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Resumo

Este trabalho otimiza métodos sequenciais e propoe métodos heuristicos paralelizados
em GPUs Nvidia CUDA para a solucionar o Problema de Instalacao de Fibras em Redes
Oticas - PIFRO. O PIFRO consiste em alocar, em uma rede otica que utiliza tecnologia
Wavelength Division Multiplexing (WDM), um conjunto de requisi¢oes previamente conhe-
cidas com multiplas origens e destinos. O objetivo ¢ minimizar o custo total dos dispositivos
necessarios para a operacao da rede. Apos provar que a versao de decisao do PIFRO é
NP-Dificil, é realizada uma formulagao matematica e implementadas duas metaheuristicas
paralelizadas em formatos inéditos, buscando a melhoria dos resultados da literatura. Uma
das heuristicas é baseada em Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) e a outra
¢ baseada em [terated Local Search (ILS) as quais foram selecionadas pelos bons resultados
existentes para o problema. Os conceitos basicos de processamento paralelo sao analisados
e selecionados para execucao de novas metaheuristicas em ambientes heterogéneos com

GPUs.

PALAVRAS-CHAVE: Problema de Instalacdo de Fibras em Redes Oticas, Biased Ran-
dom Key Genetic Algorithm, Iterated Local Search, Metaheuristicas, Otimizagao, Parale-
lismo, GPU.
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Abstract

This work optimizes sequential methods and proposes parallelized heuristic methods
on Nvidia CUDA GPUs to solve the Fiber Installation Problem in Optical Networks -
PIFRO. PIFRO consists of allocating, in an optical network that uses Wavelength Division
Multiplexing (WDM) technology, a set of previously known requests with multiple origins
and destinations. The objective is to minimize the total cost of the devices required to
operate the network. After proving that the decision version of PIFRO is NP-Hard, a
mathematical formulation is carried out and two parallelized metaheuristics are implemen-
ted in new formats, seeking to improve the results in the literature. One of the heuristics
is based on Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) and the other is based on
Iterated Local Search (ILS) which were selected due to the good results available for the
problem. The basic concepts of parallel processing are analyzed and selected for executing
new metaheuristics in heterogeneous environments with GPUs.

keywords: PIFRO, Biased Random Key Genetic Algorithm, Iterated Local Search, Me-
taheuristic, Optimization, Parallelism, GPU.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Apresentacao Geral

A “Internet das Coisas” se refere a uma revolugao tecnoldgica que tem, como objetivo,
conectar os itens usados no cotidiano das pessoas e empresas a rede mundial de compu-
tadores. Cada vez mais surgem eletrodomésticos, meios de transporte e até mesmo ténis,
roupas e macanetas conectadas a Internet e a outros dispositivos, como computadores e
smartphones. Estes dispositivos, atualmente, executam diversas aplicagoes simultaneas
(como, por exemplo, video conferéncia, transmissoes de eventos com alta qualidade de
audio e video, voz sobre IP, dentre outras aplicagoes multimidia), atendendo, de forma
convergente, diversas necessidades de seus usuéarios.

Por este motivo, a Internet, cada vez mais, tem demandado melhorias, com tecnologias
que permitem trocas de dados cada vez mais velozes, com altas taxas de transmissao,
eficientes e confiaveis, requisitos estes que atualmente somente podem ser atendidos de
forma satisfatoria com o uso de redes de transmissao de dados via fibras oticas.

Além de sua alta velocidade de transmissao, as redes de fibras 6ticas contam com uma
baixa interferéncia do meio onde estao instaladas, gracas a transmissao de informacoes
na forma de sinais luminosos, o que, por consequéncia, também faz a perda de dados ser
muito pequena. Tais vantagens, no entanto, trazem consigo um fator nocivo, pois o custo
de implantagao e manutencao de infraestrutura de redes com essa tecnologia é muito alto.

Cada enlace de uma rede de fibra 6tica pode conter varias fibras, cada uma com taxa
de transmissao da ordem de terabits por segundo. Para um melhor aproveitamento da
grande largura de banda disponivel nestes enlaces, tecnologias como Wavelength Division
Multiplezing (WDM) (Dutta et al., 2004) e suas variagoes (como Dense WDM (DWDM)
(Dutta et al., 2004) e Coarse WDM (CWDM) (Dutta et al., 2004)) sdo empregadas para
garantir a boa utilizacdo da infraestrutura instalada (Dutta et al., 2004). A tecnologia
WDM divide cada fibra 6tica logicamente, fazendo com que o sinal luminoso seja particio-
nado em diferentes canais de transmissao, cada um multiplexado em um comprimento de
onda diferente.

A maior parte dessas redes, normalmente, compoe-se de um conjunto de comutadores
oticos, interconectados por um conjunto de enlaces WDM, dando o nome a arquitetura de
redes Oticas mais utilizada, chamada de Arquitetura Baseada em Comutacao de Circuitos
Oticos (Dutta et al., 2004). Os comutadores sdo configurados para estabelecerem canais
de comunicagao, que percorrem varios enlaces, sem que o sinal 6tico sofra conversao para
o dominio elétrico nos comutadores intermediarios. Estes canais sao conhecidos como
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caminhos 6ticos (lightpaths, em inglés).

Seja uma rede oOtica qualquer modelada em um grafo nao direcionado G(V, E). Os
caminhos o6ticos sao definidos pelos vértices de origem e destino, e pela quantidade de
comprimentos de onda que serd alocada nos enlaces definidos para estabelecer a troca de
dados entre os vértices requeridos. Os caminhos 6ticos se originam em varios pontos da
rede Otica e podem ter, como destinos, equipamentos distribuidos geograficamente pela
topologia fisica da rede. Multiplos caminhos 6ticos podem utilizar o mesmo comprimento
de onda, desde que nao compartilhem de um mesmo enlace da rede. Esta restricao é
conhecida como Wavelength Crash Constraint (Dutta et al., 2004).

A topologia fisica de uma rede 6tica é formada por seus equipamentos e fibras éticas
interconectadas. A topologia virtual é formada pelo conjunto de caminhos 6ticos nos quais
trafegam dados na rede 6tica, independentemente da distribuicao fisica das fibras oticas.
Portanto, o projeto de topologias virtuais consiste em determinar os caminhos 6ticos que
devem ser estabelecidos para criar uma topologia virtual (Skorin-Kapov, 2006). Definida
a topologia virtual, uma rota e um comprimento de onda devem ser atribuidos a cada
caminho 6tico.

O Problema de Instalacio de Fibras em Redes Oticas (PIFRQ), proposto por um con-
junto de pesquisadores da Bell Labs em Antonakopoulos e Zhang (2007), consiste em
rotear, através da tecnologia WDM, um conjunto de requisi¢oes por conexoes previamente
conhecidas, que se originam em véarios pontos da rede e que podem ter, como destinos,
equipamentos distribuidos geograficamente. O objetivo das estratégias de solucao existen-
tes para o problema é minimizar o custo total dos dispositivos 6ticos necessarios para a
operacao da rede. Para este problema, considera-se que, em uma tUnica requisi¢cao, pode
haver necessidade de alocagao de varios comprimentos de onda que ligam uma origem a
um destino. Varios caminhos 6ticos podem ser utilizados para conectar quaisquer dois
pares de origem/destino na rede. Por outro lado, mesmo que a necessidade de conexao seja
inferior & largura de banda disponivel em um comprimento de onda, um comprimento de
onda inteiro seré utilizado.

As estratégias de solugdo para o PIFRO apresentadas em dos Reis et al. (2019), dos
Reis et al. (2013) e dos Reis (2013), no entanto, sofrem de forte limitagdo no tocante
a aplicacao em instancias de grande porte, ou seja, a estruturas de redes que, quando
modeladas em grafos, resultam em grandes quantidades de vértices e arestas, que podem
ser da ordem de milhoes. Deve-se ressaltar que, nos trabalhos citados, as maiores instancias
avaliadas tém grafos com quantidade de vértices e arestas na ordem de apenas centenas e,
ainda assim, sinalizam a impossibilidade de encontrar solugoes viaveis mesmo em tempo
consideravelmente alto.

Técnicas de processamento paralelo vém sendo empregadas para a solucao de instancias
de grandes dimensoes em problemas diversos. As Graphic Processing Units (GPUs) sao
hardwares dotados de milhares de ntcleos de processamento, que podem executar simul-
taneamente um ou varios conjuntos de instrugdes (Cook, 2013). Apesar da capacidade
reduzida de cada nucleo de processamento isolado, quando comparado as Central Pro-
cessing Units (CPUs) da atualidade, a execugao paralela de tarefas, caso devidamente
adaptadas para GPUs, pode acelerar superlinearmente a execugao de algoritmos (speedup)
(Amdahl, 1967)), como visto em Djinevski et al. (2013), Otte e Correll (2013), Ichnowski
e Alterovitz (2012), dentre outros trabalhos. Isso se justifica uma vez que, dependendo da
operacao do algoritmo que tera sua complexidade de tempo analisada, ela serd completa
ou parcialmente dividida por uma constante C, tal que C' representa o total de unidades
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de processamento paralelo disponiveis, o que, apesar de manter na maioria das vezes o
grau de complexidade polinomial inalterado, na prética reduz consideravelmente o tempo
de execucgao.

