a mesma, ja uma estocastica
utiliza variaveis aleatorias e pode obter resultados diferentes mesmo se a
entrada do algoritmo for a mesma. Podem também ser baseadas em popu-

lacdo, onde a meta-heuristica possui varias solu¢des que sdo modificadas a
cada passo, ou ser baseada em solucdo Unica, onde existe apenas uma solu-
¢do que é modificada a cada passo. Uma meta-heuristica também pode ser
classificada como de construcio, onde as solu¢des sdo construidas do zero,

ou de modificacdo, onde as solucdes sio modificadas.

1947 LS (47)
1962 > EP (62) GA (62)
1965 ES (65) 4
1973 : "
1977 . ss S
1983 Lo
N S W S
1986 TS (86) SM (86): S 1 i AIS(86)
Yk N
1990| GRASP (89) . {  iCEA(90) i
1992 ’ {1 GP(92) ACO(92)
1993 sy v
DE(94) @ EDA,CA (94)
1995 VNS (95) GLS (95) v PSO (95)
1996 CMA-ES (96) BC (96)
\ 4

Figura 2.3: Genealogia das meta-heuristicas. [2]

Na Figura [2.3]é mostrada a genealogia das meta-heuristicas e suas siglas.
Abaixo sdo mencionadas as siglas, nomes e referéncias para os trabalhos

originais (estes dados foram retirados de [2]]):

ACO (otimizagao de colonia de formigas) [[14], AIS (sistemas imunolégicos
artificiais)[21, 22]], BC (colénia de abelhas) [23,[24], CA (algoritmos culturais)
[25], CEA (algoritmos coevolucionarios) [26,[27], CMA-ES (estratégia de evo-
lucéo adaptativa de covaridncia de matrizes) [28], DE (evolucéao diferencial)
(29, 301, EDA (algoritmos de estimativa de distribuicéo) [31], EP (programa-
¢édo evolucionaria) [32], ES (estratégias de evolucio) [33,34], GA (algoritmos
genéticos) [35, [36]], GDA (algoritmos do grande diluvio) [37], GLS (busca lo-
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cal guiada) 38, [39]], GP (programacao genética) [40]], GRASP (procedimento
de busca gulosa adaptativa) [41], ILS (busca local iterativa) [42], NM (mé-
todo de ruidos) [43], PSO (otimizacdo de enxame de particulas) [4], SA
(recozimento simulado) [45} [46]], SM (método de suavizacio) [57], SS (busca
dispersa) [[48]], TA (aceitacdo de limiar) [49]], TS (busca tabu) 50} [51] e VNS
(busca de vizinhanca variavel) [52]. Maiores detalhes sobre estas heuristicas
podem ser encontradas em [2]].

Devido a organizacdo e a maneira como o algoritmo de otimizacdo de
colonia de formigas é executado, e ao ganho de desempenho através uso
de programacdo paralela, esta meta-heuristica foi escolhida para ser imple-
mentada. Como sera visto na secdo a seguir, esta meta-heuristica possui
uma colecéo de formigas explorando o espaco de possiveis solu¢des do pro-
blema e se comunicando através de feromonios. Cada formiga realiza seu
trabalho independente das outras, o que faz esta meta-heuristica simples de
ser paralelizada, mesmo que néo eficientemente.

2.2 OTIMIZA(;AO DE COLONIA DE FORMIGAS

A meta-heuristica de col6nia de formigas tenta imitar o comportamento
de formigas em busca de comida. Resolver um problema utilizando ACO
(Ant Colony Optimization, Otimizacdo de Colonia de Formigas) é similar a
resolver o problema do melhor caminho em um grafo dirigido.

Inicialmente, as formigas andam aleatoriamente em torno do formigueiro
e, durante sua caminhada, deixam uma trilha de feromoénios para que consi-
gam voltar. Quando uma fonte de comida é encontrada, esta formiga retorna
ao formigueiro reforcando a trilha deixada por ela anteriormente. Outras
formigas, que podem sentir estes feromoénios, podem tomar decisdes de se-
guir ou ndo um caminho a uma fonte de comida dependendo da intensidade.
Quanto mais feromdnios em um local, mais atraente ele é para as formi-
gas. Estes feromoénios evaporam com o tempo, enfraquecendo o poder de
atracdo de todos os caminhos. Caminhos longos terdo menor intensidade
pois enquanto uma formiga vai até a fonte de comida e volta, boa parte
dos feromoénios ja evaporou, enquanto que, em um caminho curto, menos
feromonios terd evaporado quando a formiga retornar ao formigueiro.

Inspirado neste comportamento, Dorigo [[i4] prop6s o algoritmo Ant Sys-
tem (AS) para resolver o problema do menor caminho. Os resultados iniciais
desta técnica foram bons, porém nio superavam outras técnicas quando o
tamanho do grafo era muito grande. Entretanto, estes resultados foram im-
portantes para que variacdes fossem estudadas e propostas. Dorigo definiu
ACO como sendo um framework comum a todos os algoritmos que utilizam
este comportamento de formigas. Portanto o AS é um algoritmo ACO.

Pode-se descrever o ACO como uma meta-heuristica em que formigas
artificiais se comunicam através de trilhas de feromoénios, que funcionam
como uma funcdo probabilistica para construir ou modificar solugdes. Du-
rante a execu¢do do algoritmo, estas informacdes sdo adaptadas para refletir
a experiéncia de cada formiga na busca por novas solu¢des. Como a informa-
cao destas trilhas de feroménio sdo utilizadas, atualizadas e inicializadas é a
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etapa mais importante no desenvolvimento de um algoritmo de otimizagio
de colonias de formigas.

As formigas constroem novas solucdes passeando em um grafo, em que
os vértices sdo as solucdes (fontes de comida), e as arestas sdo caminhos
(que contém ou nio feromdnios). Cada formiga possui dados sobre o cami-
nho seguido e, para determinar a proxima aresta a ser visitada, utiliza estes
dados em conjunto com o feroménios das arestas. Para que boas solugdes
sejam encontradas, varias formigas devem se comunicar indiretamente pe-
los feromonios, trocando informacdes das caracteristicas de cada solugédo
gerada.

Além do movimento concorrente das formigas, o ACO possui mais dois
passos: evaporagdo de feromonios e acdes globais. A evaporagio dos feromo-
nios é um processo de atualizacdo de toda a tabela de feromdnios, onde a
quantidade é reduzida de uma quantia definida por uma funcéo. Esta atua-
lizagdo tenta evitar a convergéncia de varias formigas a uma solucéo sub-
6tima local, fazendo com que as formigas explorem novos caminhos. As
acOes globais podem ser utilizadas para realizar acdes centralizadas que néo
podem ser executadas pelas formigas isoladamente. E possivel, por exemplo,
iniciar um processo de busca local ou coletar informacdes sobre as solugoes
construidas por todas as formigas, para que a tabela de feromonios seja atu-
alizada favorecendo solucdes 6timas locais (esta é uma atualizacdo que néo
faz parte da etapa de evaporacio, apenas é feita para intensificar os feromo-
nios em um certo local).

A Figura [2.4| mostra um pequeno exemplo de como este comportamento
funciona. Inicialmente (1) uma formiga sai do formigueiro e, por qualquer
caminho (a) tenta encontrar uma fonte de comida. Ao voltar ao formigueiro
(b), uma trilha de feroménios é deixada por ela, para que outras possam se-
guir seu caminho. Devido a evaporacdo destes feromonios, caminhos mais
curtos tendem a ter mais feromonios (2) e atrair mais formigas. Ap6s um
certo tempo (3), os caminhos utilizados pelas formigas tendem a convergir
para o mais curto. Mesmo com tal convergéncia, algumas formigas ainda
podem seguir por caminhos com poucos feroménios, devido a sua caracte-
ristica probabilistica.

Inicialmente o AS era um conjunto de trés algoritmos, chamados ant-cycle,
ant-quantity e ant-density. No ant-quantity e no ant-density, os feromonios
de uma aresta era atualizado logo apds uma formiga andar sobre ela. Ja
no ant-cycle, as formigas primeiro andavam sobre o grafo, e atualizavam os
feromonios de acordo com a qualidade da solugdo encontrada, assim, quanto
melhor a soluc¢éo, maior a quantidade de feromonios depositada. Este tltimo
algoritmo obteve melhores resultados em comparacio aos outros dois, que
nao foram mais estudados.

Uma primeira melhoria ao algoritmo do ant-cycle foi introduzida por Do-
rigo [53 [54]], chamada estratégia elitista, que consistia em aumentar a quan-
tidade de feromoénios apds o passo de atualizacdo de todas as arestas, na me-
lhor solucdo global obtida até o momento. Este processo faz parte da etapa
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B!

1 2 3

Figura 2.4: Exemplo de caminhos entre o formigueiro e uma fonte de comida.
O ponto N representa o formigueiro, o F a fonte de comida. [[]

de acdes globais definida anteriormente. Outras estratégias de melhoria do
ant-cycle foram feitas, como descrito a seguir.

o AS,uni: esta melhoria se baseia na estratégia elitista, e consiste na or-
denacédo por melhor solucdo das formigas e, no passo de atualizagio
da tabela de feroménios, a formiga que obteve a melhor solucédo até
o momento deposita feromonios utilizando uma proporgdo w, a se-
gunda melhor w — 1 e assim por diante. A formiga que obteve a pior
solucdo global nao deposita nenhum feromdnio.

« MIN-MAX Ant System: nesta variacio, todas as arestas comecam com
uma quantidade de feromonios alta e igual, fazendo com que as formi-
gas se espalhem pelo grafo. Assim uma grande exploracéo é realizada
logo no comeco da execucdo. Apenas a formiga que encontrou a me-
lhor solucédo global ou local deposita feroménios. Ainda, a trilha de
feromonios é controlada por valores méaximos e minimos, que sdo de-
terminados pelo valor da melhor solugio. Assim, nenhum valor pode
passar do valor maximo, nem do valor minimo. Se algum elemento da
trilha for ultrapassar estes limites, o valor do limite é gravado.

« Ant System Colony: altamente elitista, esta melhoria faz com que tam-
bém, apenas a formiga que obteve a melhor solucdo global ou local
deposite feromonios. Uma grande diferenca é que as formigas atua-
lizam os feromonios enquanto geram as solugdes e, ainda, enquanto
caminham em uma aresta, um pouco de feromonios é “consumido”,
fazendo com que a probabilidade de uma formiga tomar o mesmo ca-
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minho que outra seja reduzido. Ainda, uma busca local é realizada por
todas as formigas antes do passo de atualizacdo de feromonios.

Bons resultados foram obtidos quando o algoritmo de otimizacido de for-
migas foi utilizado para varios problemas. Entre eles: problema do caixeiro
viajante (TSP) [55], problemas de alocagio [56]], problemas de classificacdo
(571, problemas de conjuntos, como particdo de conjuntos [58]], problemas
de roteamento de veiculos [59] entre outros.

2.3 PROGRAMA(;AO PARALELA

Esta area da computacdo tem crescido pois, é necessario cada vez mais,
um maior poder de processamento para resolver instancias de problemas
muito grandes e/ou problemas muito complexos, que levariam dias, semanas
ou até anos para serem resolvidos com cddigo sequencial em um computa-
dor comum. Problemas de engenharia ou modelagem numérica, por exem-
plo, realizam varios calculos repetidos em uma enorme quantidade de da-
dos. A resposta para estes problemas normalmente é necessaria em alguns
segundos ou minutos, ndo dias. Conforme aumenta-se o volume de dados
ou acrescentam-se calculos ou funcionalidades a solucdo do problema para
aumentar sua precisdo ou aumentar o numero de resultados diferentes, tam-
bém cresce a quantidade de processamento necessario, por isto a computa-
cdo paralela é importante. Na computacio paralela, tem-se o conceito de pro-
cessador com paralelismo, ou méaquina paralela, que é um processador com
recursos para executar diferentes por¢des de codigos concorrentemente, ou
seja, a0 mesmo tempo, ao contrario de um processador comum (sequencial),
que executa apenas uma instru¢do em um dado instante.

Se um cddigo escrito de forma sequencial for executado em uma maquina
paralela, nao havera ganhos de desempenho, a nao ser que alguma ferra-
menta de paralelizacdo automatizada seja executada. Um cédigo que foi es-
crito de forma paralela s6 pode ser executado pelo processador para qual foi
escrito. Deste ponto em diante, computador sequencial se refere a um c6digo
sequencial executado em um processsador comum e computador paralelo se
refere a cddigo paralelo sendo executado em uma maquina paralela.

Um exemplo muito utilizado é a previsdo do tempo. A solucio para este
tipo de problema demanda uma quantidade muito grande de calculos arit-
méticos em uma quantidade ainda maior de dados colhidos por sensores
espalhados em terra, d4gua ou ar.As variaveis neste problema sido “subdi-
visdes” da atmosfera, e 0 numero destas “subdivisdes” é muito grande. Se
um computador sequencial fosse utilizado, o calculo para prever a condigao
climatica do dia seguinte levaria mais do que um dia, o que é totalmente
inviavel. Porém, se um computador paralela for utilizado, o problema pode
ser resolvido em questdo de minutos.

O conceito de programacio paralela é que, se para resolver um problema,
um computador com apenas um processador leva um tempo t, utilizando n
processadores este tempo se reduziria a t/n. Este resultado é apenas teorico,
ou pertencente a uma pequena classe de problemas especificos, os chama-
dos “problemas embaracosamente paralelos”, ou embarassingly parallel pro-
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blems, que sdo problemas que podem ser paralelizaveis sem muito esforgo,
por exemplo o problema de transformagdes geométricas em uma imagem,
onde os dados de cada processador sio totalmente independentes, evitando
comunicacio ou ociosidade excessiva.

2.3.0.1 Modelos de Programacdo Paralela

Existem trés principais modelos para a programacéo paralela, que se dife-
rem principalmente no tipo de conex&o entre os processadores e as memo-
rias e sua distribuicido. Estes modelos, conforme [[60]], sdo:

+ Multiprocessador de Memoéria Compartilhada: neste modelo, muito
parecido com um computador convencional, que é organizado com a
conexdo direta de um processador a uma memoria principal, todos os
processadores sdo conectados a uma rede de interconexdo que tam-
bém é ligada a todos os mddulos da memoria principal. Assim todos
os processadores tem acesso a uma memoria compartilhada. Este mo-
delo tem como facilidade o compartilhamento de dados, ja que todos
os processadores tém acesso aos mesmos dados, porém o hardware é
complexo demais para controlar todas as leituras e escritas concorren-
tes, e ndo consegue atingir uma boa velocidade de acesso a memoria.
Para minimizar este problemas, hierarquias de memoria sido imple-
mentadas, fazendo com que processadores possuam memorias mais
proximas, agilizando o processo de acesso. Memorias cache também
sao utilizadas;

« Multicomputador com Troca de Mensagens: varios computadores (pro-
cessador e memoria) sio conectados através de uma rede (existem
varias topologias de rede, que serdo citadas posteriormente), ou seja,
um processador tem acesso a apenas sua memoria, e ndo a dos outros.
Para que um dado de outro processador seja lido, mensagens devem
ser criadas e enviadas pela rede. A escalabilidade é um ponto forte
deste modelo em comparacdo ao anterior. Para que seu tamanho seja
aumentado basta conectar um computador a mais na rede, ja no mo-
delo anterior uma modificacdo no hardware deve ser feita.

« Memoria Compartilhada Distribuida: visando unir os pontos positivos
dos dois modelos anteriores, este foi criado. Tem a mesma forma de
um multicomputador com troca de mensagens, porém o espago de
enderecamento de memoria é um so6, ou seja, um processador pode
acessar a memoria de outro, pois, virtualmente estes possuem uma
memoria compartilhada. Porém este modelo apenas esconde a troca
de mensagens, pois ao acessar um dado de uma outra memoria que
nao a sua propria, mensagens devem ser enviadas pela rede.

O multicomputador com troca de mensagens pode ser conectado de di-
versas maneiras, desde uma simples lista de computadores a um complexo
hipercubo de varias dimensdes. Cada problema possui uma topologia ideal,
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que se aproveita de caracteristicas desta rede para realizar comunicacdes.
Uma topologia muito utilizada atualmente é a de totalmente conectados, ou
“fully connected”, onde todos os computadores estio conectados entre si. Esta
topologia ndo era usada no passado pois a velocidade e laténcia das redes
atuais é muito melhor do que as antigamente utilizadas, porém as topologias
de grade, torus e outras ainda sdo utilizadas para aplicacdes especificas.

No modelo de multiprocessador de memoéria compartilhada, existem as
GPUs, que foram criadas para processar imagens em computadores, remo-
vendo uma grande quantia de trabalho do processador principal. Quando
uma imagem deve ser processada, diversos pixels devem ser processados e,
para cada um deles, um mesmo cddigo deve ser executado. Por isto as GPUs
foram criadas ja com modelos de programacio paralela.

Tentando utilizar as GPUs para processar outros dados que ndo imagens,
criou-se o conceito de GPGPU [61], que separa a execucdo do cdédigo em
diversas threads concorrentes. Uma thread é uma unidade de execucéo, me-
nor que um processo, que possui um estado proprio, ou seja, possui me-
moria e registradores, como ponteiros de instrucio e pilha, e estes dados
sdo locais, ndo sdo compartilhados. Normalmente em codigos executados
em GPGPUs existem centenas ou milhares de threads sendo executadas con-
correntemente, cooperando através de uma memoria acessivel a todas ou
a apenas um grupo restrito. O conceito de GPGPUs é melhor detalhado na
secdo seguinte.

2.31  GPGPUs

As GPUs [62] sdo dispositivos criados para gerar imagens e videos, que
requerem o processamento de um grande volume de dados, executam um
numero muito grande de instrucdes em varios nucleos, ou cores, ultrapas-
sando a vazdo de um processador principal em varias vezes, mesmo normal-
mente possuindo uma taxa de clock muito menor e seus cores sendo muito
mais simples. Instru¢des matematicas sdo predominantes em execugdes em
GPUs, ja que para calcular, por exemplo, a intersecio de um raio com objetos
em um tracador de raios, a maioria das operagdes sdo de logica e aritmética
e, ainda, os dados que sdo processados por diferentes nucleos sao indepen-
dentes.

Observando este comportamento em uma GPU, o conceito de GPGPU foi
criado, para que se pudesse aproveitar estes calculos paralelos em varios
nucleos e numa vazao maior que a de uma CPU, para resolver problemas
gerais, e ndo somente problemas de geracio de imagens.

Para que a execugio de um problema tenha um bom desempenho em uma
GPU, deve-se considerar as propriedades a seguir:

« Volume de dados grande, ja que as GPUs trabalham com bilhdes de
pixels por segundo e cada pixel é submetido a centenas de operacdes
aritméticas. Problemas cujo célculo da solugéo é lento devido a alta
complexidade de execucdo de seu algoritmo, e ndo a quantidade de
dados, nao sao bons candidatos a serem executados em uma GPGPU
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ja que possivelmente ndo serdo capazes de utilizar a alta capacidade
de paralelizacio deste hardware.

+ Independéncia de dados, pois na geracdo de uma cena, por exemplo,
os vértices podem ser calculados independentemente, evitando depen-
déncias de execucdo, ou seja, esperar que um certo calculo seja reali-
zado para outro poder executar.

« Escalabilidade: se mais nucleos forem adicionados ao hardware, me-
lhor desempenho o programa tem.

» Vazdo: em uma GPU, os processadores utilizam pipelines. Como con-
sequéncia, a resolu¢do de um conjunto de calculos pode levar um
tempo grande. Porém varios conjuntos de calculos séo realizados em
um determinado periodo de tempo, devido ao processamento paralelo.
Problemas que serdo executados em uma GPGPU devem priorizar uma
alta vazdo de resultados, e ndo uma baixa laténcia para obter um re-
sultado.

Para que um problema seja executado em uma GPGPU, o programador
deve separar pequenos trechos de cddigo que podem ser executados para-
lelamente e escrevé-los em uma linguagem proépria. Neste trabalho, a lin-
guagem utilizada foi a linguagem CUDA C [63]], desenvolvida pela empresa
NVIDIA. A linguagem CUDA C é é similar a linguagem C, mas com algu-
mas adicdes como a separacido de trechos de codigos que serdo executados
na CPU ou GPU.

As GPUs da NVIDIA com capacidade de executar codigo CUDA estio di-
vididas em varias versdes, conforme a arquitetura das GPUs foi evoluindo.
Estas versdes sdo chamadas de Compute Capability ou capacidade de com-
putacdo. As primeiras GPUs com CUDA tinham Compute Capability ou (CC)
1.0 e eram bem limitadas. Hoje ha placas com CC 3.0, com caracteristicas
muito mais sofisticadas do que as anteriores e, em breve, serdo lancadas
placas com CC 3.5.

Em CUDA C, um kernel é um codigo que sera executado paralelamente
na GPU. Para se executar um kernel, um grid deve ser configurado. Este grid
nada mais é do que uma configuracio de como as threads serdo organizadas
na execugao, através de uma matriz de até trés dimensdes de blocos (para
placas com CC 1.x sdo no maximo duas dimensdes), e cada um destes blo-
cos é uma matriz de até trés dimensdes de threads. Um bloco de threads é
um conjunto de threads que podem cooperar entre si através de ferramen-
tas de sincronizagio e compartilhamento de memoria, threads de diferentes
blocos néo se comunicam diretamente nem podem sincronizar, apenas pela
memoria global. O lancamento de um kernel é naturalmente assincrono, ou
seja, assim que o cddigo sequencial lanca o kernel, a execucdo sequencial
continua. Se for preciso utilizar o valor calculado pelo kernel, uma instrugao
de barreira deve ser utilizada para aguardar o fim da execugéo do kernel. A
Figura[2.5/representa a execucio de um c6digo com lancamento de kernel.
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Figura 2.6: Organizac¢do dos multiprocessadores de uma GPU da NVIDIA
com CUDA.

Quando um kernel é langado, os blocos que foram definidos sao divididos

entre os multiprocessadores (streaming multiprocessors ou SM), representa-
dos na Figura [2.6] que é a unidade de computagéo de um bloco e contém 8
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CUDA cores (32 na arquitetura Fermi), unidades load/store, escalonadores de
warp entre outros. Um warp é um conjunto de 32 threads e sera melhor defi-
nido a seguir. Cada bloco reside em apenas um SM, e durante a execucio de
um kernel ele ndo migra para outros SMs. Um SM pode conter mais de um
bloco, e daqui vem a escalabilidade do CUDA, se uma GPU possui apenas
um SM com 32 blocos, se 0 nimero de SMs for aumentado para 4, existirdo
4 SMs com 8 blocos cada, aumentando o paralelismo da execucio.

As threads sao organizadas em warps, que sdo conjuntos de 32 threads, e
estas threads ndo mudam de warp durante a execucdo. Os warps sio divi-
didos de maneira logica: threads de O até 31 pertencem ao primeiro warp,
threads de 32 até 63 pertencem ao segundo warp e assim por diante. A exe-
cugéo de um bloco é sempre feita em warps, se o nimero de threads nao for
multiplo de 32, threads vazias, que néo alteram o resultado do programa, sdo
inseridas no warp. Por isso devem-se evitar instrucdes de desvio que, em um
mesmo warp, podem tomar caminhos diferentes. Por exemplo, suponha que
um warp esta executando uma instrugéo condicional. Se apenas na primeira
thread a condicéo for verdadeira, o warp inteiro devera executar o cédigo de
condicio verdadeira, porém todas menos a primeira thread sdo desativadas
para garantir a corretude do algoritmo. Apos a execucdo de condigao verda-
deira, o warp inteiro executara o coédigo de condicdo falsa com a primeira
thread desativada.

As instrugdes sdo despachadas por warp pelo escalonador do SM, ou seja,
a cada instrucdo despachada um warp é alocado e executado. Se um dos
operandos de uma instrugido despachada nio esta pronto, o warp é parado e,
se possivel, acontece uma troca de contexto, fazendo com que o warp parado
volte para a fila do escalonador e outro warp com operandos prontos possa
ser executado. Como um SM pode conter mais de um bloco, se o warp que
sera executado é diferente do que estava sendo executado anteriormente,
uma troca de contexto de bloco deve ser feita pelo SM. O contexto de um
bloco é o conjunto de registradores e memoéria compartilhada e diz-se que
um bloco esta ativo se algum de seus warps esta sendo executado pelo seu
SM. Enquanto um bloco estiver ativo, ele continua ativo até que todas suas
threads sejam executadas completamente.
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AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO E TESTE

Neste trabalho, foram tratados os problemas da mochila multidimensi-
onal, mochila binaria e problema quadratico de alocagdo. Nos capitulos a
seguir estes problemas sdo definidos. Utilizando otimizacdo de colonia de
formigas, também séo descritos algoritmos para a solugéo desses problemas.

Os algoritmos foram implementados utilizando C++ e CUDA. A maquina
usada pra executar os programas contém um i5 — 2500K com clock padrdo
em 3.3GHz, 8GB de memoria principal e uma GPU NVIDIA GTX570. O
sistema operacional é Microsoft Windows 7 64 bits. A GTX570 possui 480
cores CUDA, com clock de processador 1.464GHz e 1280MB de memoria.
Mais informacdes sobre esta GPU podem ser obtidas no website da NVIDIA
[64]. Todos os algoritmos foram codificados no Visual Studio 2010, com o
Toolkit CUDA e o plugin Nsight da NVIDIA.
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PROBLEMA DA MOCHILA

O problema da mochila (knapsack problem, ou KP) [g] é um dos proble-
mas de programacao linear mais simples de ser expressado. Problemas de
programacéo linear sdo problemas de otimizacdo nos quais a fungao obje-
tivo e as restri¢Oes sdo todas lineares. Este problema pode ser enunciado em
linguagem natural da seguinte forma:

Um viajante levara consigo apenas uma mochila para sua viagem. Sua mo-
chila possui uma dada capacidade e deve ser preenchida com diferentes tipos
de objetos que lhe serdo uteis durante a viagem. Cada objeto ocupa uma certa
capacidade da mochila e tem um dado valor para o viajante. Quais objetos de-
vem ser levados pelo viajante em sua mochila de forma a maximizar o valor
do seu contetido?

Existem diversas varia¢des do problema da mochila, algumas sio descri-
tas a seguir:

PROBLEMA DA MOCHILA BINARIA UNIDIMENSIONAL

Neste problema, a mochila possui apenas uma dimenséo, assim pode-
se imaginar como se cada objeto possui apenas um peso e um valor,
ambos valores pertencentes ao conjunto dos niimeros naturais. Para
cada um dos n objetos j, xj; = 1 se este objeto encontra-se na mochila,
caso contrario x; = 0. pj € o seu valor, wj é o seu peso e W é a capa-
cidade da mochila. A solugio é encontrar um vetor x (X1,X2,...,Xn)
que satisfaca:

n
max Z PjX; (p]' S ]N*)
=1

n
sujeitanijj < C(wj, C € N¥)
=1
X €{0,1,1<j<n

PROBLEMA DA MOCHILA MULTIDIMENSIONAL
Neste problema, a mochila possui mais de uma dimensio, ou seja, ao
escolher um objeto néo s6 o peso é levado em consideragdo. Pode-se,
por exemplo, interpretar como peso e volume se o problema possuisse
2 dimensdes. Para cada objeto j, x; = 1 se este objeto encontra-se na
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PROBLEMA DA MOCHILA

mochila, p; é o seu valor, wj; é o custo do objeto j na dimenséo ie b;
é a capacidade da mochila na dimenséo i. A solucdo é encontrar um
vetor x (x1,X2, ..., Xn) que satisfaca:

n
maprjxj,

j=T

(4-2)

n

sujeito aZwijx]- <bg,Vi=1,...,m,
j=1

x; €{0,1,1<j<n

PROBLEMA DA MOCHILA LIMITADA

Dado o conjunto de n objetos, para cada objeto j é dado seu valor
Pj, seu peso wj e o numero de objetos iguais disponiveis (copias) bj.
Também deve ser dada a capacidade C da mochila. No problema da
mochila o-1, o valor x; era sempre o ou 1, que significava que o objeto
esta dentro da mochila ou ndo, porém, neste problema, x; pode estar
entre 0 e bj (0 < xj < bj), significando que o objeto pode néo estar
na mochila ou até bj copias deste objeto podem estar na mochila. A
solucdo é encontrar um vetor x (x1,X2, ..., Xn ) que satisfaca:

n
maprij,

j=1

n

sujeito aijxj < C.
j=1

x; <bj,1<j<n

PROBLEMA DA MOCHILA ILIMITADA
Igual ao problema da mochila limitada, porém assume-se que cada
objeto possui infinitas copias, ou seja, para cada objeto j, b; = co. A
representacio em programacio linear é a mesma, a inica mudanca é
o limite do valor de bj:

n
maXijxj,

j=1

n
44
sujeito aijxj < C. (4-4)

j=1
XjEZ,] <jg<n

PROBLEMA DA SOMA DE SUBCONJUNTOS
Igual ao problema da mochila o-1, porém aqui o peso de um objeto é
sempre igual ao seu valor, ou seja, para um objeto j, p; = wj. Repre-
sentado em programacéao linear:
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PROBLEMA DA MOCHILA

n
max E WjXj,

j=1

n

sujeito aijxj <C
j=1

Xj <0,1,1 <]<Tl

change making knapsack problem
Dado o conjunto de n objetos e, para cada objeto j, seu peso wj, seu
valor pj, o nimero de copias do objeto j bj e a capacidade da mochila
C, determinar um vetor (x1,%2, ..., Xn),%; € IN que satisfaca:

n
mapr]-xj,

j=1

= (4.6)
sujeito aZ wixj = C

j=1
xj <bj, 1<j<n

Este problema é facilmente entendido quando visto como o problema
de trocar uma quantia de dinheiro em células pela quantidade maxima
de moedas possivel, mantendo o mesmo valor monetario, no caso em

que p; = 1,Vj.