GPUs fazem seu processamento de instrucoes em sua colecao de multiplos Streaming
Processors (SM), os quais executam uma instrugao em um stream de dados em cada uma
de suas threads. Devido a isso, as GPUS tém se destacado na execucao de algoritmos que
possuem padroes recorrentes de acesso a dados e alta intensidade de execugao aritmética
(Luebke, 2008). E importante destacar as GPUs Nvidia, dotadas da tecnologia CUDA®,
que tém se popularizado, dada sua relagao custo beneficio e tendo algoritmos projetados
de forma que considerem suas especificidades, sao capazes de ampliar o desempenho no
processamento de dados e/ou tarefas, quando comparadas a hardwares concorrentes e até
teoricamente superiores (Nvidia, 2018).

1.2 Motivacao e Justificativas

Esta Secao apresenta as motivacoes e justificativas desta tese, os quais se originam a
partir da caracterizacao do problema apresentada no Capitulo 2, da revisao bibliogréfica
apresentada no Capitulo 3 e dos conceitos sobre processamento paralelo e GPUs apresen-
tados nos Capitulos 4 e 5. A aplicagao das propostas advindas das questoes apresentadas
nesta Secao resultam na paralelizacao CUDA das estratégias de solugao sequenciais exis-
tentes, exibidas no Capitulo 6 e na proposta e implementacao de estratégias de solugao
paralelas projetadas e, levando-se em consideragao as especificidades, para plataformas
CUDA apresentadas no Capitulo 7.

A visdo geral apresentada nos Capitulos 4 e 5 busca distinguir as diferentes estratégias
de paralelizacao de metaheuristicas para solucao de problemas de otimizagao combinatoria
e identificar lacunas existentes na literatura, principalmente as relacionadas & utilizagao de
paralelismo heterogéneo com GPUs. Para alcangar este objetivo, a investigagao da litera-
tura foi realizada e os trabalhos com inovacoes foram classificados através da taxonomia
introduzida em Crainic et al. (1997), elaborando assim, um estudo comparativo.

Partindo da anélise de tal estudo comparativo, observa-se que grande parte das me-
taheuristicas paralelas possuem propostas com caracteristicas semelhantes. Isso confirma o
que ¢é dito por Sérensen (2015), Crainic et al. (2014), Crainic (2015) e Davidovi¢ e Crainic
(2015), os quais afirmam que existem muitos estudos sobre heuristicas e metaheuristicas
na literatura, de modo que elas sao capazes de resolver praticamente quaisquer problemas
de otimizacao existentes, sejam ou nao com a qualidade de solucao e tempo esperados.
No entanto, ainda segundo os mesmos autores, existem diversas lacunas na literatura que
devem ser analisadas de forma mais profunda pelos pesquisadores da atualidade. Dentre
estas lacunas, estao:

(i) Desconstrucao dos métodos e testes destes em diferentes versoes, sendo geradas de
forma especifica para um problema e/ou arquitetura e comparadas com as versoes
existentes, para ter, assim, uma justificativa para seu melhor funcionamento em de-
terminadas circunstancias;

(ii) Conseguir responder com exatidao quando e porque em um determinado problema,
uma metaheuristica teve seu melhor desempenho, comparando suas diversas formas
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de implementacao, e nao apenas compara-la se ¢ ou nao de desempenho superior a
outra;

(iii) Encontra-se em falta na literatura trabalhos que apliquem uma metaheuristica com
diferentes formas de paralelizacao para um problema em especifico;

(iv) Os recursos disponiveis em hardwares recentes nao sao totalmente explorados para
estratégias de paralelizagao, especialmente quando se trata das GPUs, as quais tém
evoluido constantemente;

(v) As estratégias de paraleliza¢do que fazem uso de decomposi¢ao de espagos de busca
tém sido pouco exploradas nos tltimos anos e, por este motivo, ha muito a ser co-
nhecido;

(vi) Para arquiteturas com grandes nimeros de unidades ou nicleos de processamento
disponiveis, pode valer a pena investigar um pouco mais as estratégias de paralelizagao
que utilizem a estratégia de difusao;

(vii) A comunicacao assincrona entre os solvers paralelizados prové, em muitos casos,
grande aumento de desempenho, mas é pouco investigada pela literatura;

(viii) A troca de contexto em solvers paralelizados pode acarretar em uma boa forma de
guiar a execugao dos processos e precisa ser melhor investigada;

(ix) A literatura tem dado preferéncia a métodos hibridos (usando mais de um solver ao
mesmo tempo), do que varias instancias de um mesmo solver explorando de formas
diferentes o espaco de busca;

(x) Variagoes de topologias logicas de execucao de solvers paralelizados sdo possiveis, mas
basicamente, a literatura se concentra em estrelas, anéis e completamente conectadas.

Por menores que sejam quaisquer melhorias na qualidade das solucoes para o PIFRO
em termos percentuais, elas podem significar grande redugao no custo final de implantacao
de uma rede de fibras 6ticas. Como pode ser visto no Capitulo 3, todas as estratégias
de solugao presentes na literatura para o problema sao processadas de forma sequencial e
tém, como critério de parada, um limite de tempo. Buscando tal reducao do custo, esta
tese propoe a utilizacao dos recursos de processamento paralelo atualmente disponiveis nas
GPUs Nvidia CUDA.

A motivagao deste trabalho déa-se pelo fato de que, ao se aplicar técnicas de processa-
mento paralelo as estratégias de solucao para o PIFRO, diversas formas mais eficientes de
exploracao do espago de busca podem ser propostas, permitindo, assim, localizar, em um
menor tempo, solugoes de melhor qualidade. Assim sendo, além de utilizarem os recursos
de processamento paralelo em GPUs, as metaheuristicas expostas no Capitulo 7 motivam
o debate sobre as lacunas encontradas na literatura apontadas anteriormente para o tema,
uma vez que algumas das estratégias de solucao paralelizadas para o PIFRO nesta tese
serao inéditas, segundo o conhecimento do autor.
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1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é projetar, para funcionar através de paralelismo em
GPUs Nvidia CUDA, estratégias de solucao para o PIFRO, fazendo assim com que melhores
solugoes sejam encontradas e mais rapidamente, dadas as diferentes formas possiveis de
exploracao do espago de busca propostas.

Para atingir o objetivo geral deste trabalho, é necessario atingir os seguinte objetivos
especificos:

(i) Conhecer a literatura referente & métodos de paralelizagdo de metaheuristicas popu-
lacionais e de trajetoria;

(ii) Conhecer a literatura referente a padroes de projetos de metaheuristicas paralelas,
para garantir a correta utilizagao das estruturas de dados entre os métodos e assim
obter comparagoes justas;

(iii) Detalhar a modelagem, linguagem de programacgao, API’s e frameworks que sao uti-
lizados na implementacao do PIFRO e suas estratégias de solugao;

(iv) Exibir a implementacao do PIFRO e de suas estratégias de solugao sequenciais;

(v) Modelar, projetar e implementar as estratégias de solugao sequenciais existentes em
formato paralelo em GPUs Nvidia CUDA;

(vi) Modelar, projetar e implementar estratégias de solugao paralelas e que levem consi-
deracao as particularidades existentes no paraleliesmo em GPUs Nvidia CUDA;

(vii) Paralelizar de forma compativel com GPUs Nvidia CUDA quaisquer algoritmos e
subestratégias necessérias para a implementacao dos dois itens anteriores;

(viii) Implementar as metaheuristicas ILS-PIFRO e GA-PIFRO com recursos de paraleli-
zagao em ambientes heterogéneos com GPU Nvidia CUDA seguindo a literatura atual
e aplica-los em conjunto com as novas estratégias de solucgao;

(ix) Elaborar documentagao detalhada de todo o projeto das implementagdes;
(x) Executar testes e validar os resultados das implementagoes;

(xi) Fazer analise estatistica dos resultados obtidos.

1.4 Metodologia de Pesquisa

Conforme dito na Secao 1.3, o presente trabalho visa planejar, implementar, testar e
analisar os resultados de estratégias de solucao paralelizadas para o PIFRO em ambientes
heterogéneos com GPU, para obter solu¢oes de melhor qualidade e reduzir assim, o custo
de instalacao de redes de fibras 6ticas do PIFRO.