PROBLEMA DA MOCHILA BINARIA MULTIPLA
Igual ao problema da mochila binéria unidimensional, porém existem
multiplas (m) mochilas, cada mochila 1 com sua respectiva capaci-
dade positiva e inteira C;. Para cada objeto j, xij = 1 se este objeto
encontra-se na mochila i, e xi; = 0 caso contrario. E igual ao pro-
blema da mochila multidimensional. A solucdo é encontrar a matriz
Xij que satisfaca:

n m
max )} X,

j=11i=1

n
sujeito aijxij <C,T<i<m
=1 (4.7)

m
Y xy<LI<ji<n
i=1

xyj €{0,1,1T<i<m1<j<n

Em [io] é demonstrado que todos os problemas apresentados acima fazem
parte da classe dos problemas NP-dificeis [65]].
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4.1 MOCHILA 0-1 MULTIDIMENSIONAL (mkp)

41 MOCHILA O0-1 MULTIDIMENSIONAL (mkp)

Este trabalho trata do problema da mochila o-1 multidimensional, tam-
bém chamada de apenas mochila multidimensional ou MKP, que é um caso
geral de programacéo linear binaria, e é uma generalizacdo da mochila bi-
naria, onde o nimero de dimensodes é 1 (m = 1). Este problema pode ser
visto como uma mochila com véarias dimensdes (m > 2) ou varias mochilas
de uma tnica dimenséo. Historicamente, os primeiros exemplos foram exibi-
dos por Lorie e Savage [66] e por Manne e Markowitz [[67] como problemas
de anélise de orcamentos de capital, que é um processo que decide se um
investimento a longo prazo vale a pena. O MKP é um modelo de alocacdo
de recursos que pode ser descrito como

n
maxz = E Cij,

=1

n
. 4.8
sujeito a Z aijxj < by, vVi=1,..,m, (48)

j=1
X €{0,1,1<j<n

onde n é o nimero de itens e m é o nimero de restricdes da mochila (ou
o numero de mochilas binarias), cada uma com capacidade b; (1 <1 < m).
Cada item j requer aij recursos na dimensao (ou mochila) i e tem um va-
lor ¢; se for incluido. O objetivo é encontrar um subconjunto de itens que
tenha a soma dos valores maxima, sem exceder a capacidade de cada dimen-
sdo. Por natureza, pode ser assumido sem perda de generalidade, que ¢c; > 0
para cada objeto, ou seja, nenhum objeto tera valor negativo, b; > 0 para
cada dimensao, pois se uma dimensfo nio tem capacidade, pode-se remové-
la junto com todos os objetos que necessitam de pelo menos um recurso
nesta dimenséo, 0 < aijj < by, pois nenhum objeto escolhido pode ocupar
recursos negativos, que é a mesma coisa que aumentar a capacidade da mo-
chila na dada dimenséo, nem ocupar mais recursos do que os disponiveis, ou
entdo este objeto poderia ser removido do problema. Ainda, Z)lel aij > b
paratodoi € N ej € M, ou algumas ou todas as variaveis poderiam ser
fixadas em O ou 1). Qualquer instancia do MKP com qualquer aij; = 0 pode
ser substituida por uma instancia equivalente com somente entradas positi-
vas que tem solucdes 6timas idénticas.

O grande dominio de aplicacdes do MKP contribuiu muito para sua fama
[68]. No trabalho de referéncia de Lorie e Savage [66]], o MKP foi inten-
samente investigado para orcamentos de capital e aplicagdes para selecdo
de projetos [69} [70, [71]. O MKP também foi introduzido para modelar pro-
blemas como corte de estoque [[72], problemas de carregamento [73} [74],
politica de investimentos no setor de turismo de um pais em desenvolvi-
mento [75], atribuicdo de bancos de dados e processadores em processa-
mento de dados distribuidos [[76]], distribui¢do de compras em um veiculo
com véarios compartimentos [[77] e votacdo de aprovacgio[78]]. Mais recente-
mente, o MKP foi usado para modelar a administracdo diaria de um satélite
de sensoriamento a distancia, que é a analise do planeta feita por aparelhos,
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4.1 MOCHILA 0-1 MULTIDIMENSIONAL (mkp)

como o SPOT, que consistia em decidir, a cada dia, que fotografias seriam
tentadas no dia seguinte [79].

Um dos primeiros algoritmos exatos para o MKP foi apresentado por Gil-
more e Gomory [72] e utilizava programacio dindmica. Mais tarde, algorit-
mos hibridos foram criados, misturando programacio dinimica e branch-
and-bound com heuristicas com baixo consumo de tempo e limitantes ob-
tidos através de programacio linear (LP bounds). Devido a quantidade ex-
cessiva de memoria que estes algoritmos necessitam, apenas instancias com
baixo valor de n podem ser resolvidas. Existem outros métodos exatos, como
enumeracio, programacio linear, relaxacio Lagrangeana, otimizacdo de sub-
gradiente e outros, mas nenhum soluciona todas as instancias do MKP efi-
cientemente. Também existem frameworks comerciais que permitem uma
implementacdo utilizando branch-and-cut para a solucdo de problemas em
geral, entre eles o MKP. Entre estes frameworks, os mais utilizados sédo o
CPLEX [80], OSL [81] e XPRESS-MP [82]. Estes softwares podem em algu-
mas instancias ndo encontrar a solucio 6tima, se isso acontecer, uma solu-
¢éo perto da 6tima é retornada.

Na subsecio a seguir é apresentado o algoritmo de otimizacéo de colonia
de formigas utilizado para resolver o MKP, com detalhes de implementacao.
Na subsecio seguinte os resultados obtidos sdo apresentados.

4.1.1  Colonia de formigas para o Problema da Mochila Multidimensional

O algoritmo ACO implementado para resolver o problema da mochila
multidimensional é mostrado abaixo e foi baseado no algoritmo apresen-
tado em [83]], com algumas modificacdes devido a sua implementagio ser
em CUDA. O Algoritmo [if apresenta o pseudo-codigo do algoritmo imple-
mentado.

Ao invés de representar cada formiga como uma thread, o que é a mo-
delagem mais simples e intuitiva, a implementagéo representa uma formiga
como um bloco quando o codigo das formigas esta sendo executado. Quando
passos globais como a atualizacdo e inicializacio estdo sendo executados,
cada bloco deixa de representar uma formiga e passa a representar uma
coldnia.

Na maioria dos sistemas de coldnias de formigas, existe apenas uma cold-
nia: um conjunto de formigas, uma tabela de feromdnio e possivelmente va-
ridveis que controlam o comportamento das formigas. Isto acontece porque
a maioria dos algoritmos é implementado sequencialmente, se duas col6nias
fossem implementas, o tempo de execucéo iria dobrar. Mas como GPGPUs
estdo sendo utilizadas e existem muitos recursos paralelos para usar, ao in-
vés de criar muitas formigas que utilizam apenas uma tabela de feromoénio,
elas podem ser divididas em duas ou mais colonias. Outro ponto interes-
sante para o uso de varias colonias é que a atualizacdo do feromdnio é eli-
tista: somente a melhor solucdo gerada pelas formigas em uma dada rodada
é utilizada. Se muitas formigas utilizam a mesma tabela, muito do trabalho
realizado por elas néo é usado, entdo pode ser melhor dividi-las em mais
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4.1 MOCHILA 0-1 MULTIDIMENSIONAL (mkp)

colonias. A tabela de feroménio possui n posi¢des, uma para cada objeto,
e utiliza o conceito de min — max, o que significa que existe um valor mi-
nimo, que é chamado de t,in, € um valor maximo, que é chamado de t, qx,
para cada posicéo da tabela. No comego do algoritmo, todas as posi¢des sdo
inicializadas em ty qx, assim cada objeto tem um mesmo fator de feromo-
nio.

A desejabilidade de um objeto é um valor que representa o quido bom
um objeto é para uma certa mochila. Quando uma formiga quer adicionar
um objeto a mochila, ela calcula a desejabilidade de cada objeto, e entdo
escolhe um deles probabilisticamente. Assim, quanto maior a desejabilidade
de um objeto, maior a probabilidade de ele ser inserido na mochila. Define-
se S o estado do algoritmo, este estado contém todos os dados utilizados
na execugdo, como o custo e o valor de cada objeto, a tabela de feromdnio e
outros. A desejabilidade de um objeto é calculado da seguinte maneira:

Di = Tf(lCtO‘l‘(i'/ Sk)oc +T]fact0r(i/ Sk) B (4'9)

Onde Tfqctor(i, Sx) é o fator feromonal de um objeto (valor da sua po-
sicdo na tabela de feromonios) e N¢qctor (i, Sk) é o fator heuristico do ob-
jeto, que é algo parecido como custo-beneficio, e é calculado como mostrado
abaixo. Os valores de o« e 3 sdo parametros que indicam o peso de cada fa-
tor. Se deseja-se que o fator feromonal seja mais determinante que o fator
heuristico, deve-se colocar & > f3.

m
Nfactor(l, Sx) = Pi/Z(Wij/ij) (4.10)
j=1

onde pi é o valor do objeto i, wij é o custo do objeto i na dimenséo
j e crj é a capacidade restante na mochila na dimenséo j. Ao calcular o
fator heuristico de um objeto, cada formiga verifica se este objeto cabe na
mochila (um objeto ndo cabe se wi; > crj para qualquer j) ou se ele ja esta
na mochila. Se o objeto nio cabe ou ji estd na mochila, sua desejabilidade
se torna 0, ja que néo é possivel adiciona-lo.

Quando uma formiga deseja adicionar um objeto a mochila, ela deve cal-
cular a desejabilidade de n objetos e escolher um deles. Para isso, cada for-
miga, representada por um bloco, lanca t threads, onde t ndo é maior que n.
Poderiam ser lancadas n threads, uma para cada objeto, porém cada bloco
possui um limite de threads que podem ser lancadas. Este limite é 512 para
GPUs com compute capability até 2.0, e 1024 para GPUS 2.0 e acima), e este
limite é facilmente alcancado por problemas de tamanho grande.

Cada uma destas t threads calcula a desejabilidade de aproximadamente
1/t objetos e, em seguida, multiplica o valor obtido por um nimero alea-
torio entre O e 1. Apds o calculo, uma reducgao binaria em paralelo é feita
no vetor para encontrar o maior valor calculado. A multiplicacdo por um
numero aleatorio é feita para que se possa utilizar o método I-Roulette de
[15]. Este método substitui a tradicional roleta para escolher um valor por
um método paralelo. No método tradicional, cada objeto tem uma probabi-
lidade de ser escolhido, que seria D;/ 2?21 Dj, entdo um valor uniforme
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seria gerado, e seu valor decrementado pela probabilidade de cada objeto
até que ele fosse igual ou menor a zero. Quando isto acontecesse, o tltimo
objeto cuja probabilidade foi subtraida seria o objeto escolhido. E facil ver
que a complexidade deste método é O(n), visto que existe a possibilidade
de o vetor inteiro ter que ser subtraido e o ultimo elemento ser escolhido.
O método I-Roulette é mais sofisticado. A probabilidade de cada objeto é
multiplicada por um nimero uniforme aleatério, multiplicado por um valor
binario, que neste caso néo foi utilizado, ja que a implementacao ja verifica
se o objeto ndo cabe ou ja esta na mochila, e guardado em um vetor. Apos
a reducio binaria tem-se o maior valor do vetor, a posicdo deste valor é o
objeto escolhido. Como todo o algoritmo pode ser executado em um passo
se houverem n threads e a reducgéo consegue encontrar o valor méximo em
O(logn), a complexidade de escolher um objeto dentre os n é O(logn).

Note que cada thread pode calcular a desejabilidade de mais de um objeto
e o nimero de objetos pode ser muito maior que o ntimero de threads. Po-
rém um vetor de tamanho t é utilizado, entdo nio se consegue armazenar
todos os valores dos objetos. Ao invés disto, antes que uma thread calcule
o valor do primeiro objeto, um valor muito pequeno é escrito em sua po-
sicdo, entdo, cada vez que o valor de um objeto é calculado, gulosamente
armazena-se este valor apenas se ele é maior que o que esta armazenado.
Entdo se uma thread ira calcular n/t desejabilidades, apenas a maior delas
pode ser escolhidas, as outras sdo descartadas.

O passo de atualizagao da tabela de feromonio é simples: primeiro atualizam-

se os valores de todas as posi¢des multiplicando-os por um certo nimero,
1— o fator de evaporacéo. Se o fator de evaporacéo for igual a 1, todo o
feromonio evapora e o algoritmo se torna um gerador de solugdes aleato-
rias, se for 0 nenhum feromdnio evapora. Apds a evaporacio, cada coldnia
atualiza a tabela utilizando apenas a melhor solucio gerada na rodada atual
por suas formigas. E apenas o valor do feromdnio relativo as posi¢des dos
objetos que estdo nesta solu¢io sdo incrementados. O valor incrementado é
calculado da seguinte maneira: 1.0/(1.0 + Best — Roundbest), onde Best
é o valor da melhor solucdo gerada pela colonia desde o comeco do algo-
ritmo, e Roundbest é o valor da melhor solucéo gerada na rodada atual.

A complexidade deste algoritmo é O(n? * m) para cada formiga em cada
rodada, pois a cada passo de constru¢do de mochila, até n objetos podem ser
inseridos e, para inserir um objeto, a desejabilidade de todos os . objetos
devem ser calculados, e cada desejabilidade utiliza o custo daquele objeto
em todas as m dimensdes.

4.1.2  Resultados experimentais

Como visto, o algoritmo de colénia de formigas para a mochila multi-
dimensional necessita de um conjunto de pardmetros de entrada, que mo-
dificam alguns comportamentos da execug¢io. Varias configuragdes foram
testadas, e apenas a melhor delas é mostrada nos resultados. O par de nu-
mero de formigas / nimero de colonias testadas foram: 8/1, 32/2, 128/4 e
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ALGORITMO 1 Algoritmo ACO para o problema da mochila multidimensio-
nal.

1: Inicialize cada posicdo da tabela de feroménio com t,, ax

2: paraide 1 até o nimero maximo de rodadas faca

3:  paracadaformigak =1,..., m faca

4 Adicione um objeto aleatdorio a mochila.

5: Adicione objetos a mochila até que nenhum outro objeto caiba, uti-
lizando a formula de desejabilidade e o I-Roulette para escolher os
objetos.

6:  fim-para

7: Ajuste a melhor solucédo de cada colonia.

8:  Atualiza a tabela utilizando a melhor solucio da colénia e a melhor

solugdo gerada nesta rodada pela coldnia.

9: fim-para

256/8. Em todos as execugdes, o tempo necessario para executar as confi-
guragdes com oito formigas em uma coldnia e trinta e duas formigas em
duas col6nias foram iguais, porém com oito formigas as solucdes geradas
eram piores. Isto acontece porque a GPU executa varios multiprocessadores
ao mesmo tempo, e este nimero de multiprocessadores é maior que 32, en-
tdo executar qualquer nimero de formigas até 32 necessita de uma mesma
quantidade de tempo.

Ospesos oce [3 foram testadosemie1,4€e1,1€ 4. Porque estes parametros
representam o peso dos fatores, 4 e 4 ndo foi usado pois tem o mesmo peso
de 1 e 1. Apos os testes, verificou-se que quando o« and 3 eram 4 e 1, respec-
tivamente, os melhores resultados eram obtidos. Os pardmetros da tabela
de feromoénio tyin € tmax foram variados, porém nao alteraram significa-
tivamente os tempos de execucido médios, entdo foram fixados em 0.01 e 6,
respectivamente. O dltimo parametro é o fator de evaporagdo. Foram testa-
dos valores de 0.1, 0.3 e 0.7, e os melhores resultados foram obtidos quando
o valor era 0.1.

As instancias do MKP utilizadas foram as instincias da biblioteca OR [[84]],
que é uma colecdo de problemas de programacao inteira que contém, entre
outros, instancias do MKP. Existem dois conjuntos de problemas do MKP na
biblioteca OR. O primeiro contém 55 problemas pequenos e nio-correlatos,
coletados de trabalhos antigos de Fréville and Plateau [85], com problemas
variando o nimero de objetos de 6 até 105 e o niimero de dimensdes vari-
ando de 2 até 30. Este conjunto é facil de resolver, o CPLEX v6.5.2 [86] foi
capaz de resolver todos os problemas em menos de trés segundos de tempo
de CPU. A maioria das solugdes 6timas para estes problemas esta contida
em trabalhos anteriores de Shih [74] e Gavish e Pirkul[[87]].

O segundo conjunto contém instancias mais dificeis [88]], e foram geradas
utilizando o procedimento sugerido por Fréville e Plateau [[89]]. O nimero de
dimensdes (m) foi fixado em 5, 10 e 30, e o nimero de objetos(n) fixado em
100, 250, e 500. Para cada possivel par de n, m, trinta instancias foram gera-
das, dez para cada fator de “aperto”. O fator de “aperto” de uma instancia de-
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termina a capacidade da mochila em cada dimensao em funcdo da soma do
peso de todos os objetos para aquela dada dimenséo, assim, quanto menor o
fator de “aperto”, menos objetos a mochila pode suportar. Mais informagdes
sobre a biblioteca OR e como ela foi gerada pode ser encontrada em [[68]]

Como a maioria dos trabalhos que utilizam a biblioteca OR possuem refe-
réncias a enderecos da internet que originalmente continham as instancias,
porém nio existem mais, as instincias foram retiradas de outro endereco
[90]], que contém todas as instancias e suas solugdes 6timas se conhecidas ou
melhores solu¢des encontradas até o momento. Também contém referéncias
de quais trabalhos encontraram os melhores valores para cada instancia.

Quando uma instancia néo possui valor 6timo provado, a melhor solucéo
descoberta foi considerada a 6tima. A qualidade de uma solucéo significa o
quio proximo ela esta da 6tima.

O tempo mostrado nas tabelas é medido em milissegundos e foi obtido
através da média aritmética apds 10 execucdes para cada instincia, assim
como todos os outros dados. Para medir a distancia de uma solu¢édo a 6tima,
a medida de porcentagem de desvio médio (PDM) é utilizada. Este valor
pode ser calculado da seguinte maneira: 100% (valor da solucdo obtida —
valor da solucdo 6tima) / valor da solugdo 6tima. Quanto menor o PDM,
melhor. Se o PDM ¢ igual a zero, significa que nas 10 execugdes a solucdo
6tima foi encontrada. Também foram contabilizados em quantas das 10 exe-
cugdes a solucdo 6tima foi encontrada, este valor é representado pelas co-
lunas OPT. Da Tabela [4.1] até sao mostrados os resultados obtidos. Na
Figura [4.1 pode-se ver um grafico da qualidade da solucdo pelo nimero de
rodadas executadas em uma das instancias executadas.

Tabela 4.1: Resultados das execucdes para as instancias do primeiro con-
junto com 32 formigas em 2 coldnias. O tempo apresentado é
a média de 10 execucdes para cada instancia.

10 rodadas 100 rodadas
N d junt Nu d
ome do conjurto umero ce Tempo (ms) PDM  OPT Tempo(ms) PDM OPT
de problemas problemas
HP 2 2 2.8128 o 25 1.1306 1
PB 6 2 2.5769 10 26 0.8756 21
PETERSEN 6 2 0.4682 31 24 0.2877 42
SENTO 2 7 0.5443 o 75 0.1878 1
WEING 8 3 0.0520 49 34 0.0009 77
WEISH 29 4 0.7856 28 43 0.4119 93

Para comparar os resultados deste trabalho com os resultados de traba-
lhos da literatura ([[7] de 2006, [01] de 2010, [92] de 2010 e [93] de 2012) a
configuracgéo de 256 formigas e 100 rodadas foi escolhida por ter qualidade e
principalmente tempo consumido mais compativeis, esta configuracéo sera
chamada de ACO a partir deste ponto com a finalidade de facilitar a leitura.

As Tabelas [4.7] e |4.8 mostram os dados da configuragido de 256 formigas
deste trabalho, que obteve tempos e qualidades de solu¢io mais compativeis
e sera chamado de ACO a partir deste ponto, e os resultados encontrados
na literatura recente. Apenas o segundo conjunto sera comparado pois é o

27



4.1 MOCHILA 0-1 MULTIDIMENSIONAL (mkp) 28

Tabela 4.2: Resultados das execucdes para as instincias do primeiro con-
junto com 128 formigas em 4 coldnias. O tempo apresentado é
a média de 10 execucdes para cada insténcia.

10 rodadas 100 rodadas
N d junt Nu d
ome do conyunto Um0 €€ Tempo (ms) PDM OPT Tempo (ms) PDM  OPT
de problemas problemas
HP 2 4 2.3228 o 42 1.0758 5
PB 4 2.8139 10 44 1.3633 19
PETERSEN 6 4 0.5535 30 40 0.3155 33
SENTO 2 14 0.6140 [¢) 146 0.3165 o
WEING 8 8 0.0073 64 81 0.0010 78
WEISH 29 9 0.9951 20 89 0.6791 35

Tabela 4.3: Resultados das execucdes para as instdncias do primeiro con-
junto com 256 formigas em 8 colonias. O tempo apresentado é
a média de 10 execugdes para cada instincia.

10 rodadas 100 rodadas
N d junt Nu d
ome do conyunto mero de Tempo (ms) PDM  OPT Tempo(ms) PDM OPT
de problemas problemas
HP 2 6 1.7250 o 61 1.0457 o
PB 6 6 2.2536 13 65 1.2005 17
PETERSEN 6 6 0.4863 30 60 0.3120 34
SENTO 2 21 0.5424 o 219 0.2925 o
WEING 8 12 0.0029 69 123 0.0008 79
WEISH 29 13 0.8608 26 138 0.6264 39
0.98 -
0.96 |ses | 3
Q)
<
3
= |
Tg 0.94 17 |
c |
|
|
0.92 i
I
|
|
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|
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Figura 4.1: Grafico de aproximacio das solucdes geradas a 6tima em relacdo
ao numero de rodadas para a instancia hp2 do MKP.

conjunto mais utilizado e possui instancias mais dificeis. Posicoes das tabe-
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Tabela 4.4: Resultados das execugdes para as instancias do segundo con-
junto com 32 formigas em 2 coldnias. O tempo apresentado é
a média de 10 execucdes para cada instancia.

10 rodadas 100 rodadas

n m «  Tempo (ms) PDM OPT Tempo(ms) PDM OPT

100 5 0.25 7 1.3507 o 71 0.7219 3
0.50 9 0.6179 o 90 0.3204 1
0.75 11 0.2734 o 109 0.1305 5
250 5 0.25 25 0.7876 o 252 0.5503 o
0.50 33 0.3625 o 337 0.2585 o
0.75 41 0.1698 1 423 0.1102 o
500 5 0.25 104 0.4255 o 1013 0.3140 o
0.50 138 0.1865 o 1350 0.1394 o
0.75 178 0.1035 o 1694 0.0757 o
100 10 0.25 7 2.8539 o 75 2.0904 o
0.50 10 1.2618 o 101 0.9100 o
0.75 12 0.6209 o 126 0.4194 5
250 10 0.25 26 1.5187 o 263 1.1971 o
0.50 36 0.8320 o 368 0.6375 o
0.75 46 0.3516 o 470 0.2745 o
500 10 0.25 111 0.7634 o 1058 0.6229 o
0.50 153 0.3871 o 1473 0.3235 o
0.75 196 0.2265 o 1898 0.1762 o
100 30 0.25 9 4.0661 o 96 3.2013 o
0.50 14 2.4857 o 148 2.0043 o
0.75 20 1.1617 o 202 0.9161 o
250 30 0.25 32 3.3568 o 325 2.7859 o
0.50 49 1.7685 o 502 1.5224 o
0.75 67 0.8207 o 682 0.7148 o
500 30 0.25 145 2.2585 o 1473 2.0364 o
0.50 232 1.0761 o 2343 0.9530 o
0.75 320 0.6021 o 3209 0.5387 o

>

las que contém “-” sdo posi¢des onde os dados ndo foram informados no
trabalho da literatura.

Na coluna que representa o tempo consumido da Tabela [4.8] um fator de
correcdo que leva em conta a frequéncia do processador foi considerado.
Este fator é calculado através da divisdo da frequéncia de clock do proces-
sador do trabalho dividido pela frequéncia do processador deste trabalho
(3.3GHz). O tempo mostrado na tabela é a multiplica¢do do fator vezes o
tempo original de cada trabalho. Este tempo com fator de correcédo repre-
senta uma aproximacédo do tempo de execugdo se o algoritmo fosse execu-
tado na mesma maquina que este trabalho, porém este fator ndo é com-
pletamente justo, pois a implementacdo em CUDA néo utiliza o clock do
processador principal, e ndo ha como fazer uma estimativa da quantidade
de tempo consumida por um codigo sequencial se fosse executado em uma
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Tabela 4.5: Resultados das execucdes para as instincias do segundo con-
junto com com 128 formigas em 4 colonias. O tempo apresentado
¢ a média de 10 execucdes para cada instancia.

10 rodadas 100 rodadas

n m «  Tempo(ms) PDM OPT Tempo(ms) PDM OPT

100 5 0.25 17 1.0839 o 174 0.6104 6
0.50 24 0.4798 o 239 0.2313 5
0.75 30 0.2130 o 304 0.1185 14
250 5 0.25 88 0.6766 o 898 0.4617 o
0.50 126 0.3192 o 1277 0.2238 o
0.75 164 0.1496 o 1656 0.0940 o
500 5 0.25 308 0.3664 o 3101 0.2883 o
0.50 439 0.1659 o 4409 0.1257 o
0.75 567 0.0921 o 5737 0.0670 o
100 10 0.25 17 2.6951 o 179 2.0092 o
0.50 25 1.2395 o 258 0.9198 o
0.75 33 0.5866 1 334 0.4281 6
250 10 0.25 92 1.4070 o 943 1.1747 o
0.50 138 0.7796 o 1402 0.6298 o
0.75 184 0.3253 o 1862 0.2514 o
500 10 0.25 323 0.7062 o 3262 0.5699 o
0.50 485 0.3680 o 4856 0.3039 o
0.75 647 0.2079 o 6463 0.1713 o
100 30 0.25 22 3.9973 o 223 3.1965 o
0.50 36 2.5919 o 361 2.1541 o
0.75 50 1.1659 o 507 0.9684 o
250 30 0.25 113 3.3037 o 1148 2.9607 o
0.50 185 1.8060 o 1873 1.6096 o
0.75 261 0.8503 o 2627 0.7522 o
500 30 0.25 406 2.2872 o 4088 2.0467 o
0.50 667 1.0776 o 6689 0.9784 o
0.75 928 0.6165 o 9283 0.5539 o

GPGPU, pois isto depende da implementacio e das caracteristicas do algo-
ritmo.

Os resultados de [92] ndo sdo mostrados nas tabelas pois o trabalho imple-
menta um método exato de branch-and-bound com busca de deciséo (resolution
search), logo o tempo de execucdo é centenas de vezes maior para qualquer
instancia, visto que o algoritmo deve encontrar uma solucdo que assume
ser a 6tima e provar ser mesmo a 6tima. Por exemplo, para as instancias de
tamanho 250 x 10, o algoritmo consome de 1 a 2000 segundos para encon-
trar uma solugéo e mais de 1995 a 34976 segundos para a prova, consumindo
aproximadamente 10 horas no pior caso e 0.5 horas no melhor caso.

Em [7] um método de programacio dinidmica hibrida(HDP) com uma
melhoria no célculo de limitantes inferiores ou lower bounds (LBC) foi im-
plementado. Considerando a tabela com o fator de correcio, nota-se que o
HDP+LBC obtém melhores resultados para todas as instancias, com excecdo
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junto com com 256 formigas em 8 colonias. O tempo apresentado
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¢ a média de 10 execucdes para cada instancia.

10 rodadas 100 rodadas
n m «  Tempo(ms) PDM OPT Tempo(ms) PDM OPT
100 5 0.25 26 0.9442 o 267 0.5119 8
0.50 36 0.3980 1 365 0.1915 5
0.75 46 0.1775 3 461 0.0903 18
250 5 0.25 149 0.6090 o 1500 0.4369 o
0.50 212 0.2872 o 2135 0.1974 o
0.75 277 0.1368 o 2787 0.0816 o
500 5 0.25 557 0.3450 o 5598 0.2664 o
0.50 787 0.1517 o 7909 0.1164 o
0.75 1020 0.0824 o) 10225 0.0635 o
100 10 0.25 28 2.5208 o] 284 1.8316 o
0.50 41 1.0806 o] 415 0.8114 o
0.75 53 0.5413 3 540 0.3838 10
250 10 0.25 156 1.3337 o 1571 1.0753 o
0.50 235 0.7251 o) 2364 0.5811 o
0.75 314 0.3129 o 3157 0.2388 o
500 10 0.25 589 0.6553 o 5920 0.5355 o
0.50 876 0.3482 o 8790 0.2865 o
0.75 1162 0.1995 o 11673 0.1580 o
100 30 0.25 35 3.7178 o) 356 3.0288 o
0.50 58 2.4294 o 583 2.0567 o
0.75 82 1.1367 o] 824 0.9297 o
250 30 0.25 193 3.2283 o 1943 2.8289 o
0.50 320 1.7218 o 3218 1.5595 o
0.75 450 0.7946 o) 4527 0.7258 o
500 30 0.25 736 2.1792 o 7401 1.9765 o
0.50 1203 1.0448 o 12059 0.9600 o
0.75 1666 0.5971 o 16730 0.5325 o

Tabela 4.7: Tabela comparativa de PDM e tempo de execucéo entre a confi-
guragdo de 256 formigas em 8 coldénias com busca local e dados

encontrados na literatura para o segundo conjunto.

256-8 HDP+LBC [7] Kernel Search [91] NP(R) [93]

n m Tempo(ms) PDM Tempo(ms) PDM Tempo (ms) PDM Tempo (ms) PDM
100 5 364 0.2645 600 0.57 - - - 0.53
250 5 2140 0.2386 1000 0.16 196000 0.0 - 0.24
500 5 7910 0.1487 1130 0.07 1088000 0.002 - 0.08
100 10 413 1.0089 1000 0.95 - - - 1.10
250 10 2364 0.6317 970 0.32 1465000 0.001 - 0.48
500 10 8794 0.3266 4030 0.16 1579000 0.019 - 0.19
100 30 587 2.005 3970 1.81 - - - 1.45
250 30 3229 1.7047 21200 0.77 2189000 0.013 - 0.80
500 30 12063 1.1563 93370 0.42 2100000 0.062 - 0.49
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Tabela 4.8: Tabela comparativa de PDM e tempo de execucéo entre a confi-
guracdo de 256 formigas em 8 coldnias com busca local e dados
encontrados na literatura para o segundo conjunto com fator de
corre¢do no tempo de execucio.

256-8 HDP+LBC [77] Kernel Search [91] NP(R) [03]
n m Tempo(ms) PDM Tempo (ms) PDM Tempo (ms) PDM Tempo (ms) PDM

100 5 364 0.2645 291 0.57 - - - 0.53
250 5 2140 0.2386 484 0.16 166286 0.0 - 0.24
500 § 7910 0.1487 548 0.07 923059 0.002 - 0.08
100 10 413 1.0089 485 0.95 - - - 110
250 10 2364 0.6317 470 0.32 1242906 0.001 - 0.48
500 10 8794 0.3266 1954 0.16 1339623 0.019 - 0.19
100 30 587 2.005 1925 1.81 - - - 1.45
250 30 3229 1.7047 10278 0.77 1857147 0.013 - 0.80
500 30 12063 1.1563 45266 0.42 1781640 0.062 - 0.49

da menor (100 x 5), onde a diferenca de qualidade das solugdes é notavel
(0.26 contra 0.57), porém a diferenca de tempo é muito pequena.

Um algoritmo de kernel search (KS) foi implementado em [g1]. Compa-
rando os resultados obtidos nota-se que a qualidade das solu¢des encontra-
das pelo KS é extremamente alta, 0.062 no pior caso que sdo as maiores
instancias, que tem tamanho 500 x 30, porém o tempo consumido também
é alto, em torno de 148 vezes maior do que o ACO para estas maiores instan-
cias e até 575 vezes maior para as instincias de tamanho 250 x 30. Portanto
o KS encontra solu¢des muito boas e proximas da 6tima para todas as ins-
tancias executadas, porém o tempo consumido é muito alto.