Para tal, inicialmente foi feita uma revisao bibliografica do PIFRO e suas estratégias
de solucao. Tal estudo permitiu a otimizacao destas estratégias de solucao, testes foram
realizados e os seus respectivos resultados analisados.
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Apos isto, o levantamento bibliografico e a investigacao foram direcionados para o
funcionamento dos ambientes de paralelizacao em memoria compartilhada e heterogéneos
com GPU. Em seguida, foram verificadas implementacoes prévias de metaheuristicas para
solugao de outros problemas de otimizagao combinatoria nestes ambientes. Implementacgoes
iniciais do BRKGA e ILS foram testadas em outros problemas de otimizagao combinatoéria
e confirmaram que diferentes implementagoes de estratégias de paralelizagao influenciam
diretamente no speedup das metaheuristicas.

1.5 Organizacao da tese

Esta tese esta organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta os equipamentos
oticos utilizados na operacao deste tipo de rede, a versao aprimorada do modelo mate-
méatico de PIFRO como um problema de otimizagao (dos Reis, 2013) e a prova de sua
complexidade. No Capitulo 3 é realizada uma revisao bibliografica sobre as heuristicas
para o PIFRO. No Capitulo 4 sao apresentados os conceitos fundamentais sobre proces-
samento paralelo e processamento paralelo em GPUs Nvidia CUDA. No Capitulo 5 sao
apresentadas as topologias de processamento paralelo mais comuns e uma taxonomia para
classificagao de estratégias de solugao paralelas para problemas de otimizagao. O Capitulo
6 exibe a paralelizacao em baixo nivel das estratégias de solucao previamente existentes
para PIFRO. No Capitulo 7 sao apresentadas formas de paralelizacao das estratégias de
solucao para PIFRO, pensadas em topologias que levam em consideracao as especificidades
das GPUs Nvidia CUDA. O Capitulo 8 mostra os resultados dos experimentos computacio-
nais realizados para avaliar as estratégias de solucao paralelas para o PIFRO. O Capitulo 9
apresenta as conclusoes gerais desta tese, bem como propostas de continuidade dos esforcos
de pesquisa aqui relatados.



Capitulo 2

Caracterizacao do Problema de
Instalacao de Fibras em Redes Oticas

O Problema de Instalacéo de Fibras em Redes Oticas, o qual é objeto de interesse desta
tese, é apresentado neste Capitulo. A Sec¢ao 2.1 introduz o problema. As sec¢oes 2.2.1, 2.2.2
e 2.2.3 caracterizam os equipamentos Oticos utilizados. A Secao 2.3 apresenta a funcao
objetivo do problema. As se¢oes 2.4 e 2.5 exibem respectivamente o modelo matemaético
e a demonstragao da complexidade do problema, conforme apresentado em dos Reis et al.
(2019) e dos Reis (2013).

2.1 Problema de Instalacao de Fibras em Redes Oticas

Segundo Antonakopoulos e Zhang (2007), a representacdo do Problema de Instalagao
de Fibras em Redes Oticas é realizada conforme descrito a seguir. Dada uma rede 6tica,
sua topologia fisica é representada por um grafo ponderado nao direcionado G = (V, E).
Cada n6 v € V representa um ROADM (ou seja, um dos chaveadores 6ticos da rede). Cada
aresta [i, j| € F representa um enlace da rede, o qual possui um peso, que esta associado
a uma distancia em quilometros /;;, entre os nos de suas extremidades. Obrigatoriamente,
para cada chaveador dtico, até k fibras oticas podem ser instaladas (tipicamente k < 8).

Em uma rede o6tica, devem ser alocadas requisicoes por caminhos 6ticos. Seja R o
conjunto de requisi¢des por caminhos 6ticos. Cada requisi¢ao r; € R é definida por:

(i) um no de origem s;;
(ii) um no6 de destino t;; e

(iii) uma quantidade de comprimentos de onda w;, necessarios para transportar o trafego
entre s; e t;.

O Problema de Instalacio de Fibras em Redes Oticas (PIFRO) consiste, entdo, em
encontrar um caminho 6tico P; e atribuir a este todos os comprimentos de onda w; de cada
requisicao r; € R, de modo que diferentes caminhos 6ticos possam compartilhar enlaces da
rede. No entanto, para tal, devem usar comprimentos de onda diferentes. PIFRO considera
que o custo total da rede 6tica é dado pela soma do prego de cada um dos equipamentos
necessarios para o funcionamento dela. Também considera somente os trés equipamentos
oticos de maior valor, os quais sao descritos nas secoes 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3. Este problema
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foi proposto inicialmente em Antonakopoulos e Zhang (2007) como um esfor¢o da Bell
Labs em desenvolver métodos de otimizagao para redes 6ticas. O objetivo do PIFRO é,
portanto, minimizar o custo de instalacao de equipamentos necessérios para a implantacao
e funcionamento da rede.

Uma vez que as tecnologias atuais disponibilizam varios comprimentos de onda nas
fibras, Antonakopoulos e Zhang (2007) explicam que a tarefa de atribuigao destes pode
ser realizada, satisfatoriamente, modelando-a como um Problema de Coloracao de Gra-
fos (PCG) em um grafo de conflitos, conforme feito em Galinier e Hertz (2006); Hertz
e de Werra (1987); Hyytid e Virtamo (1998); Noronha e Ribeiro (2006). Uma vez que
existem algoritmos muito eficientes para tal, Antonakopoulos e Zhang (2007) sugerem que
as estratégias de solugao para o PIFRO devem restringir-se apenas ao problema de rotea-
mento.

O Problema de Coloracao de Grafos pode ser definido na seguinte forma. Seja G' =
(V', E') um grafo de conflitos, em que os vértices em V' correspondem aos caminhos 6ticos
associados a cada requisi¢ao r € R, ou seja V' = {v; : r; € R}. Considere que exista uma
aresta [v;,v;] € E entre cada par de vértices cujas rotas associadas compartilham algum
enlace da rede. Se os vértices que representam caminhos 6ticos forem coloridos com uma
mesma cor, os caminhos 6ticos utilizam um mesmo comprimento de onda. A solucao para
o problema é encontrar uma configuracao com um nimero minimo de cores para o grafo,
de forma que nao exista nenhuma aresta entre dois vértices de mesma cor. Este problema
¢ discutido de forma mais ampla em Noronha (2004).

2.2 Equipamentos Oticos

Nesta secao, sao descritos os trés equipamentos 6ticos de maior custo utilizados nas
redes o6ticas do PIFRO.

2.2.1 ROADM (Reconfigurable Optical Add/Drop Multiplexer)

O equipamento ROADM (Reconfigurable Optical Add/Drop Multiplexer) permite que
as requisicoes R atravessem quaisquer noés da rede sem a necessidade de conversao do sinal
do dominio 6tico para o dominio elétrico, ou vice versa. Cada n6 da rede otica possui um
ROADM, o qual o representa. Podem ser adicionadas h portas em um ROADM e, em
cada porta, pode ser conectada uma fibra 6tica WDM, com capacidade para transmitir
p comprimentos de onda (normalmente, ¢ = 100). Um ROADM pode ter no maximo b;;
portas (normalmente, b;; = 8).

A um custo de uma fracao de milhao de doélares, & medida que necessita-se de novas
fibras, novas portas podem ser instaladas para recebé-las. A instalacao de novas portas
em um ROADM faz que ele tenha um custo linearmente proporcional. Na modelagem
proposta em Antonakopoulos e Zhang (2007), o custo total de utilizagdo de equipamentos
ROADM na rede 6tica é calculado somando-se o custo de duas portas ROADM por cada
fibra oOtica instalada na rede, pois é necesséario ter uma porta ROADM conectada a cada
extremidade da fibra otica.

Seja a constante ROAD M., o custo de uma porta ROADM. O custo total de ROADMs
por fibra 6tica em um enlace da rede é definido por:

¢1 =2 ROADM, oy (2.1)
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2.2.2 OA (Optical Amplifier)

A dispersao cromatica causa a diminuicao de poténcia do sinal 6tico, impedindo-o,
muitas vezes, de chegar ao seu destino (Born e Wolf, 1999). O equipamento OA (Optical
Amplifier with Dispersion Compensation) permite compensar sua dispersao, quando for
necessaria a amplificacao do sinal 6tico.

A constante Lo, representa a distancia, em cada fibra 6tica, em que deve ser instalado
um equipamento OA. Ja a constante OA., representa o custo de instalacdo de cada
equipamento OA. Assim, o custo total de instalacao de equipamentos OA em cada fibra
6tica por enlace da rede é definido por:

1
ey = —— OAqq (2.2)
Loa

2.2.3 OT (Optical Transponder)

O equipamento OT (Optical Transponder) tipicamente é instalado apenas em locais
da rede onde ¢ feita a conversao de sinais para haver troca de dados com outros tipos de
redes, dado que este equipamento faz a conversao de sinais do dominio 6tico para o dominio
elétrico e vice versa.