Em [93] varios métodos heuristicos sdo comparados e um novo método
utilizando reducéo de problemas (NP(R)) é implementado. Entre as heuristi-
cas comparadas estd o HDP de [[7] e um algoritmo genético (GA) [88]. Neste
trabalho nenhum tempo de execucio foi informado, logo apenas a qualidade
das solug¢des sera comparada. O ACO encontrou solucdes melhores para ape-
nas trés tamanhos de instancias: 100 x 5, 250 x 5 e 100 x 10, porém como
o tempo nao é mostrado, ndo se pode concluir qual algoritmo é melhor para
cada caso.

4.2 MOCHILA BINARIA OU 0O-1

A variagdo mais comum do problema da mochila é o problema da mochila
binaria, que restringe o nimero de cépias dentro da mochila para zero ou
um (escolhido ou nao escolhido) em apenas uma dimens&o. Este problema é
igual ao MKP, porém o numero de dimensdes é fixo em um. Este problema
pode ser formulado matematicamente como: seja w; > 0 ser o peso e pj > 0
o valor do objeto j, com j pertencendo ao conjunto de objetos N e [N| sendo
igual a n, se este objeto esta na mochila x; = 1, sendo x; = 0. A capacidade
maxima da mochila é W. Deve-se maximizar a soma de pjx; para todo j,
assim maximizando o valor da nossa mochila. Preparando-se para uma for-
mula recursiva, pode-se dizer que a solu¢do 6tima desta mochila é F(W, N).
mostra a formula¢do matematica da mochila binéaria.
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n

F(C,n) = maprjxj (p; € N¥)
j=1

(4.11)

n
sujeito aijxj < Clwj, C € N¥)
j=1

Como o problema parece simples, tende-se a imaginar que a solugdo tam-
bém é simples, porém isto ndo é verdade. Um algoritmo ingénuo que tentar
gerar todas as solugdes possiveis, tera que gerar 2™ solugdes, onde n é o
numero de objetos. Este problema é um problema dificil, tanto é que per-
tence a classe de problemas NP-dificeis, portanto nio existe um algoritmo
que solucione o problema em tempo polinomial.

Mesmo néo tento um algoritmo polinomial para encontrar a solucdo 6tima
existe um que consegue fazé-lo rapidamente usando programacio dinamica.
Porém existe um problema, este algoritmo é pseudo-polinomial, o que sig-
nifica que ele ndo depende apenas do tamanho da entrada (neste caso, o
numero de objetos), ele depende também da capacidade méaxima da mo-
chila. Portanto para uma certa instancia com uma capacidade maxima muito
grande, este algoritmo pode ter uma performance ruim. Como o algoritmo
utiliza programacéo dindmica, uma subestrutura 6tima deve existir no pro-
blema, e ela é simples: dados 1 objetos, se 0 n-ésimo objeto esta na mochila,
a solucdo 6tima é o valor do objeto n-ésimo, mais a solucio 6tima da mo-
chila que nio tem o n-ésimo objeto e cuja capacidade maxima é W menos
0 peso do n-ésimo objeto. Se o n-ésimo objeto néo esta na mochila, a solu-
¢do otima do problema é a solucdo 6tima do problema cuja mochila tem a
mesma capacidade maxima, porém com um objeto a considerar a menos: o
n-ésimo objeto. Matematicamente:

F(W, N —1) se o objeto i

nio cabe ou nédo esta na mochila.
F(W —wi, N—1) +p; se

o objeto i esta na mochila.

F(W,N) = (4.12)

Como cada peso maximo de 0 até W pode ser usado, e o nimero de obje-
tos varia de O até n, uma matriz é utilizada para representar este algoritmo,
chamada de M. Esta matriz possui n linhas, cada linha representando um
objeto, e W colunas, representando cada possivel capacidade de mochila.
Para cada posigdo i, w da matriz, M[i][w] contém a solug¢do 6tima para a mo-
chila cuja capacidade maxima é w e apenas os 1 primeiros objetos sdo con-
siderados. E facil de ver que quando i = 0 (n4o existem objetos) e quando
w = 0 (ndo cabe nenhum objeto na mochila) a solucéo deve ser 0. Pode-se
dizer que a solucdo quando w = 0 é 0, apenas se nenhum objeto pesa o, o
que é plausivel, visto que se um objeto tem peso 0, ele estara em qualquer
mochila 6tima e pode ser ignorado, ja que o valor de um objeto nunca é
negativo. Agora a matriz é preenchida, resolvendo cada subproblema:

]
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max(M[i— 1][w],
MW ={ pi+Mi—Tw—wi) sewi<w  (413)
M — 1]w] se Wi >w

Cada posicdo desta matriz é preenchida apenas uma vez, e apenas duas ou-
tras posi¢cdes sdo consultadas a cada preenchimento, assim a complexidade
¢ O(nW). Se W é muito grande, pode-se apenas calcular as posi¢des da ma-
triz que serdo usadas. Pode ser demonstrado que este algoritmo, com pou-
cas mudancas, independente de W, pode resolver o problema preenchendo
O(2™) posicoes. Portanto é possivel encontrar a solu¢do 6tima de uma mo-
chila binaria em tempo O(min(nW, 2")).

O algoritmo paralelo de programacdo dindmica para este problema foi
baseado no algoritmo proposto por Boyer, El Baz e Elkihel [94]].

4.2.1  Colonia de formigas para o Problema da Mochila Binaria

O algoritmo de col6nia de formigas para o problema da mochila binaria é
igual ao do algoritmo para o MKP, com apenas uma diferenca, o nimero de
dimensdes € fixo em um (m = 1).

Quanto ao algoritmo de programacéo dindmica, note que cada posicdo da
matriz em uma mesma linha é independente: elas ndo dependem do valor de
alguma posicao da mesma linha. Como elas sao independentes, é possivel
calcular todas as colunas de uma linha em paralela, e é exatamente isso
que o coédigo em CUDA faz. Dada uma instincia do problema, sdo langadas
threads suficientes para cobrir todas as colunas, e entdo preenchidas as n
linhas com n lancamentos de kernel, cada kernel preenchendo uma linha.

Se apos a execucdo do algoritmo deseja-se saber quais objetos foram es-
colhidos, a matriz gerada é verificada e alguns célculos feitos na direcéo
contraria. Mas se apenas o valor da solugio Otima é suficiente. Neste caso, é
possivel reduzir o tamanho da matriz de nW para 2W. Isto é feito através
do ndo armazenamento da matriz inteira, mas apenas de duas linhas, pois
note que para calcular as posi¢cdes de uma linha, apenas a linha exatamente
acima dela é usada, portanto é suficiente armazenar apenas duas linhas na
memodria, a linha acima e a linha que estid sendo calculada. Se 1280MB
de memoria estiverem disponiveis, pode-se armazenar 335.544.320 inteiros
de 4-bytes. Dividindo em duas linhas, cada linha pode possuir 167.772.160
inteiros, e neste calculo é ignorando valores necessarios para o algoritmo,
como o peso e o valor dos objetos e a memoria local usada por cada thread.
Este calculo foi feito para mostrar que existe um limite para nosso algoritmo:
existe um certo valor de W, independente do tamanho da entrada n, que vai
fazer com que o uso de memoria ultrapasse a disponivel. Se for necessario
obter nfo s6 o valor da solucdo como os objetos, este limite é menor ainda,
pois a matriz possui mais de 2 linhas.

Uma thread é lancada para cada coluna da matriz, mas este problema néo
é levado em consideracio, visto que o problema de falta de memoria ocorre-
ria primeiro. Em uma GPU com compute capability 2.0, o limite de threads
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langadas por kernel é 65535 * 65535 * 65535 * 1024. 65535 é 0 nimero ma-
ximo de blocos para uma dimensao do grid, e pode ter trés dimensoes. Cada
bloco pode conter no maximo 1024. O nimero total de threads que podem
ser lancadas é 288217182 x 10'7. Este calculo é inteiramente tedrico, se
cada thread necessitasse de um minimo de memoria local, a memoria ocu-
pada por elas ultrapassaria a memoria disponivel.

4.2.2  Resultados experimentais

As instancias utilizadas para os testes da mochila binaria usadas foram
criadas por um gerador pré-existente, desenvolvido por Pisinger [95], dispo-
nivel em [96]]. Quatro tamanhos foram escolhidos para os testes, o numero
de objetos foi entre 512 e 16384 e o peso maximo para cada nimero obje-
tos foi entre 2048 e 65536, o nimero de objetos e o peso maximo de cada
instincia pode ser visto na Tabela

O conjunto de configuragdes utilizado foi o0 mesmo utilizado na execucéo
do MKP. O nimero de formigas pelo nimero de colonias variado entre 8/1,
32/2, 128/4. Os parametros « e 3 testados com4 e 1,Te4,1e 1. tin e
tmax iguais a 0.01 e 6, respectivamente. E o fator de evaporacédo variado
entre 0.1,0.3e0.7.

Além dos testes de qualidade de solugdo sobre um certo nimero de ro-
dadas, um teste em cada instincia foi executado até que fosse encontrada
uma solu¢io com diferenca maxima de 0.05%, ou seja, até encontrar uma
solucéo com qualidade igual ou superior a 0.95.

Porém, devido & maneira como as instancias sdo geradas [95], o nimero
muito grande de objetos, cada um com peso entre zero e o peso maximo,
o algoritmo otimizacdo de formigas nio foi capaz de encontrar solugdes
proximas a 6tima em nenhum dos testes, nem mesmo ap6s 10.000 rodadas.
Nenhum conjunto de instincias como existe a biblioteca OR para o MKP
foi encontrado, entido apenas estas solugdes geradas foram testadas. Como
as qualidades das solugdes encontradas foram abaixo de 0.2 e os tempos de
execucdo altos devido ao nimero de objetos, os resultados foram omitidos
por nio serem uteis.

Pode-se considerar os resultados da mochila multidimensional, pois, é
possivel notar que na Tabela[4.1)a diferenca de tempo entre instancias com n
e « igual, porém com m diferente é pequena, assim, pode-se assumir que o
tempo de execucdo médio do algoritmo para a mochila binaria é muito pare-
cido com o da mochila multidimensional, visto que o nimero de dimensoes
nio é determinante no tempo de execucio total.

Levando em conta apenas os algoritmos de programacéo dindmica, nota-
se que a implementacdo em GPGPU resultou em um speedup de até 60 na
maior instancia.

Na Figura [4.2| pode-se notar que, apesar de o tempo crescer conforme o
tamanho e o peso maximo de cada instancia aumenta, o tempo de execugio
do algoritmo paralelo mantém-se quase linear em relacéo ao crescimento do
algoritmo sequencial.
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Tabela 4.9: Resultados das execucdes para o problema da mochila binaria
com programacio dindmica.

Tamanho do problema

i i Programacao Dinamica Programacao Dindmica
numero de objetos por .
peso méximo da moIZhila) sequencial (ms) em CUDA (ms)
512/2048 52 6
1024/4096 213 10
2048/8192 847 25
4096/16384 3377 73
8192/32768 13469 248
16384/65536 53994 874
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PROBLEMA QUADRATICO DE ALOCACAO

O problema quadratico de alocacéo, ou quadratic assignment problem (QAP),
¢ um problema de otimizacdo combinatoéria que pode ser visto como a tarefa
de atribuir fabricas a locais levando em conta o fluxo entre as fabricas e as
distancias entre os locais. Se existem n fabricas e 1 locais, a solucdo é um
vetor cuja posicdo representa um local e o valor desta posicdo a fabrica que
foi colocada no local. Um par de fabricas que tem um fluxo alto de materi-
ais entre elas devem ser colocadas proximas uma da outra, minimizando os
custos de transporte. Os dados sio representados por trés tabelas n x n: a
matriz A representa a distancia entre os locais, uma posi¢do 1,j (ai;) desta
matriz representa a distancia entre os locais 1 e j. Similarmente, a matriz B
representa o fluxo de materiais entre as fabricas. A matriz C representa o
custo especifico de instalar uma fabrica em um local, portanto uma posicio
cij representa o custo de se instalar a fabrica j no local i. A remoc¢ao da ma-
triz C do problema nédo modifica a complexidade, portanto é desconsiderada
na maioria dos problemas.

Matematicamente, dadas trés matrizes n X n, A, B e C, o objetivo é en-
contrar uma permutacgao 7T que minimize a fungao:

n n n

Z Z aij X bmnj + Cimy (5.1)
i=1j=1 i=1

Esta formulacdo é chamada de versido de Koopmans-Beckmann [97]. Se
as trés matrizes sdo dadas, esta instancia do problema é denotada como
QAP(A, B, C). Se apenas A e B sdo dados, ou seja, ndo existe custo especi-
fico de instalacdo de uma fabrica em um local ou este custo é constante para
todas as fabricas em qualquer local, o problema pode ser denotado como
QAP(A, B). Esta formulacgio é a mais utilizada, e sera utilizada também no
desenvolvimento deste trabalho.

Um exemplo é expresso pelas Figuras 5.1 e [5.2] e as matrizes de fluxo A e
de distancia B correspondentes.

0 7 2 0 2 4
A=[7 04 |eB=|2 0 3
2 40 4 3 0
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PROBLEMA QUADRATICO DE ALOCAGAO

Figura 5.1: As fabricas e a quantidade de material que deve ser transportada
entre elas.

Uma possivel solugéo para o problema descrito nas Figuras de 1 e 2, seria a
Fabrica 1 no Local 1, Fabrica 2 no Local 2 e Fabrica 3 no Local 3: m = (1,2, 3)
. O resultado de acordo com a Equacdo [5.1 seria:

(7x2)+(2x4)+((7x2)+(4x3)+((2x4)+(4x3)) =68

Varias pesquisas sobre o QAP foram realizadas nas ultimas trés décadas,
e 0 QAP continua sendo um dos problemas de otimizacdo mais dificeis de se
resolver. Nenhum algoritmo exato consegue resolver problemas de tamanho
maior que vinte (n > 20) em tempo razoavel, ja que existem 20! solug¢des
possiveis em um problema de tamanho 20.

Sahni e Gonzalez [98]] provaram que o QAP é NP-dificil e que, até mesmo
para encontrar uma solugio aproximada, com um erro maximo constante
distante da solu¢do 6tima, ndo pode ser feito em tempo polinomial, a néo
ser que P = NP. A prova da inclusdo do QAP na classe NP-dificil utiliza
uma reducédo a partir do problema do ciclo hamiltoniano em grafos, con-
forme Sahni e Gonzalez [98]]. Até o momento, apenas para um caso muito
especifico do QAP, chamado Problema do Arranjo Linear Denso, existe uma
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Figura 5.2: Os locais e as distancias entre eles.

técnica de aproximacio de tempo polinomial, descrita por Arora, Frieze e
Kaplan [g9].

Existem outras formulacées do QAP, que sdo matematicamente iguais,
mas que exploram diferencas nas caracteristicas estruturais do problema. Es-
tas diferencas podem levar a métodos alternativos de aproximacao. Alguns
exemplos de formulacdes séo:

» Formulagio quadratica de inteiros [i]
« Formulacéio utilizando tracos de matrizes [f]
« Produto de Kronecker ]

« Formulacio de Lawler [f]

Depois de entender o QAP, é facil encontrar uma aplicacdo para ele na
vida real. Nas proximas subsec¢oes algumas aplicagdes do QAP sdo descritas.

51 APLICACOES PRATICAS

5.1.1  Organizagdo de um Hospital (Hospital Layout)

Esbocar o projeto de um hospital, colocando cada um de seus setores em
um local, é uma tarefa facil, porém alcancar uma organizacédo perfeita, em
que a distancia total que cada paciente percorre por ano, ¢ um problema
complexo.