Nao ha forma de se saber a quantidade exata de OTs que devem ser instalados em cada
enlace da rede otica. Desse modo, em Antonakopoulos e Zhang (2007) é considerada uma
distancia média em cada ponto da rede 6tica em que deve ser instalado um OT.

O custo de cada equipamento OT é entre 5 a 10% do valor de uma porta ROADM.
Seja entao:

e Lor: distancia em cada fibra 6tica em que devera ser instalado um equipamento OT;
e OT,,s: custo de instalagao na rede 6tica de cada equipamento OT; e
e [;;: comprimento da fibra otica na aresta (i,7) € E.

O custo total de equipamentos OT por fibra 6tica em cada enlace da rede é dado por:

1
C5 =2 OThpu: (2.3)
Lor

2.3 Custo Total da Rede

Uma vez que todos os caminhos 6ticos estao roteados, o custo da instalacao dos equi-
pamentos necessarios em um enlace da rede otica [i, j] € F é dado por:

F{iIJ/DM(wijvlij> = C ’Vi-‘ + Cglij ’Vi—‘ + C3wijlij (24)
[t 1
em que:
e w;;: quantidade de comprimentos de onda a serem alocados no enlace;

e ;: nimero maximo de comprimentos de onda que podem ser alocados no enlace
simultaneamente;
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F‘l——('g'f/

0 I 2 3

Fig. 2.1: Representagao grafica da fungao F%DM(wij, lij)-

e [;;: comprimento da fibra 6tica.

A representacao grafica do comportamento da funcao sz{/ par(wij, lij) em termos do
ntmero de comprimentos de onda a serem transmitidos é apresentada na Figura 2.1. Deve-
se observar o carater linear por partes desta funcao.

O custo total da instalacao de equipamentos necessarios da rede 6tica é dado pela soma
do valor da funcao F%DM(wij, l;;) para todo enlace (7,7) € E.

2.4 Formulacao matematica

Dado que o PIFRO é um problema de otimizagdo, dos Reis (2013); dos Reis et al.
(2019) apresentam uma formulagdo matematica, baseada em Programagcao Linear Inteira
(Integer Linear Programming) (ILP) (Schrijver, 1986).

Dada uma instancia I7'" = (G = (V, E), R, c1, ¢a, 3, 1, bij, li;), sdo definidas as cons-
tantes 7, € {—1,0,1}, tal que 7] = —1 se o n6 i € V' ¢é a origem do caminho 6tico para a
requisigao r € R; m; =1, se ¢ é o destino de r, e m; = 0, caso contrario.

Esta formulacao possui dois conjuntos de variaveis de decisao. As varidveis y;; € N
representam o numero de fibras 6ticas requeridas para alocar o trafego que passa através
da aresta [i,j] € E. Além disso, para cada aresta [i, j] € E, ha duas varidveis zj; € {0,1}

; € {0,1}, tal que z;; = 1, se o caminho otico da requ181gao r € R val desde 1 até 7;
x’. =1 se o caminho otlco da requisi¢ao r € R vai de j até i; e ] —{—x = 0, caso contrario.

Jt
Nota-se que o valor das variaveis y;; sao definidos a partir da equa(;ao nao-linear:

Zwr :c —|—x

reR
Yij = 2.5
j p (2.5)

ou seja, o numero de fibras o6ticas por aresta é igual ao teto do ntimero de comprimentos
de onda que cruzam a aresta, dividido pelo nimero de comprimentos de onda suporta-
dos por cada fibra. Nesta equacao, w, é o nimero de comprimentos de onda necessarios
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para transportar o trafego associado ao caminho 6tico da requisi¢ao r e p é o niimero de
comprimentos de onda suportados por cada fibra.
A formulagao de Programacao Linear Inteira para PIFRO ¢é dada por:

min Z Clyij + CQliij’]’ + Cglij Z Wy (l’:] + Qf;l) (26)
li.j]eE r€R

sujeito a:

d o= Y ap=n, VreRVieV (2.7)

liileE [i,5]€E
Z [wr(x;j + :cgl)}
yij 2 ref ) v [Z7j] el (28)
1
Yij <by, V[i,jleE (2.9)
s €N, Vij€E 210)
Wil €401}, V[ij] € E (211)

A funcdo objetivo, a ser minimizada, é dada pela expressao (2.6), que representa a
soma de F&’,jD s bara todas as arestas [i, j] € E. A restricao de conservagao de fluxo para
cada requisi¢do r € R é dada pela expressao (2.7). As desigualdades (2.8), juntamente
com as expressoes (2.6) e (2.10), reforcam que o valor das varidveis y;; estdao de acordo
com a expressao (2.5). A restri¢ao (2.9) garante que nao serao utilizadas mais fibras 6ticas
que o maximo disponivel. Finalmente, as restri¢oes (2.10) e (2.11) definem o dominio das
variaveis y;;, T;; € xy;, respectivamente.

Um algoritmo Branch-and-Cut é implementado em dos Reis (2013) e dos Reis et al.
(2019) para a solucao desta formula¢ao. Como o nimero de subproblemas explorados
pelo Branch-and-Cut cresce trés vezes exponencialmente com o nimero de nos da rede,
a dimensao das instancias que podem ser resolvidas na otimalidade com este algoritmo é
limitada.

Esta questao, ou seja, a dificuldade de solucionar instancias do PIFRO que tenham
interesse real, abre o caminho para a discussao de sua complexidade, posta na secao a
seguir.

2.5 Complexidade de PIFRO

Esta secao apresenta a demonstracao que PIFRO é um problema da classe NP-Dificil.
Esta demonstragao baseia-se na prova realizada em dos Reis (2013) e dos Reis et al. (2019).
A prova da complexidade de PIFRO ¢é apresentada no Teorema 1.

Teorema 1. PIFRO é um problema NP-Dificil.

Demonstracao. Para provar estar afirmacao, mostra-se que PIFRO é tao dificil como qual-
quer outro problema em NP. Para este fim, mostra-se que o Problema de Cobertura de
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Conjuntos (Set-Cover - SC) (Garey e Johnson, 1990) pode ser reduzido polinomialmente
em PIFRO. Considere SC:

Entrada: 1°Y = (U, S, k), em que U é um conjunto, S € 2Y e k € N.
Pergunta: U possui uma cobertura B C S de tamanho maximo k?
Nota-se que B é uma k-cobertura de U se e somente se, para todo u; € U, existe um
conjunto B; € B tal que u; € Bj.
Sendo assim, para responder a pergunta de SC, define-se a fungao g(-) : I15¢ — 1P
que recebe uma instancia I°¢ =< U, S,k > de SC, a qual retorna uma instancia 1777 =
(G=(V.E),R,c1,c2,c3, 1, b5, 1;;) de PIFRO tal que se o custo total da solugao 6tima da

rede para I°¢ ¢ menor ou igual a k, I°¢ responde SIM:; caso contrario, I°¢ responde NAO.
Primeiramente, o conjunto de nos é definido como V = {d} UV* U V*, onde:

VU ={u; : u €U},
VS:{S]' : SjES},

e d é o n6 de destino de todos os caminhos 6timos da instancia. Em seguida, o conjunto
de arestas é definido como F = E*S U E?, onde:

B = {[u;, Sj] + (S;€8) A (u; €8))}, e
ES = {[S;,d] : S; € S}.

Entao, o conjunto de requisi¢oes por caminhos 6ticos é fixado para:

R={r;=(u;,d,1) : u; €U}.
Apos, as constantes ¢y, ¢, c3 e p sao definidas respectivamente como:
c1=0,c0=1,¢3=0,e p=|U|
Em seguida, a quantidade maxima de fibras por link é definida por:
by =1, V[i,j]€E.
Finalmente, a distancia do link é definida por:

;[0 VigleE”
Y1, YL 4] e B

Um exemplo de rede 6tica obtida a partir de uma instancia de SC U = {1,2,3,4,5} e
S = {5 ={1,2},5, = {1,2,3}, 95 = {2,3,4},5: = {3,4,5}, 55 = {4,5}} & mostrado
na Figura 2.2. Esta transformagao ¢ feita de maneira tal que se a aresta [S;,d] € E% ¢
utilizada pelo caminho 6tico para a requisicao r; € R, em seguida, o item u; € U é coberto
pelo conjunto S; € S na instancia SC correspondente. Nota-se que como ¢; = 0, ¢; = 1,
c3 =0 e pu=|U|, temos & partir da equagao (2.4), que:

Fy o (wigs L) = Lij - MUH :
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Fig. 2.2: Rede de PIFRO obtida com a transformagao a partir de uma instancia de SC
U={1,2,3,4,5} e S = {51 ={1,2},52 ={1,2,3},53 = {2,3,4}, Sy = {3,4, 5},
S5 ={4,5}}.

para todo [i,j] € E. Assim, F;‘VIS{M = 0, porque l,,5, = 0 para todo [u;, S;] € E"S. Além
de que,
S;d Ws;d

porque [g,q = 1 para todo [S;,d] € B ews,q < Z w; = |R| = |U|. Portanto, Fg}gM =0,
ri€R

se wg,q = 0, isto &, se a aresta [S;,d] € E% nio 6 usada pelo caminho 6tico, e FV‘?}gM =1,

se wg,q > 0, isto ¢, se esta aresta é usada por pelo menos um caminho 6tico. Consequen-

temente, o custo da solucio P = {P; : r; € R} ¢ igual ao ntmero de aresta em E°¢ usada
pelo caminho 6tico em P.

Dada a solucio 6tima P* = { P} : ; € R} of I"""R9 e 0 custo de P* é menor ou igual a
k, pode-se fazer uma k-cobertura B C S para [°° com B = {S; € S : [S;,d] € E**"nE""},

onde EX" = U P’ é o conjunto de todas as arestas usadas pelos caminhos 6ticos em
Prep

P*. Uma vez que o custo de P* é menor ou igual a k, ela usa no maximo k arestas em

E5 entdo |B| < k, e a resposta para I°C neste caso & SIM.

Por fim, resta provar que se o custo de P* é maior que k, da instancia SC correspondente,
responda NAO. Se o custo de P* é maior que k e a resposta para I°¢ foi SIM, seria possivel
construir uma solugio P = {P; = {[u;, S;],[S;,d]} : S; € B u; é coberta por S; in B}.
Desde que foi assumido que |B| < k, P utiliza no méximo k arestas em E¢, e seu custo é
menor ou igual a k. Como isso contradiz a hipotese que P* é a solucao 6tima, se o custo
de P* é maior que k, da instancia SC correspondente, responde NAO, o que completa esta

prova. O]

A caracterizagao de PIFRO como um problema NP-Dificil permite a utilizagao de
métodos heuristicos e metaheuristicos para solucioné-lo. O Capitulo 3 apresenta uma
revisao de técnicas de solucao desse problema.



Capitulo 3

Estratégias de Solucao: Revisao
Bibliografica

Este capitulo esta organizado como segue. A Se¢ao 3.1 apresenta uma introdugao geral
ao tema abordado no capitulo. A Secao 3.2 revisa as heuristicas propostas para a solugao
do Problema de Instalacdo de Fibras em Redes Oticas (PIFRO), ou seja, as heuristicas
Greedy e PSC (Piecewise Strongly Concave). A Segao 3.3 descreve uma solu¢ao do PIFRO
via algoritmo genético e a Segao 3.4 descreve a implementagao da metaheuristica Iterated
Local Search (ILS) para a solugao desse problema.

3.1 Introducao

Segundo Sorensen (2015), os algoritmos utilizados para solugao de problemas de otimi-
zagao combinatoria (solvers) sao classificados em exatos (Wolsey, 1998), heuristicos (Talbi,
2009) e aproximativos (Vazirani, 2001). A diferenca é que os algoritmos exatos sdo proje-
tados para encontrar a melhor solugao possivel de um problema (solugao 6tima). Porém,
o tempo necessario para que o algoritmo exato encerre sua execucao pode inviabilizar sua
aplica¢ao. Por outro lado, os algoritmos heuristicos (ou também frequentemente chamados
simplesmente de heuristicas) ndo oferecem tal garantia, retornando, na maior parte das
vezes, uma solucao pior que a solugao 6tima. Entretanto, através de experimentos compu-
tacionais, pode-se verificar que, para determinados problemas, as solu¢oes encontradas por
heuristicas sao de boa qualidade. H4 uma classe intermediaria entre estes, que é chamada
de aproximativos, os quais oferecem uma garantia de que retornam uma solucao que esta
a uma determinada porcentagem da solugao 6tima. Os algoritmos aproximativos também
podem ser pensados como “heuristicas com alguma garantia” ou “n@o muito exatos” (So-
rensen, 2015). A decisao de usar algoritmos exatos, metaheuristicas ou aproximativos pode
depender da complexidade do problema, da dimensao e da estrutura das instancias.

Devido a necessidade de garantir que a solucao 6tima foi encontrada, os algoritmos
exatos precisam examinar todo o espago de buscas ou dominio (ou seja, as solugdes pos-
siveis) para o problema, verificando mesmo aquelas que explicitamente ndo precisam ser
examinadas. Diversas técnicas permitem que esta busca seja feita de forma mais eficiente,
eliminando grandes conjuntos de solugoes a serem pesquisadas a cada iteragao do algo-
ritmo. A espera pelo término da execucao de um algoritmo exato pode ser inviavel ou
mesmo, dada a dimensao do problema, este pode ser intratavel por este método.

14
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De outro lado, a eliminacao da necessidade de garantir o retorno da solugao 6tima
para um problema torna o tempo de espera do término de execucao de heuristicas signi-
ficativamente menor, o que, ao longo do tempo, fez com que estes métodos se tornassem
cada vez mais atrativos, dado o melhor aproveitamento pratico. Para atingir este obje-
tivo, heuristicas normalmente nao examinam todas as solucoes disponiveis no espaco de
busca, terminando sua execucao e retornando a melhor solugao encontrada até que um cri-
tério de parada seja atingido (o qual pode ser tempo de execugao, quantidade de solugoes
examinadas, quantidade de iteragdes do algoritmo, entre outros).

3.2 Heuristicas para PIFRO

Em Antonakopoulos e Zhang (2007) foram propostas e avaliadas duas heuristicas cons-
trutivas para PIFRO: Heuristica Greedy e Heuristica PSC (Piecewise Strongly Concave).
Nestas heuristicas foi verificado que a ordem na qual as requisi¢oes sao alocadas na rede
Otica influencia no custo final da rede. Elas recebem, como parametro, as requisicoes r € R
ordenadas aleatoriamente. Estas heuristicas sao descritas a seguir.

3.2.1 Heuristica Greedy

A heuristica Greedy, proposta em Antonakopoulos e Zhang (2007), é uma heuristica
gulosa. A cada iteragao, para cada requisicao r € R, a heuristica Greedy calcula o custo
incremental da func¢ao (2.4) em relagdo ao nimero de comprimentos de ondas, dado por:

C(Z) ZFWDM(wi—FOé,l) —FWDM(LUZ',Z) (31)

em que « é o namero de comprimentos de onda a serem adicionados nos enlaces da rede
Otica. Em seguida, a heuristica Greedy executa o Algoritmo de Dijkstra (Dijkstra, 1959)
para encontrar o caminho 6tico com menor custo incremental para a requisicao. A heuris-
tica para quando todas as requisi¢oes tenham um caminho 6tico definido.

O Algoritmo 1 exibe o pseudocodigo da heuristica Greedy. Sao recebidos, como pa-
rametros de entrada, o grafo G, com a topologia fisica da rede, as requisi¢bes r € R, na
ordem em que serao avaliadas, o limite de comprimento de ondas por fibra i e os custos
dos equipamentos 6ticos. Em cada iteracao do laco das linhas 1 e 6 uma requisicao de R é
alocada. Na linha 2, é calculado o custo de alocar cada requisi¢ao. Na linha 5, é definido o
caminho 6tico para a requisigao através do Algoritmo de Dijkstra (Dijkstra, 1959). Apos
todas as requisi¢oes serem alocadas em seus respectivos caminhos 6ticos, a heuristica é
encerrada.