Em 1975, Alwalid N. Elshafei [iz], do Instituto de Planejamento do Cairo,
Egito, investigou a organizagido 6tima de clinicas (como salas de Raio-X,
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Emergéncias, Ortopedia e outras) em um hospital e definiu entdo, como
sendo a colocagio (ou atribui¢do) 6tima, a que minimiza a distancia total de
deslocamento de pacientes entre as clinicas, medidos em metros-paciente
por ano (mpa). Assim, fica facil entender porque na maioria dos hospitais
do mundo, o setor de emergéncias se localiza na parte da frente do hospital,
pois, assim, pacientes que chegam ao hospital necessitando de ajuda urgente
precisam se locomover o minimo possivel para serem atendidos. Elshafey
ainda, neste mesmo estudo, focou em diminuir o problema de superlotacio
de um grande hospital no Cairo. Este hospital possuia 17 clinicas e tinha
mais de 700 pacientes por dia. O grande ntimero de pacientes somados a ma
colocacéo das clinicas causavam um trafego de pacientes enorme e grandes
atrasos em varias operacdes no hospital.

Elshafei e Bazaraa desenvolveram um algoritmo heuristico (E & B) em
duas fases para resolver esta instincia do QAP. A primeira determinava uma
solucdo inicial e a segunda melhorava esta solucdo. Além das 17 salas, o
departamento possuia uma sala de recebimento e uma sala de gravacdo. A
sala de gravacdo nio possui trafego de pacientes, logo, sua colocagido nio faz
parte da solucéo, restando 18 clinicas. Apenas uma das 18 salas precisava do
dobro de espaco, logo, a esta clinica, duas salas adjacentes seriam escolhidas.
O problema entéo era atribuir 19 clinicas a 19 salas.

A implementacao da heuristica gerava um padrio e combinava elementos
um a um sucessivamente, e armazenava as solucdes em uma lista ordenada
de acordo com a métrica mpa. O processamento parou quando nenhuma
solucdo melhor foi encontrada apds 50 diferentes padrdes.

Inicialmente, o hospital possuia 13,973,298mpa. A heuristica aplicada a
este problema encontrou uma solucao de 11,281,298mpa. Esta otimizagao
eliminou mais de 20% de trafego desnecessario de pacientes, resultando em
um centro de tratamento mais eficiente, através da implementacio de um
procedimento que demorou menos de dois minutos (136s utilizando um
IBM 360/40) de execucéo. Esta organizagao encontrada foi entdo implantada
no hospital em questio.

Outra aplicacdo equivalente foi utilizada por Krarup e Pruzan [160] para
organizar a clinica Klinikum Regensburg na Alemanha.

5.1.2  Colocag¢do de Componentes Eletronicos Interligados em Placas de Cir-
cuito Impresso ou Microchip

A colocagéo de componentes em uma placa de circuito impresso, se feita
de uma boa maneira, pode reduzir o tempo de atraso de sinais de um com-
ponente a outro, melhorando seu desempenho geral e diminuindo os custos
ao fabricante, ja que uma distancia menor de conexdes sera utilizada. Este
problema foi proposto inicialmente em 1961 por Steinberg [13], e mais tarde,
este problema recebeu seu nome: “Steinberg Wiring Problem”.

Em seu trabalho, Steinberg tentou colocar de maneira 6tima 34 compo-
nentes em uma placa com 36 posicdes, e estes componentes tinham um total
de 2625 interconexdes. Dois componentes artificiais que ndo tinham cone-
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x0es com nenhum outro foram criados para preencher a placa. Até o ano
de 2001, 0 método de Busca Tabu (Taboo Search) [101] tinha produzido o me-
lhor resultado para o problema original, e tinha valor igual a 9526. Ainda em
2001, Brixius e Anstreicher [102] implementaram um algoritmo branch and
bound utilizando o calculo de limitante de Gilmore-Lawler [¢7] para resolver
este problema. A arvore de solucdes utilizou aproximadamente 7.75 x 108
nos e demorou aproximadamente 186 horas de processamento em um Pen-
tium III 800Mhz. Esta execucédo entdo, concluiu que o valor 9526 é, de fato,
a melhor solucdo possivel para o SWP. Brixius e Anstreicher ainda comenta-
ram que uma melhoria no tempo total na soluc¢io do problema poderia ser
encontrada.

5.1.3 Problemas que podem ser reduzidos ao QAP [1]

« Particionamento de grafos e clique maximo.

Problema do caixeiro viajante.

Problema do arranjo linear.

Problema de empacotamento em grafos.

Apos esta introdugdo ao problema, o algoritmo de otimizacgio de colonia
de formigas utilizado para resolver este problema, uma variagao paralela
do HAS-QAP [103], é apresentado na secdo abaixo. Os resultados obtidos e
comparacOes com outros trabalhos sdo apresentados na secdo seguinte.

5.2 COLONIA DE FORMIGAS PARA O QAP

Para que a otimizagéo de coldnias de formigas seja utilizada para solucio-
nas o QAP, é preciso determinar o que é uma solucéo e o que representa a
tabela de feromonios.

No QAP, uma solucdo é uma permutacéo de n elementos, de 0 até n — 1
e um valor, calculado utilizando as duas tabelas do problema (de distincia e
de fluxo). Assim, é sabido que cada formiga de um sistema aplicado ao QAP,
utilizara no minimo memoria equivalente a O(n). Ainda, o espago ocupado
pelas duas matrizes do problema é comum a todas as formigas e colonias,
sendo proporcional a O(n?).

A tabela de feromdnios, quando utilizada no QAP possui dados de o quanto
uma fabrica é uma boa candidata a todos os locais. Um elemento t;; da ta-
bela, indica quanto a fabrica i, se colocada no local j, é positiva a solugéo.
Quanto maior este valor é, maior é a probabilidade de a fabrica i estar no lo-
cal j. Como a trilha é tnica a cada colonia de formigas, a memoria ocupada
por cada coldnia é proporcional a O(n?).

Existem diversas maneiras de implementar um algoritmo de formigas. E
possivel construir solu¢des ou modifica-las, utilizar passos globais para mo-
dificar a maneira como as formigas trabalham, entre outros. Para o QAP, o
HAS [163] foi escolhido para ser implementado por ser um algoritmo que ja
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obteve bons resultados. Este algoritmo e seus detalhes sdo apresentados na
subsecao

5.2.1 Hybrid Ant System - Quadratic Assignment Problem (HAS-QAP)

O HAS-QAP, proposto por Gambardella, Taillard e Dorigo [103], é um
sistema de col6nia de formigas que, diferentemente dos outros, gera uma
nova soluc¢do modificando a solu¢éo anterior, usando a tabela de feroménios.

Nesta variacdo de ACO, apenas um passo global de atualizacédo da tabela
de feromonios é feita. Isto faz com que a busca seja mais agressiva e que
menos tempo seja consumido para que boas solucdes sejam encontradas.
Além desta mudanca, um passo global de intensificacdo é realizado para
diminuir ainda mais o tempo para encontrar boas solucdes. Porém estes
passos de busca agressiva podem fazer o sistema convergir a uma solugéo
precoce do algoritmo, evitando a busca de possiveis melhorias. Para corrigir
este problema, outro passo global é realizado periodicamente, um passo de
diversificacdo, que apaga todas as trilhas de feromonio adicionadas.

Cada formiga, como dito anteriormente, ndo cria uma nova solugio a cada
passo, mas modifica a atual, utilizando apenas a tabela de feroménio como
informacéo. Apoés esta modificacdo, uma fase de melhoria é executada. Esta
fase realiza uma rapida busca local e considera apenas o objetivo principal.
Apds a geracdo de todas as solugdes existe o problema de escolher qual é
a proxima a cada iteracdo. Para resolver estes problemas os mecanismos de
intensificagdo e diversificacdo existem. A intensificacdo, quando ativa, faz
com que a formiga, ap6s gerar sua solugio, volte a solugéo inicial se esta
¢é melhor do que a gerada. Caso contrario continua onde estd. O passo de
diversificacdo reinicia o algoritmo quando as solu¢des ndo melhoram. Este
passo consiste em reinicializar a trilha de feroménio e as solucdes geradas
associadas as formigas.

A cada rodada, todas as formigas modificam a solucéo anterior realizando
R trocas de posi¢cOes na sua permutagédo, onde R é um pardmetro passado
para o algoritmo. Estas trocas sdo divididas em dois procedimentos de es-
colha de indices a serem trocados: O primeiro indice para a troca é sempre
aleatorio. O segundo pode ser exploitation ou exploration. O procedimento
exploitation é escolhido com probabilidade g, e escolhe o indice a ser tro-
cado de maneira gulosa utilizando a tabela de feromonios, ou seja, escolhe
sempre a melhor fabrica a ser colocada na posicdo gerada aleatoriamente an-
teriormente. Ja o procedimento de exploration, escolhido com probabilidade
1 — g, escolhe probabilisticamente qual fabrica sera escolhida, utilizando a
tabela de feromdnios. Fabricas que, de acordo com a tabela sdo melhores
candidatas ao local gerado, tém maior probabilidade de serem escolhidas.

A tabela de feromonios é atualizada utilizando apenas a melhor solugio
gerada até o momento. Primeiramente ocorre uma evaporacio de g1 de toda
a tabela. Se q7 é igual a 1, toda a trilha evapora, se é igual a 0, ndo ha
evaporacdo. Entdo, as posi¢cdes da melhor permutacio até o momento sdo
reforcadas de acordo com um parametro q; utilizando como quantificador
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de feromoénio o valor desta permutacdo. Se a solu¢do ndo melhora por S
rodadas, a trilha é apagada, reinicializada e refor¢ada utilizando a melhor
solugdo, para que nio se perca tudo que ja foi gerado.

A busca local implementada por [103] funciona da seguinte maneira: dada
uma formiga, ap6s gerar a sua solucdo, um vetor aleatério v com elementos
de 1 até n é gerado. Para cada posi¢do deste vetor um outro vetor w com
as mesmas caracteristicas é gerado. Entdo, dado um valor v; do vetor v,
para cada valor wj do vetor w, trocam-se os valores das posi¢des vi e wj
da permutagdo da solucdo gerada pela formiga. Apods a troca, verifica-se
se o valor da solu¢do melhorou, se ndo melhorou a troca é desfeita, caso
contrario a permuta¢ido modificada é mantida.

O total de trocas feitas é n?, porém, para cada troca, deve-se calcular o
valor da solugdo modificada. A comparacio e a escolha entre manter ou nio
a troca é feita em um nimero constante de passos. O calculo do valor de
uma solucio dada a permutacio é utiliza O(n?), portanto a complexidade
da busca local é O(n*). Porém em [io3] existe um método matematico que,
dada uma permutacéo e dois valores que sdo as posi¢des que serdo trocadas,
calcula a diferenca entre os valores das solu¢des com e sem troca em O(n).
Portanto a complexidade da busca local que inicialmente era O(n*) pode
ser melhorada para O(n?3).

Porém a busca local de menor complexidade possui somatdrios e calculos
dependentes das posi¢cdes que serdo trocadas e, como cada formiga prova-
velmente terad dois valores de posicdes diferentes, as posi¢cdes de memoria
acessadas por cada formiga acaba sendo aleatdrio, o que é ruim para uma
implementagio em CUDA. Entio a busca local de complexidade O(n*) foi
implementada devido a sua previsibilidade de acesso a memoria, o que re-
sulta em um melhor desempenho.

A complexidade deste algoritmo é O(n3) para cada formiga, devido a
busca local. Modificar as solucdes, atualizar a trilha, escolher solu¢des e mu-
dar os mecanismos da col6nia tém no maximo complexidade O(n?), mas a
complexidade do algoritmo implementado em CUDA é O(n*).

Se a busca local néo for executada, a complexidade do algoritmo passa a
ser O(R #n), onde R é o nimero de trocas que serdo feitas na permutacao.

O Algoritmo [2]apresenta o pseudocédigo de uma formiga HAS-QAP.

Este algoritmo ja foi implementado em um trabalho anterior [4], porém o
codigo era ingénuo: nio levou em conta varios pontos de otimizagio na exe-
cugdo em CUDA. A diferenca de tempo entre esta implementagéio e a atual,
assim como comparagdes e analise dos resultados obtidos sdo mostradas na
secdo seguinte.

5.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os parametros do algoritmo de colonia de formigas para o QAP foram va-
riados para encontrar a melhor configuracdo. O nimero de formigas e cold-
nias foram: 32/2, 128/4, 256/8. O parametro que indica qual a porcentagem
de posicdes da solucdes que sofrerdo swap foi testado com varios valores,
porém o valor padrio 0.3 definido por [f03] foi confirmado como melhor. O
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ALGORITMO 2 Algoritmo HAS-QAP

1: Gere as m solugdes iniciais, uma para cada formiga.

2: Inicialize a trilha de feromonios.
3: paraide 1até o nimero maximo de rodadas faca
4  paracadaformigak =1,..., mfaca

5 Modifique a solucdo atual associada a k utilizando a trilha de fe-
romonios.

6: Faca uma busca local na solucdo modificada.

7: Associe uma nova solugéo a formiga k utilizando um mecanismo

de intensificagdo.
g:  fim-para
9:  Atualiza a tabela utilizando a melhor soluc¢do da colonia e a melhor
solugdo gerada nesta rodada pela coldnia.
10:  Execute o mecanismo de diversificagdo.
1: fim-para

fator de evaporacgido também foi testado para varios valores, e novamente o
fator 0.1 foi o melhor. O mesmo aconteceu com o pardmetro que determina
a quantidade de feromoénio sera depositada na atualizacdo e o parametro que
indica a porcentagem de swaps que utilizardo o método exploitation, ambos
obtinham melhor resultado quando o valor era igual ao sugerido por [103]:
0.1.

Existe mais um parametro importante do algoritmo, a realizagdo de busca
local ou néo. A busca local é a etapa que consome mais tempo na execucio
dos algoritmos, como sera visto mais a frente, porém traz um grande ganho
na qualidade da solucéo.

As instancias utilizadas nos testes foram baseadas nas escolhidas por
Gambardella, Taillard e Dorigo [103]. Todas as instancias foram retiradas
de [[104]], assim como suas solucdes 6timas ou melhores encontradas até o
momento.

As dez primeiras instincias (de bur26 até tai8ob) sdo instancias irregula-
res, que sdo instancias onde pelo menos uma das matrizes possuem valores
que variam muito, por exemplo, possuem varios valores iguais a zero. Nor-
malmente problemas reais apresentam esta caracteristica. As dez ultimas
instancias sdo de problemas regulares, onde os valores das matrizes sdo pro-
ximos ou uniformemente distribuidos. Meta-heuristicas podem no encon-
trar boas solucoes em problemas irregulares devido a sua caracteristica. As
instancias foram classificadas utilizando uma estatistica simples chamada
“flow-dominance” [103].

O tempo mostrado nas tabelas é medido em milissegundos e foi obtido
através da média aritmérica apés 10 execugdes para cada instincia, assim
como todos os outros dados. Para medir a distancia de uma solucédo a 6tima,
a medida de porcentagem de desvio médio (PDM) é utilizada. Este valor
pode ser calculado da seguinte maneira: 100« (valor da solucdo obtida —
valor da solugdo 6tima) / valor da solucdo 6tima. Quanto menor o PDM,
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melhor. Também foram contabilizados em quantas das 10 execugdes a solu-
cdo oOtima foi encontrada, este valor é representado pelas colunas OPT.

Tabela 5.1: Resultados das execu¢des com e sem busca local com 256 formi-
gas em 8 coldnias para as instincias selecionadas.