3.2.1.1 Busca Local

Apo6s encontrado o caminho com menor custo incremental para todas as requisi¢oes
r € R , é realizado um procedimento de busca local. Este procedimento é do tipo 1-
reroteamento, em que uma requisicao é removida e novamente adicionado o seu custo
incremental a um novo caminho 6tico com o menor custo, se possivel, ou utilizando o
caminho 6tico ja existente, caso contrario. Este processo é realizado para cada requisicao
r € R alocada na rede 6tica, até que nao seja mais possivel encontrar nenhum caminho
6tico com custo incremental menor ou caminho 6tico diferente para nenhuma requisicao.
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Algorithm 1: Greedy
Entrada: G, R, u, ROADMe¢ost, OTcost, OAcost
1 for elemento do conjunto de requisi¢coes R do

2 for enlace do grafo da rede 6tica do

3 ‘ Calcular o custo incremental do enlace;

4 end

5 Encontrar o caminho 6tico de menor custo incremental através do algoritmo de
Dijsktra;

6 end

Algorithm 2: Busca Local

Entrada: G, R, i, ROADM¢ost, OTcost, OAcost

for elemento do conjunto de requisicoes R do

Remover o custo da requisigao;

for enlace do grafo da rede do

‘ Calcular custo da adigao da requisicao;

end

Encontrar o caminho 6tico de menor custo pelo algoritmo de Dijkstra;

if foi encontrado caminho 6tico com custo incremental menor then
Alocar a requisigao no novo caminho 6tico;
Reinicia lago da linha 1;

© 00 N O Utk W N =

10 end
11 Alocar requisi¢ao no caminho 6tico original;

12 end

O pseudocoddigo da busca local é apresentado no Algoritmo 2. Sao recebidos, como
parametros de entrada, o grafo G com a topologia fisica da rede, as requisi¢oes r € R na
ordem em que serao avaliadas, o limite de comprimento de ondas por fibra i e os custos
dos equipamentos 6ticos. Inicia-se uma busca local no lago da linha 1. Na linha 2, cada
requisicao de R é retirada do grafo que representa a rede e tenta-se encontrar um caminho
6tico com menor custo (linhas 3 a 6), devido aos equipamentos que foram instalados na
rede apos a alocagao inicial desta requisicao. Se um caminho 6tico com menor custo ou
um caminho 6tico diferente for encontrado para requisi¢ao, inicia-se novamente o processo
de busca local (linha 9). Ao final da execugao do algoritmo, obtém-se o custo total da
insercao de todas as requisi¢goes. Caso nao seja encontrado um melhor caminho 6tico para
a requisi¢ao retirada, a requisigdo sera inserida no caminho 6tico original (linha 12). A
heuristica Greedy encerrara sua execucao quando o lago da linha 1 for executado sem que
seja encontrado nenhum caminho 6tico melhor ou diferente para as requisicgoes.

3.2.2 Heuristica PSC

A heuristica PSC (Piecewise Strongly Concave), também proposta em Antonakopou-
los e Zhang (2007), é semelhante & heuristica Greedy, mas utiliza uma fungao de custo
gulosa diferente. Enquanto a heuristica Greedy utiliza a fungao Fyypys apresentada na Ex-
pressao (2.4), a heuristica PSC utiliza uma fungao de custo gulosa mais sofisticada, dada
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c1+ceo b
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Fig. 3.1: Representagao grafica da funcao F{,VDM(w, l,p,P)parap=1e P =5.

RO B

por:

FII/VDM(walapa P) = (Cl + Cgl) |:

gelis

em que:
e p: iteracao corrente do algoritmo;
e P: um valor inteiro; e

o f(z) = |z] 4+ +/x— |x], sendo

No primeiro passo do algoritmo de busca local da heuristica PSC, p é igual a zero.

w
Neste momento, a funcao de custo é equivalente a f (—> A cada iteracao da heuristica
1

sobre o conjunto de requisi¢oes r € R, o valor de p é incrementado. Desta forma, F{,V DM
converge gradualmente para Fy pys, com uma aproximacao concava inferior. A velocidade
da convergéncia é definida pelo parametro P. Nos experimentos em Antonakopoulos e
Zhang (2007), foi definido o valor de P como P = 5.

A funcao F{,VDM(w, l,p, P) esta representada na Figura 3.1.

A fungao de custo gulosa utilizada na Heuristica PSC privilegia a adigao de novos com-
primentos de onda nas fibras 6ticas que ja estejam utilizando um ntimero de comprimentos
de onda préximos a sua capacidade, promovendo uma melhor utilizagao dos equipamentos
oticos instalados. Com esta funcao de custo, é possivel alterar os caminhos 6ticos das re-
quisi¢oes que passam por fibras oticas que estao com menor quantidade de comprimentos
de onda alocados, eliminando a necessidade da utilizacao desta fibra.

O Algoritmo 3 exibe o pseudocddigo da heuristica PSC. O pseudocoddigo da heuristica
PSC é semelhante ao da heuristica Greedy. A diferenca é a funcao utilizada para calcular
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Algorithm 3: PSC
Entrada: G, P, y, ROADMe¢ost, OTcost, OAcost
for elemento do conjunto de requisi¢coes R do
for enlace do grafo da rede 6tica do
‘ Calcular custo da adigao da requisigao;
end
Encontrar o caminho 6tico de menor custo incremental através do algoritmo de
Dijsktra;
Executar uma busca local na solugao corrente;
Incremente o valor de p;
8 end

U A W N =

N O

o custo incremental Fjy, ). Quando o passo p da iteragao sobre o conjunto de requisi¢oes
realizada pela busca local atingir o valor P, o custo para calculo do caminho 6tico é
realizado pela funcao Fyypas. A linha 8 do pseudocoddigo da heuristica PSC incrementa em
uma unidade o valor de p.

3.3 Heuristica GA-PIFRO

Um Algoritmo Genético Baseado em Chaves Aleatorias para PIFRO foi proposto em
Goulart et al. (2011). O uso de um Algoritmos Genéticos Baseados em Chaves Aleatorias
foi motivado pelo sucesso da utilizacao desta metaheuristica para a resolucao de problemas
de roteamento em redes de computadores (Buriol et al., 2005, 2007; Gongalves e Resende,
2004, 2011; Dias et al., 2011; Noronha et al., 2011; Reis et al., 2011), assim como em
diversos outros problemas de otimizagdo combinatéria (Arulselvan et al., 2007; Gongalves
et al., 2005; Lawrence e Mark, 2006; Malve e Uzsoy, 2007; Samanlioglu et al., 2008; Coco
et al., 2013; de Faria Jr. et al., 2017; Cavalheiro e Lyra Filho, 2017; Silva et al., 2020;
Prasetyo et al., 2018; Almeida et al., 2018; Andrade et al., 2013; Amaro Junior et al., 2017;
Ruiz et al., 2015).

O algoritmo GA-PIFRO apresentado em Goulart et al. (2011) faz uso das heuristicas
Greedy e PSC, obtendo, no entanto, resultados melhores. Os cromossomos sao compostos
por vetores de requisi¢oes. Cada requisicao recebe um nimero real aleatorio entre 0 e
1. Posteriormente, a populagao é ordenada em ordem crescente, de acordo com o valor
aleatorio atribuido a cada requisi¢ao. A sequéncia resultante da ordenacao das requisicoes
é passada como parametro para as heuristicas Greedy ou PSC e é feita uma busca local. A
solucao retornada pela heuristica Greedy ou PSC é atribuida como valor de adaptabilidade
do cromossomo.

Em todas as geragoes, a populacao é dividida em dois conjuntos, denominados TOP e
REST. O conjunto TOP da populagao armazena os cromossomos com as melhores solu-
¢oes. Estes individuos sao copiados, sem alteragoes, para as proximas geragoes. O restante
da populagao da nova geracao ¢ encontrado pela aplicagao de operadores de cruzamento e
mutagao.

O operador de cruzamento Parametrized Uniform Crossover (Spears e deJong, 1991)
foi utilizado em GA-PIFRO. O cruzamento é realizado entre um cromossomo da parcela
TOP da populagao com um cromossomo da parcela REST. Cada filho recebe suas chaves
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Fig. 3.2: Transicao entre geragoes sucessivas (Noronha et al., 2011).

ou da porgao da populagao mais apta (ou TOP), com uma probabilidade de (0,7); ou
a chave é herdada do cromossomo pertencente a populacao menos apta (ou REST) com
probabilidade de (0,3). Assim, o tamanho total da populacao inicial ¢ TOP + REST e
a quantidade de cromossomos criados a cada geragao através de cruzamento é REST —
BOT cromossomos filhos. Cromossomos mutantes sao colocados na parcela BOT' da nova
populagao gerada.

Nao existe mutagao no Algoritmo GA-PIFRO, pois, a cada geragao, um niimero fixo de
cromossomos mutantes é inserido na populacao. Para escapar de minimos locais, uma parte
dos cromossomos menos aptos é substituida por cromossomos gerados aleatoriamente, de
forma semelhante a como é gerada a populagao inicial.

Em Lucena et al. (2014) sao propostas alteragoes para a metaheuristica BRKGA, as-
sociadas ao cruzamento dos cromossomos. Sao elas:

(i) Defini¢do de género: assim como ocorre na natureza, um cromossomo ¢ do género
masculino e o outro do género feminino. Inicialmente, cada cromossomo recebe um
bit, o qual indicara seu género. A escolha aleatéria dos cromossomos aptos ao cru-
zamento ¢é realizada. O género do cromossomo obtido pelo cruzamento é definido de
forma aleatoria;

(ii) Reproducao por multipaternidade: alguns cromossomos sio selecionados para o cru-
zamento e geram um novo individuo. E realizada a escolha aleatéria de alguns cro-
mossomos e, através de uma probabilidade 7;, cada cromossomo selecionado tera a
quantidade de seus alelos que irao compor o novo cromossomo.

Segundo Lucena et al. (2014), estas duas alteragdes no operador de cruzamento do
BRKGA produziram resultados de melhor qualidade e em menor tempo para os problemas
de otimizagao Set Covering e Set Packing.

Os tamanhos das parcelas TOP, REST e BOT sao informados através de parametros
ao algoritmo. A Figura 3.2 mostra a evolu¢ao da populagao do algoritmo genético entre
duas geragoes.

O pseudocodigo do algoritmo genético utilizado em Goulart et al. (2011) é descrito no
Algoritmo 4. Na linha 2, os vetores de chaves sao inicializados com valores aleatorios. Na
linha 3, é realizada a avaliagao da fungao de custo para cada vetor. O lago entre as linhas 5
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Algorithm 4: GA-PIFRO
Entrada: G, R, pred, Tz
1 for elemento do conjunto de requisi¢coes R do
2 Gerar vetor com chaves aleatoérias;
3 Avaliar vetor de acordo com a funcao de custo;
4 end
5 while critério de parada nao for satisfeito do
6
7
8
9

Ordene a populacao pelo valor retornado pela funcao de custo;
Divide em TOP, MID e BOT;

Copiar para a proxima geracao a parcela TOP da populagao;
for n < 1 até [MID| do

10 Selecione aleatoriamente um elemento da parcela TOP;

11 Selecione aleatoriamente um elemento da parcela MID U BOT;
12 for chave do novo cromossomo do

13 ‘ ps < Crossover(p1, D2, Drec);

14 end

15 end

16 Gerar aleatoriamente parcela BOT' da nova populacao;

17 Avaliar cada elemento da populacao;

18 end

e 18 é executado até que o tempo T}, seja alcangado. Na linha 6, a populagao é ordenada
de acordo com o valor retornado pela funcao de custo. Na linha 8, é realizada a reproducao
da porcao TOP da populagao, que é integralmente copiada para a proxima geracao. Entre
as linhas 9 e 15 é realizado o cruzamento, gerando os cromossomos da porcao MID da
populagao. Na linha 16 sao gerados os novos elementos da parcela BOT', responséveis pela
diversificacao da populacao. Na linha 17, a nova populagao é avaliada.

3.4 Heuristicas ILS-PIFRO

Em dos Reis et al. (2013) e dos Reis et al. (2019) sdo propostas duas heuristicas chama-
das ILS-GREEDY e ILS-PSC para solucionar o PIFRO, ambas baseadas na metaheuristica
Iterated Local Search (ILS), proposta inicialmente em Lourenco et al. (2010). O ILS exe-
cuta buscas no espaco de um 6timo local. Iniciando a partir de um 6timo local s, a cada
iteracao é feita uma perturbacao em s, seguida de uma busca local na solugao perturbada,
produzindo, em seguida, uma nova solu¢ao 6tima local chamada s’. A perturbacao consiste
em movimentos aleatorios em uma determinada vizinhanca. Tal perturbacao deve ser forte
o suficiente para gerar uma solucao fora da regiao de atragao do 6timo local corrente; caso
contréario, a busca local seguinte leva novamente a ele. Ao mesmo tempo, a perturbacao
nao pode ser demasiadamente forte, pois, assim, pode ter funcionamento similar a uma
busca aleatoria. Se s’ satisfaz algum critério de aceitacao, o procedimento é repetido a
partir de s’; caso contrario, a metaheuristica continua a partir de s.

A metaheuristica ILS vem sendo utilizada com sucesso para solucionar diferentes pro-
blemas de otimizacao combinatoéria como Routing and Wavelength Assignment Problem
(Martins et al., 2012), Car Sequencing Problem (Aloise et al., 2008; Ribeiro et al., 2008),
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Fig. 3.3: Funcionamento da heuristica ILS-PIFRO.

Referee Assignment Problem (Duarte et al., 2007), Traveling Tournament Problem (Costa
et al., 2012), Machine Reassignment Problem (Lopes et al., 2015), Vehicle Routing Pro-
blem (Cattaruzza et al., 2014; Michallet et al., 2014; Morais et al., 2014; Silva et al., 2015),
Flowshop Problem (Dong et al., 2013), Bipartite Unconstrained 0-1 Quadratic Program-
ming Problem (Duarte et al., 2014), Bandwidth Coloring Problem (Lai e Lii, 2013), dentre
outros.

Esta metaheuristica foi utilizada para solucionar o PIFRO em dos Reis et al. (2019) e
apresenta a melhor qualidade de solugao para tal até entdao. A implementacao realizada
recebe o nome de ILS-PIFRO. A Figura 3.3 ilustra o funcionamento de ILS-PIFRO.

A heuristica ILS-PIFRO proposta neste trabalho faz o uso da mesma busca local 1 —
reroteamento de Antonakopoulos e Zhang (2007), em que cada caminho 6tico é removido
da rede e reinserido com o menor custo possivel nas circunstancia atuais. Dada uma
solugao s, é aplicada uma perturbacao em k caminhos 6ticos, que serao utilizados para
gerar uma solugao vizinha a s. Primeiro, um conjunto K com k = |K| caminhos 6ticos
sao selecionados aleatoriamente. A heuristica ILS-PIFRO pode selecionar caminhos 6ticos
aleatoriamente ou pode ser ajustada para a probabilidade de um caminho 6tico selecionado
ser proporcional ao niimero de comprimentos de onda que ele armazena. Em seguida, os k
caminhos 6ticos sao removidos de s. Isso resulta em uma reducao do custo da rede quanto
aos equipamentos utilizados para transportar o trafego dos caminhos 6ticos em K, pois
nao sao mais necessarios. Em seguida, cada caminho 6tico k é iterativamente reinserido
em s, procurando um caminho 6tico de menor custo sob as circunstancias atuais.

O Algoritmo 5 mostra o pseudocoddigo de ILS-PIFRO. Comecando a partir da solugao
inicial s’ fornecida pela heuristicas Greedy ou PSC, inicialmente, a busca local é aplicada
a s’ na linha 1, para produzir a solucao 6tima local s*. Em seguida, o laco das linhas 2-7
é realizado, até o critério de parada ser satisfeito. Novos 6timos locais sao obtidos através
da aplicagao de uma perturbacao gulosa de tamanho k na linha 3, seguida pela busca local
1 — reroteamento para a solugao obtida na linha 4. Em seguida, se a solucao resultante é
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Algorithm 5: ILS-PIFRO
Entrada: s

1 s,5" < BuscaLocal(1 — opt, s');

2 while critério de parada nao for satisfeito do
3 s' < Perturbagao(k — reroteamento, s);

4 | s < Buscalocal(1 — reroteamento, s');

5 if s ¢ melhor que s* then

6 ‘ s« s

7 end

8 if CritérioDeAceitagao(s, s’) then

9 | s S

10 end

11 end
12 Retorne s*;

melhor que a solucao corrente s*, a solucao corrente é atualizada na linha 5. Na sequéncia,
a solucao 6tima local corrente s pode ser substituida pela solucao s’, de acordo com um
critério de aceitacao definido na linha 6. A solucao s’ é aceita se o seu custo for menor que
o custo de s. A melhor solugao encontrada por esta heuristica é retornada na linha 8.

3.4.1 Ciritérios de aceitagao

Dois critérios de aceitacao podem ser utilizado pela heuristica ILS-PIFRO para deter-
minar quando é aceita ou nao uma solugao corrente:

(i) critério de aceitagdo Melhor (Better); e

(ii) critério de aceita¢@o Reinicio (Restart).

Critério de aceitagao Melhor

O critério de aceitagao Melhor (Better) permite uma intensificagdo mais forte, aceitando
somente solugoes melhores (Lourenco et al., 2002). Sejam s e s’ as duas solugao a serem
comparadas pelo critério de aceitagao da heuristica ILS-PIFRO. O critério de aceitacao
Better é definido por:

s', se Custo(s") < Custo(s);
s, caso contrario.

Better(s,s") = { (3.3)

Para tentar escapar de 6timos locais, o critério de aceitacao Better pode ser modificado
através de duas opcgoes:
(i) que sejam aceitas solugoes com custo menor ou igual ao custo da soluc¢do corrente;
(ii) que sejam aceitas solugdes com um custo maior que o custo da solu¢ao corrente.