100 rodadas com busca local 100 rodadas sem busca local

Nome da Tempo (ms) PDM OPT Tempo(ms) PDM  OPT
Instancia

burz6a 26 2020 0.0000 10 22 1.0183 o
chr2sa 25 1806 0.0000 10 22 126.5490 o
elsig 19 867 0.0000 10 16 9.2916 o
krazoa 30 3038 0.0000 10 28 19.7514 o
taizob 20 981 0.0000 10 18 4.7486 o
taizob 30 3040 0.0000 10 28 12.9713 o
taigob 40 7844 0.0000 10 39 25.0346 o
taisob 50 18622 0.0014 o 51 24.9821 o
tai6ob 60 32780 0.0024 o 63 28.2851 o
tai8ob 80 88139 0.0075 o 99 29.5638 o
nug2o 20 984 0.0000 10 18 7.3307 o
nugs3o 30 3038 0.0065 9 28 13.0046 o
sko42 42 0482 0.0000 10 40 13.6643 o
sko72 72 63049 0.0631 o 85 13.0760 o
taizoa 20 984 0.2737 3 18 8.5497 o
taizoa 30 3040 0.5671 1 28 10.2363 o
taigoa 40 7834 1.9371 o 39 12.3202 o
taisoa 50 18722 3.1779 o 51 12.7912 o
tai6oa 60 32709 3.4494 o 63 12.4221 o
tai8oa 80 88992 3.4116 o 98 11.8598 o

Na Tabela [5.1] os resultados para as instancias quando executados por 256
formigas em 8 coldénias com e sem busca local sdo mostrados. Pode-se notar
que a busca local tem um grande impacto na execucio, tanto na qualidade
da solugdo quanto no tempo de execucdo. O tempo de execucdo é muito
pequeno - 98 milissegundos no pior caso - mas a qualidade das solugdes é
muito ruim, 126.5490 para a instincia dificil chr2g e 11.8598 para a instan-
cia tai8oa, que é a instancia que consome mais tempo. Isto acontece pois a
busca local explora muitas solugdes. Enquanto sem a busca local cada for-
miga gera uma solucéo e néo deriva nenhuma outra desta, com a busca local
cada formiga gera uma solucdo e explora n?solucdes derivadas da gerada.
Portanto se uma solu¢do muito proéxima da 6tima deve ser encontrada a
busca local deve ser utilizada, mas se a proximidade a solugio 6tima nio é
importante, o algoritmo sem busca local encontra muito rapidamente uma
solucéo.

Como consequéncia de a qualidade das solu¢des encontradas pelo algo-
ritmo sem busca local serem ruins, estas execucOes serao ocultadas das ta-

belas comparativas seguintes. Nas Figuras e[s.5 a diferenca entre a
qualidade com e sem busca local pode ser vista com facilidade.
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Tabela 5.2: Resultados da execucdo para as instincias selecionadas com 32
formigas em 2 coldnias.

10 rodadas com busca local 100 rodadas com busca local

Nome da Tempo (ms) PDM  OPT Tempo(ms) PDM  OPT
Instancia

burz6a 26 101 0.0452 3 1003 0.0338 6
chr2sa 25 89 18.3246 o 897 6.4858 1
elsig 19 42 0.0000 10 427 0.0000 10
krazoa 30 150 1.4364 3 1498 1.1001 2
taizob 20 49 0.0453 o] 484 0.0000 10
taigob 30 149 0.1515 o 1499 0.0005 o
tai4ob 40 323 0.1227 o 3225 0.0028 o
taisob 50 615 0.3005 o 6160 0.1328 o
tai6ob 60 1048 0.1919 o 10504 0.0417 o
tai8ob 8o 2404 0.9357 o 24041 0.3618 o
nug2o 20 49 0.2957 6 485 0.0000 10
nugs3o 30 148 0.7805 o 1498 0.0980 3
sko2 42 374 0.6704 o 3732 0.2036 3
sko72 72 1777 0.7601 o 17808 0.3601 o
taizoa 20 48 1.7969 o 485 0.7653 o
taizoa 30 149 2.9943 o 1494 1.3700 o
taigoa 40 324 3.7505 o 3224 3.0175 o
taisoa 50 616 4.1629 o 6160 3.3942 o
taiboa 60 1045 4.1325 o 10489 3.7103 o
tai8oa 80 2408 3.9589 o 24068 3.6692 o

E importante notar que o que define a qualidade das solucdes encontradas
ndo é apenas o tamanho do problema, pois, por exemplo, a instancia chr2s,
que tem 1. = 25 foi a que obteve as piores solu¢des entre todas as instancias,
mesmo sendo relativamente pequena. Isto acontece pois esta instancia é
extremamente irregular.

Com cem rodadas nota-se que a solucdo 6tima é encontrada diversas ve-
zes, até mesmo nos dez testes realizados e para as duas configuracgdes, como
nas instancias nugzo e taisob. Na configuracdo de 256 formigas e 100 ro-
dadas nota-se que a qualidade das solu¢des encontradas foi extremamente
alta, obtendo PDM acima de 0.6 apenas nas instancias regulares de tamanho
maior que 30.

Quando os dados apresentados por este trabalho sdo comparados os resul-
tados da colonia de formigas HAS originais, apresentados em [103]], nota-se
que, considerando a qualidade das solugdes ap6s 10 rodadas, as obtidas por
este trabalho sdo melhores. Por exemplo, para a instancia chrz2s, o algoritmo
original obtinha solu¢do de PDM aproximadamente 15.69 em 10 rodadas
com 10 formigas, enquanto nos resultados apresentados a configura¢do com
32 formigas conseguiu uma solucdo de PDM 18.32 e a configura¢do com
256 formigas alcancou 11.38. Quando 100 rodadas sio executadas, o traba-
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Tabela 5.3: Resultados da execucdo para as instancias selecionadas com 128
formigas em 4 coldnias.

10 rodadas com busca local 100 rodadas com busca local

Nomeda 1 po(ms) PDM OPT Tempo(ms) PDM  OPT
Instancia

burz6a 26 155 0.0034 8 1551 0.0000 10
chr2sa 25 140 12.1760 1 1385 1.8651 6
elsig 19 66 0.0034 9 656 0.0000 10
krazoa 30 234 0.7705 4 2344 0.1350 9
taizob 20 74 0.0000 10 745 0.0000 10
taigob 30 234 0.0299 o 2347 0.0000 10
tai4ob 40 581 0.0147 o 5675 0.0000 10
taisob 50 1284 0.0977 o 12720 0.0082 o
tai6ob 60 2239 0.0731 o 22380 0.0025 o
tai8ob 8o 5359 0.4214 o 56300 0.0225 o
nug2o 20 70 0.0467 7 699 0.0000 10
nugs3o 30 219 0.2449 o 2198 0.0065 9
sko2 42 647 0.4958 o 6621 0.0190 7
sko72 72 4149 0.5273 o 41160 0.1482 o
taizoa 20 70 1.0058 1 700 0.4305 1
taizoa 30 219 2.4893 o 2190 0.8398 o
taigoa 40 546 3.2044 o 5519 2.3199 o
taisoa 50 1232 3.7858 o 11830 3.2268 o
taiboa 60 2139 3.8997 o 21419 3.4941 o
tai8oa 80 5644 3.7988 o 56254 3.5651 o

lho original encontra PDM de 3.0, a configuracio com 32 formigas 6.48 e a
com 256 formigas 0.0.

A diferenca das solugdes entre as 10 formigas do trabalho original e as
32 deste trabalho ocorre pela maneira como a implementacio em CUDA foi
feita: alguns mecanismos de diversificacdo e intensificacdo foram alterados
para aumentar o paralelismo. O tempo de execuc¢do nio é comparado pois
o algoritmo original foi executado em 1999, e desde entéo os processadores
evoluiram em diversas ordens de magnitude.

Para comparar os resultados deste trabalho com os resultados de traba-
lhos da literatura ([[tos], [106]], [T07], [108], [109]) a configuracdo de 256 for-
migas e 100 rodadas foi escolhida por ter qualidade e principalmente tempo
consumido mais compativeis, esta configuragido sera chamada de ACO a par-
tir deste ponto com a finalidade de facilitar a leitura.

As Tabelas [5.5| e [5.6l mostra os resultados da configuragéo escolhida e os
resultados encontrados na literatura sem nenhum fator de correcdo. Nas
Tabelas e um fator de correcio que leva em conta a frequéncia do
processador foi considerado. Este fator é calculado através da divisao da
frequéncia de clock do processador do trabalho dividido pela frequéncia do
processador deste trabalho (3.3GHz). O tempo mostrado na tabela é a mul-
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Tabela 5.4: Resultados da execucdo para as instincias selecionadas com 256
formigas em 8 coldnias.

10 rodadas com busca local 100 rodadas com busca local

Nomeda 1 po(ms) PDM OPT Tempo(ms) PDM  OPT
Instancia

burz6a 26 202 0.0139 7 2020 0.0000 10
chr2sa 25 181 11.3804 o 1806 0.0000 10
elsig 19 87 0.0000 10 867 0.0000 10
krazoa 30 304 0.4106 6 3038 0.0000 10
taizob 20 98 0.0000 o 981 0.0000 10
taigob 30 305 0.0014 o 3040 0.0000 10
tai4ob 40 775 0.0010 o 7844 0.0000 10
taisob 50 1872 0.0784 o 18622 0.0014 o
tai6ob 60 3275 0.0017 o 32780 0.0024 o
tai8ob 8o 9419 0.3299 o 88139 0.0075 o
nug2o 20 98 0.0000 10 984 0.0000 10
nugs3o 30 304 0.1829 o 3038 0.0065 9
skog2 42 961 0.3225 1 9482 0.0000 10
sko72 72 6407 0.4664 o 63049 0.0631 o
taizoa 20 99 0.9790 o 984 0.2737 3
taizoa 30 305 2.2071 o 3040 0.5671 1
taisoa 40 779 3.2582 o 7834 1.9371 o
taisoa 50 1877 3.6657 o 18722 3.1779 o
taiboa 60 3274 3.7846 o 32709 3.4494 o
tai8oa 80 8908 3.7156 o 88992 3.4116 o

tiplicacéo do fator vezes o tempo original de cada trabalho. Este tempo com
fator de correcdo representa uma aproximacdo do tempo de execucdo se
o algoritmo fosse executado na mesma maquina que este trabalho, porém
este fator ndo é completamente justo, pois a implementacio em CUDA néo
utiliza o clock do processador principal, e ndo ha como fazer uma estima-
tiva da quantidade de tempo consumida por um cédigo sequencial se fosse
executado em uma GPGPU, pois isto depende da implementacgio e das ca-
racteristicas do algoritmo. Posi¢oes das tabelas que contém “-” sdo posi¢des
onde os dados ndo foram informados no trabalho da literatura.

Os resultados de [169] foram ocultados da tabela sem fator de corre¢io
pois apenas quatro instdncias em comum foram executadas (nugzo, nugso,
sko42 e sko72), porém como os resultados de [108]] foram ocultados da tabela
com fator de corregéo pois o trabalho nédo informou qual a frequéncia do
processador utilizado para os testes, os dados com fator de correcéo de [[109]
foram incluidos.

Em comparacdo com a implementacéo da meta-heuristica simulated anne-
aling (SA) de [io5]], pode-se notar que o tempo consumido pelo SA é sempre
maior que ACO e a qualidade das solucdes do SA é melhor para as quatro
maiores instancias regulares (de tai4oa a tai8oa). Para a pequena instincia
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Figura 5.3: Grafico de aproximacéo das solugdes geradas a 6tima em relagao

Tabela 5.5: Primeira tabela comparativa de PDM e tempo de execugio entre

o

| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Rodadas

—o— 32-2 com busca local —e— 128-4 com busca local —o— 256-8 com busca local
—0— 32-2 sem busca local —o— 128-4 sem busca local —o— 256-8 sem busca local

ao numero de rodadas para a instancia chrz5 do QAP.

a configuracio de 256 formigas em 8 colonias com busca local e

dados encontrados na literatura.

256-8 SA [fo5] ITS [106]

Nome da

. Tempo (ms) PDM  Tempo (ms) PDM  Tempo (ms) PDM

instancia
bur26a 26 2020 0.0000 - - - -
chr2sa 25 1806 0.0000 - - 900 0.18

elsig 19 867 0.0000 - - 100 0.0

kraszoa 30 3038 0.0000 - - 1500 0.01
tai2ob 20 981 0.0000 - - 400 0.0
taizob 30 3040 0.0000 - - 2500 0.01
tai4zob 40 7844 0.0000 - - 12600 0.01
taisob 50 18622 0.0014 - - 33000 0.02
tai6ob 60 32780 0.0024 - - 64000 0.04
tai8ob 80 88139 0.0075 1147280 0.717 180000 0.23
nugzo 20 984 0.0000 6210 0.0000 - -
nugso 30 3038 0.0065 - - 4300 0.0
sko42 42 9482 0.0000 - - 9500 0.0
sko72 72 63049 0.0631 1304260 0.188 180000 0.06
taizoa 20 984 0.2737 - - 1800 0.0
taizoa 30 3040 0.5671 72640 0.680 12000 0.0
tai4oa 40 7834 1.9371 233200 1.349 78000 0.22
taisoa 50 18722 3.1779 462588 1.803 330000 0.41
tai6oa 60 32709 3.4494 948610 1.930 750000 0.45
tai8oa 80 88992 3.4116 1242470 1.487 3600000 0.36
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—o— 32-2 com busca local —e— 128-4 com busca local —o— 256-8 com busca local
—0— 32-2 sem busca local —o— 128-4 sem busca local —o— 256-8 sem busca local

Figura 5.4: Grafico de aproximacao das solucdes geradas a 6tima em relagao

Tabela 5.6: Segunda tabela comparativa de PDM e tempo de execucéo entre

ao numero de rodadas para a instancia nug3o do QAP.

a configuracdo de 256 formigas em 8 colonias com busca local e

dados encontrados na literatura.

256-8 TS [io7] SC-TS [108]
Nome da
.. Tempo (ms) PDM  Tempo (ms) PDM Tempo (ms) PDM
instancia
bur26a 26 2020 0.0000 - - 540 0.01
chrzsa 25 1806 0.0000 - - - -
els19 19 867 0.0000 - - 80 3.822
krazoa 30 3038 0.0000 - - 2880 0.714
taizob 20 981 0.0000 - - 150 0.335
taizob 30 3040 0.0000 250 1.62 2080 0.313
tai4ob 40 7844 0.0000 290 3.07 5520 0.219
taisob 50 18622 0.0014 400 5.15 14070 0.281
tai6ob 60 32780 0.0024 - - 24880 0.886
tai8ob 80 88139 0.0075 820 3.91 60240 0.798
nug2o 20 984 0.0000 160 1.56 - -
nug3o 30 3038 0.0065 220 2.65 2880 0.022
sko42 42 9482 0.0000 - - 8300 0.016
sko72 72 63049 0.0631 - - 43730 0.159
taizoa 20 984 0.2737 - - 530 0.246
taizoa 30 3040 0.5671 250 1.62 4480 0.154
taizoa 40 7834 1.9371 320 6.12 11980 0.561
taisoa 50 18722 3.1779 390 6.49 14050 0.889
tai6oa 60 32709 3.4494 - - 24670 0.940
tai8oa 80 88992 3.4116 790 6.66 60340 0.648
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Figura 5.5: Grafico de aproximacéo das solugdes geradas a 6tima em relagao

Tabela 5.7: Primeira tabela comparativa de PDM e tempo de execugio entre

|
9

| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Rodadas

—e— 32-2 com busca local —e— 128-4 com busca local —o— 256-8 com busca local
—0— 32-2 sem busca local —o— 128-4 sem busca local —o— 256-8 sem busca local

ao numero de rodadas para a instancia sko72 do QAP.

a configuracao de 256 formigas em 8 colonias com busca local e
dados encontrados na literatura com fator de correcéo no tempo

de execucio.

256-8 SA [io5] ITS [106]
Non}e qa Tempo (ms) PDM  Tempo (ms) PDM  Tempo (ms) PDM
instancia
burz6a 26 2020 0.0000 - - - -
chr2sa 25 1806 0.0000 - - 245 0.18
elsig 19 867 0.0000 - - 27 0.0
krazoa 30 3038 0.0000 - - 409 0.01
taizob 20 981 0.0000 - - 109 0.0
taizob 30 3040 0.0000 - - 681 0.01
taiszob 40 7844 0.0000 - - 3430 0.01
taisob 50 18622 0.0014 - - 8999 0.02
tai6ob 60 32780 0.0024 - - 17452 0.04
tai8ob 80 88139 0.0075 924707 0.717 49086 0.23
nugzo 20 984 0.0000 5005 0.0000 - -
nugs3o 30 3038 0.0065 - - 1172 0.0
sko42 42 0482 0.0000 - - 2590 0.0
sko72 72 63049 0.0631 1051233 0.188 49086 0.06
taizoa 20 984 0.2737 - - 490 0.0
taizoa 30 3040 0.5671 58547 0.680 3272 0.0
taigoa 40 7834 1.9371 187959 1.349 21270 0.22
taisoa 50 18722 3.1779 372845 1.803 89991 0.41
tai6oa 60 32709 3.4494 764579 1930 204525 0.45
tai8oa 80 88992 3.4116 1001430 1.487 981720 0.36
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Tabela 5.8: Segunda tabela comparativa de PDM e tempo de execugio entre
a configuracdo de 256 formigas em 8 coldnias com busca local e
dados encontrados na literatura com fator de correcéo no tempo
de execucio.

256-8 TS [i67] SL [i69]
Nonje 43 n Tempo (ms) PDM  Tempo (ms) PDM Tempo (ms) PDM
instancia

burz26a 26 2020 0.0000 - - - -
chr2za 25 1806 0.0000 - - - -
elsig 19 867 0.0000 - - - -
krazoa 30 3038 0.0000 - - - -
taizob 20 981 0.0000 - - - -
taizob 30 3040 0.0000 191 1.62 - -
tai4ob 40 7844 0.0000 222 3.07 - -
taisob 50 18622 0.0014 306 5.15 - -
tai6ob 60 32780 0.0024 - - - -
tai8ob 80 88139 0.0075 628 3.91 - -
nugzo 20 984 0.0000 122 1.56 15513 0.013
nugso 30 3038 0.0065 168 2.65 65932 0.0006
sko42 42 0482 0.0000 - - 170951 0.42
sko72 72 63049 0.0631 - - 2507385 0.26
taizoa 20 984 0.2737 - - - -
taizoa 30 3040 0.5671 191 1.62 - -
tai4soa 40 7834 1.9371 245 6.12 - -
taisoa 50 18722 3.1779 298 6.49 - -
tai6oa 60 32709 3.4494 - - - -
tai8oa 80 88992 3.4116 605 6.66 - -

nug2o, ambas implementa¢des encontram solucdes 6timas frequentemente,
porém o tempo consumido pelo SA é aproximadamente cinco vezes maior.
Para a instancia tai8oa a qualidade encontrada pelo SA é muito maior do
que a encontrada pelo ACO (1.49 contra 3.41), porém o tempo consumido
¢é mais de dez vezes maior (890 ms contra 1.001.430 ms). Para a instancia
tai8ob, a solucdo encontrada pelo ACO é melhor (0.0075 contra 0.717) e o
tempo consumido é mais de dez vezes menor (88.140 contra 924.707).
Quando os resultados da implementac¢éo de uma busca tabu iterada (ITS)
de [106] sdo comparados, nota-se que, com o fator de corregio, o tempo
consumido pelo ITS é sempre menor para as instancias irregulares, porém
a qualidade das solu¢des é um pouco menor. Ja para as instancias regulares
a qualidade das solu¢des obtidas pelo ITS sdo melhores em todos os casos
(apenas para a instancia sko72 elas sdo iguais) e o tempo consumido pelo
ITS é menor para as instancias de nugzo a taizoa, e maior para as outras
instancias. O fator de correcdo causou um grande impacto nestes resultados
pois o processador utilizado em [106]] tinha frequéncia de 900 MHz apenas.
Este algoritmo deve ser estudado pois a qualidade das solucdes encontradas
é extremamente alta, tanto é que o trabalho que o propds encontrou solu-
¢coes melhores do que as previamente conhecidas para algumas instancias
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do QAPLIB [104]], portanto algumas instancias tiveram seu valor de melhor
solugédo encontrada atualizados.

A implementa¢ido da meta-heuristica busca tabu (TS) implementada em
[107], considerando a tabela com fator de corre¢ido, consumiu menos tempo
em todas as instancias do que todas as implementacdes comparadas, porém
a qualidade das solugdes foi extremamente menor, por exemplo, para a ins-
tancia nug3o enquanto o ACO obteve PDM 0.006 e o ITS 0.0, o TS obteve
PDM igual a 2.65. O mesmo acontece para a instancia taisob, o ACO obteve
0.0 e 0 ITS 0.01, ja o TS obteve 3.07.

Ao considerar os resultados de [108]], que implementou uma meta-heuristica
de busca tabu auto-controlada (SC-TS), sem o fator de corregio, nota-se que
a qualidade das solucdes encontradas pelo ACO sdo melhores para todas as
instancias irregulares e algumas regulares (nugso, sko42 e sko72). Ao com-
parar o tempo de execucio, para a maioria das instincias o SC-TS consumiu
menos tempo, com exce¢do das instincias tai4oa e taizoa.

Em [iog] um algoritmo de suavizacdo Lagrangeana (SL) foi implemen-
tado. Apenas quatro instdncias em comum com este trabalho foram exe-
cutadas: nug2o, nugso, sko42 e sko7z. Levando em consideracdo os dados
com o fator de corregio, nota-se que o tempo consumido pelo SL foi muito
maior para todas as instancias e a qualidade foi melhor apenas para a instan-
cia nugso (0.0006 contra 0.0065) que consumiu aproximadamente 21 vezes
mais tempo que o ACO.

Ao comparar os resultados da implementagéo deste trabalho com a im-
plementacéo anterior [4], nota-se que o tempo melhorou bruscamente. Os
speedups sdo mostrados na Tabela[s.9] Na implementagéo anterior, cada for-
miga era representada por uma thread, portanto com a configuracédo de 32
formigas e 2 colonias, em uma rodada apenas um kernel com 32 threads
eram lancadas e executavam o algoritmo de cada formiga. Na implementa-
cdo atual, em uma rodada varios kernels sao lancados, com diferentes confi-
guracdes de grid. Por exemplo, para fazer uma troca de posicdo na solugéo,
um kernel com m blocos, onde m é o nimero de formigas, cada bloco com n
threads cada é lancado, fazendo com que a granularidade do algoritmo seja
muito menor. A qualidade da solucdo ndo é comparada, pois o algoritmo é
exatamente o mesmo, apenas mudando a implementac&o.

Nota-se que o namero de formigas é determinante na qualidade das solu-
¢des encontradas. Na grande maioria das instancias quanto maior o numero
de formigas, melhor a solucéo a cada rodada. Pequenas irregularidades po-
dem ser vistas nas Figuras e devido a natureza estocastica do algo-
ritmo.
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Tabela 5.9: Speedup dos resultados da implementacéo atual em relagéo a im-

5.3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

plementacéo anterior [4], ambos com busca local.

10 rodadas 100 rodadas
Nome da
. 32-2 128-4 256-8 32-2 128-4 256-8
instancia
burz6a 26 38.6360 25.8062 211802 38.3840 25.6126  21.0453
chrzsa 25 38.3120 25.2901 20.8637 38.1287 25.3914 20.9503
elsig 19 357804 23.8557 19.5042  35.4790  23.7468  19.4363
krazoa 30 39.4460 25.6153  21.4672 39.2460 25.8530 21.3596
taizob 20 36.4301  24.5133 19.9150 36.2023 24.3852 19.8768
taizob 30 39.4609 26.0308 21.4490 39.2258 258378  21.3131
tai4ob 40  44.0072  24.5663 19.8839  43.7137 25.0262 19.8459
taisob 50 46.1901  22.5414 16.7932  45.7606 22.4206 16.7234
tai6ob 60 47.0006 22.3557 16.5248  46.5559 22.1746  16.3647
tai8ob 80 48.7396 20.7666  14.3327 48.3776  19.4939  13.7616
nug2o 20 36.5219  24.4874 19.9933  36.4383  24.4137 19.9548
nugso 30 39.4735 26.0047 21.6182  39.3102 25.9050 21.5387
sko42 42 44.6852  25.1173 19.2135  44.4164  25.5300  19.2045
sko72 72 47.6826  20.4263 14.2500 47.4278 19.8097  14.2120
taizoa 20 136.3487 24.3961 20.0023 36.3527 24.3873 19.9649
taigoa 30  39.4262 258908 21.4860 39.1996  25.8475 21.4060
taisoa 40 44.0325 24.7238  19.9751  43.7550  24.3238  19.7583
taisoa 50 46.2554 22.8187 16.7834 45.8607 22.3275 16.6374
tai6oa 60 46.9627 22.5030 16.6633  45.5004 21.9579  16.4962
tai8oa 80 48.5040 20.1448 14.0835 48.0003 20.4981 14.1400
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Se solugdes proximas da dtima sdo suficientes para uma aplicacio uma
meta-heuristica como os sistemas de colonias de formigas pode ser utilizada,
pois além de encontrarem solugdes boas, ndo consomem muito tempo. Ao
utilizar um algoritmo como os apresentados neste trabalho, deve-se equili-
brar o nimero de formigas, niumero de rodadas e utilizacdo ou ndo de busca
local, dependendo da qualidade da solucdo desejada, que é o mesmo que
equilibrar tempo e qualidade da solug¢do. Quanto melhor a solucdo dese-
jada, mais tempo sera consumido. Se ndo existe um algoritmo exato para
o problema mas é desejado uma solugdo muito proxima da 6tima, podemos
configurar o algoritmo para trabalhar com um alto numero de formigas e
coldnias, fazer com que realizem uma busca local, se possivel, em vérias ro-
dadas. Esta configuracéo ira obter solu¢des muito proximas da 6tima, porém
consumira uma quantidade de tempo grande, como visto nos testes experi-
mentais. Ja se a solugdo desejada deve ser calculada muito rapidamente e a
qualidade desta ndo é o fator mais importante, podemos configurar poucas
formigas, sem busca local, com poucas rodadas.

Para o algoritmo de otimizacdo de formigas para o MKP, a implementacéo
do método de programacio dindmica hibrida com uma melhoria no calculo
de limitantes inferiores(HDP+LBC) de 7] obteve melhores resultados (qua-
lidade de solugdes maior e tempo menor) que este trabalho para quase todas
as instancias do segundo conjunto da biblioteca OR. Quando os outros tra-
balhos sdo comparados os resultados ndo sdo tao ruins. O kernel search de
[o1] obtém solu¢des com qualidade altissima, muito préxima da 6tima, po-
rém o tempo consumido é até 575 vezes maior que o tempo deste trabalho.
A implementacgdo de um método exato (branch-and-bound) de [92]] mostra o
quéo dificil é encontrar uma solugéo 6tima, pois mesmo para uma instancia
ndo muito grande (250 x 10) pode consumir até 10 horas. Finalmente, em
[03]], varias meta-heuristicas foram comparadas e uma heuristica de redu-
¢do de problemas sugerida. Como os tempos nio sdo mostrados ndo se pode
concluir nada sobre estes algoritmos.

Em relagéo ao QAP, o algoritmo de otimizacdo de formigas implementado
obteve resultados melhores para todas menos quatro tamanhos de instancias
em comparacédo ao algoritmo simulated annealing de [[105]. Nas instancias
onde o SA obteve melhores solucdes o tempo consumido foi até dez vezes
maior. Ja a busca tabu iterada de [106] obteve solucdes de qualidade um
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pouco piores nas instancias irregulares e solucdes e tempos melhores para
as regulares. A busca tabu de [[107] encontrou solu¢des de qualidade ruim
quando comparadas a este e outros trabalhos, porém o tempo consumido
foi muito pequeno. Este trabalho obteve melhores resultados do que a busca
tabu auto-controlada de [108]] na maioria das instancias e a quantidade de
instancias em comum executadas por [10g] ndo é suficiente para alguma
conclusio.

Os resultados obtidos por este trabalho para o MKP foram piores do que
as obtidas por outros trabalhos da literatura principalmente pelo fato de que
nio ha um processo de busca local como ha para o QAP. Tal busca local é
dificil de ser implementada para o MKP pois deve-se modificar uma solugio
e explorar o espaco de solugdes proximo, porém, ao modificar uma solugao
do MKP, pode-se infringir uma das equacdes do problema. Por exemplo,
ao remover um objeto de uma solucio do MKP, pode ser que nenhum outro
objeto caiba no espaco liberado ou pode ser que varios outros objetos caibam
neste espago liberado. Portanto esta possivel busca local para o MKP néo
é um processo deterministico, para cada formiga um namero diferente de
passos de remocgio e adi¢do de objetos deve ser feito e isto causa problemas
de desempenho em cédigos paralelos para GPGPU.

A existéncia de bibliotecas como o QAPLIB [io4] e a biblioteca OR [84]]
ajuda na expanséo do estudo sobre estes problemas, ja que as instancias po-
dem ser utilizadas para a comparacgio de algoritmos e implementacdes. O
problema da mochila binéria ndo possui uma biblioteca deste tipo, portanto
comparacOes sdo dificeis de serem feitas. Por exemplo, o algoritmo de pro-
gramacdo dindmica em CUDA foi baseado no algoritmo proposto em [94]]

Ao comparar os resultados do algoritmo de otimiza¢ao de formigas para
0 QAP, pode-se claramente ver que apenas implementar um algoritmo em
paralelo, no caso deste trabalho utilizando CUDA, nio garante uma melhora
no tempo de execucdo. A implementacido deve ser realizada cuidadosamente
e levar em conta detalhes do hardware, como acesso & memoria eficiente,
com coalescéncia, alta vazdo de dados, langar um nimero suficiente de th-
reads para ocupar o maximo de multiprocessadores possiveis e diminuir a
granularidade do algoritmo. A diminuicdo da granularidade, além de me-
lhorar a organizagio do codigo e o desempenho, também faz com que um
problema que pode ocorrer na execucdo do cddigo no sistema operacional
Windows seja solucionado. Se a execugdo de um kernel ultrapassar um certo
limite (por padréo sdo dois segundos), ou seja, se a placa de video ndo devol-
ver a prioridade de execugdo para o sistema operacional, o kernel é abortado
pelo SO.

Como trabalhos futuros, algumas extensdes dos algoritmos implementa-
dos devem ser feitas. No caso do QAP, o algoritmo deve ser modificado para
resolver também o problema quadratico de alocacdo generalizado [110] e ou-
tras variacdes do QAP. No caso do problema da mochila, diversos problemas
ja citados na secdo correspondente podem ter o algoritmo modificado para
soluciona-los. Ainda, outros métodos que aparentam obter ganhos quando
implementados em paralelo, principalmente em GPGPUs, podem ser imple-
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mentados e comparados ao algoritmo de otimizacdo de formigas. Como
exemplo destes métodos temos os algoritmos multi-start [i11], algoritmos
genéticos [[35,[36]], otimizacdo de enxame de particulas [54] entre outros.
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