Para isso, um percentual 3, que contém a porcentagem méaxima de custo extra, deve
ser ajustado.
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Critério de aceitacao Reinicio

O critério de aceitacdo Reinicio (Restart) pode ser utilizado pela metaheuristica ILS-
PIFRO quando a intensificagao se torna ineficiente. O critério Restart aceita uma solugao
s gerada aleatoriamente como nova solugao corrente e é definido por:

s', se Custo(s") < Custo(s);

s, se Custo(s') > Custo(s) e t > tpax. (3-4)

Restart(s,s') = {

Duas opgoes de reinicio podem ser selecionadas para Restart:

(i) Seja t o contador de tempo de execugao da heuristica ILS-PIFRO sem melhora na
solugao corrente e t,.c 0 tempo méximo sem melhora antes de Restart gerar a nova
solugao aleatoria s; ou

(ii) Seja x o contador de ntimero de iteragoes da heuristica ILS-PIFRO sem melhora
na solucao corrente e T, a quantidade maxima de iteragoes sem melhora antes de
Restart gerar a nova solucao aleatoria s.



Capitulo 4

Paralelismo, Placas de Processamento
Grafico e GPUs Nvidia CUDA

Este capitulo se organiza da seguinte forma. A Segao 4.1 introduz o contexto aqui tra-
tado. A Secao 4.2 revisa as estruturas de processamento paralelo existentes. A Secao 4.3
trata das classes de arquiteturas de paralelismo. A Secao 4.4 discute a avaliacao do desem-
penho de algoritmos paralelos. A Secao 4.5 apresenta as placas de processamento grafico
(GPU) e, finalmente, a Se¢ao 4.6 apresenta as GPUs NVIDIA.

4.1 Introducao

Conforme visto no Capitulo 3, os resultados produzidos pelas estratégias de solucao
para o PIFRO sao processados em computadores de forma sequencial. Cabe ressaltar
que, independentemente da satisfacao com o tempo necessario para encontrar as solugoes,
pequenas melhorias feitas em cada uma delas sao bem vindas, ja que cada décimo de
percentual de melhoria atingido pode significar uma economia na casa de centenas de
milhares de doélares. Esta melhoria pode ser obtida caso o solver explore de forma mais
eficiente o espago de busca do problema (dominio). Por este motivo, além de melhorar o
desempenho, neste trabalho tenta-se também atingir resultados ainda melhores, variando
técnicas para aprimorar a busca por solugoes através de paralelismo em GPUs Nvidia
CUDA.

Para compreender a atual forma de processamento paralelo das GPUs, é necessério
prévio conhecimento das técnicas de processamento paralelo que as precederam assim como
as atuais técnicas e sistemas concorrentes, conforme é exposto a seguir.

Em um periodo de 16 anos (1986 a 2002), os processadores tiveram um aumento de
desempenho médio de 50% a cada ano. Desde entao, o aumento de desempenho dos proces-
sadores comegou a reduzir em 20% ao ano (Herlihy e Shavit, 2008). Sendo assim, diversos
fabricantes decidiram que os avangos no desempenho de programas deveria ser dado por
técnicas de processamento em paralelo. O processamento em paralelo ou paralelismo é uma
técnica que permite que algoritmos executem instrugoes de forma simultanea em determi-
nados momentos, para aumentar sua velocidade de execuc¢ao (Pacheco, 2011). Segundo
(Pacheco, 2011), o processamento paralelo pode ser dividido em:

(i) Paralelismo de dados: quando o algoritmo paralelo executa uma mesma tarefa, porém
simultaneamente em diversos containers de dados;

24
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Fig. 4.1: Arquitetura de von Neumann.

(ii) Paralelismo de tarefas: quando o algoritmo paralelo executa diversas tarefas de forma
simultanea em um tnico container de dados.

Ainda segundo Pacheco (2011), a simples adi¢do de mais nticleos de processamento na
execucao de algoritmos originalmente escritos para serem executados de forma sequencial
nao é capaz de aproveitar a total capacidade de aumento de desempenho que computadores
dotados com diversas unidades de processamento (ou nticleos de processamento) podem
proporcionar. Em Pacheco (2011) destaca-se a importancia que a implementagao do al-
goritmo a ser executado de forma paralela considere particularidades do hardware em que
seré executado, e que este seja implementado de forma a executar, nos momentos em que
for possivel, o processamento paralelizado.

4.2 Hardware e Software Paralelizados

Tanto hardwares quanto softwares paralelizados evoluiram a partir de hardwares e
softwares que executam apenas uma instrucao por vez, ou seja, fundamentam-se em hard-
ware e software de processamento sequenciais.
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A arquitetura de processamento mais difundida é a Arquitetura de von Neumann
(Verhulst, 2003). Esta arquitetura mescla, através de modificagoes realizadas ao longo do
tempo, técnicas para processamento sequencial e paralelo de algoritmos, sendo composta
pelas estruturas exibidas na Figura 4.1.

As estruturas identificadas na Figura 4.1 sao:

e Unidade Central de Processamento (Central Processing Unit - CPU) também cha-
mada frequentemente de processador ou nicleo de processamento (core), a qual é
capaz de executar instru¢oes uma por vez. Segundo Verhulst (2003), uma CPU se
divide em uma Unidade de Controle (Control Unit - CU), a qual é responsavel por
definir quais as instrugoes necessarias para o algoritmo que devem ser executadas,
e uma Unidade Logica e Aritmética (Aritmetic and Logical Unit - ALU), que é res-
ponsavel por executar as instrucoes previamente definidas pela Unidade de Controle.
Os dados sobre a execucao do algoritmo e os dados da CPU sao armazenados nos
chamados registradores. Dentre os registradores, existe um tipo em especial, o qual
armazena o enderego da proxima instrugao a ser executada, nomeado como Contador
de programa (Program Counter);

e Memoria principal, que é uma colegao de localidades, compostas por um enderego
dentro da memoéria e um respectivo contetido, capazes de armazenar dados e instru-
coes;

e Interconexao entre a CPU e a memoria principal, para armazenar, solicitar, ler,
excluir ou alterar informagoes. Comumente chamada barramento (bus), é composto
por um conjunto de vias paralelas de comunicagao, as quais tém seu acesso controlado
por algum hardware. Normalmente, a velocidade do processador é muito superior &
velocidade da memoria, e, por este motivo, o bus precisa determinar a velocidade
do fluxo de informacao que transita entre CPU e memoria principal, gerando uma
espécie de fila. A este problema é dado o nome de Gargalo de von Neumann (von
Neumann Botleneck).

4.2.1 DModificacoes da arquitetura de von Neumann

Segundo Pacheco (2011), a arquitetura de von Neumann, proposta inicialmente na
década de 1940, teve diversas modificagoes sugeridas ao longo do tempo, desde que o
primeiro computador eletronico digital foi criado. Muitas das modificagoes sugeridas tém,
como principal alvo, atenuar o problema do gargalo (bottleneck) de von Neumann. Dentre
todas elas, as que atualmente sao amplamente utilizadas, sao:

e Cache: consiste em uma porgao de memoria alocada dentro da CPU ou em algum
local do computador no qual ha um barramento mais veloz, aumentando a velocidade
de acesso a dados ou a instrugoes cruciais a continuidade da execugao do algoritmo.
Nos computadores atuais, existem diferentes niveis de memoria cache, de modo que
quanto maior a prioridade de acesso aos dados ou instrugoes do algoritmo, mais
rapido é seu barramento de acesso. A memoria cache utiliza um principio, em que é
previsto que os algoritmos necessitarao dos dados ou instrugoes que a menos tempo
foram utilizados(as), para dar-lhes a devida prioridade e selecionar o nivel de cache
em que devem ser armazenados;
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e Memoria Virtual: algoritmos que geram ou precisam acessar conjuntos de dados
relativamente grandes correm o risco destes, devido ao seu tamanho, nao possam ser
armazenados na memoria principal ou na memoria cache da CPU. A memoria virtual
foi criada para tornar disponivel, em uma memoria secundaria, um local (chamado
espago de troca) em que estes dados podem ser armazenados e acessados como se
estivessem na memoria principal. No entanto, como o acesso a memoria secundaria
é sempre mais lento, o acesso & memoria virtual também é consideravelmente mais
lento do que o acesso a memoria principal ou memoria cache;

e Paralelismo em nivel de instrugdes (Instruction Level Parallelism - ILP): caso existam
multiplas unidades funcionais da CPU disponiveis, ou ociosas, o ILP tenta melhorar
o desempenho da execugao do programa executando diversas instru¢oes ao mesmo
tempo. O ILP é abordado de duas formas:

(i) o Pipeling ¢ uma técnica na qual é feita uma busca das instrugoes que serao
necessarias para a execucao do algoritmo e criada uma fila dentro da memoria
da CPU. As instrucoes aguardam o momento devido de serem executadas. Uma
instrugao, para ser executada, é colocada no primeiro estagio da fila e, ao con-
cluir sua tarefa, parte para o segundo estagio, dando condig¢oes assim, para que
imediatamente, a proxima instrucao seja colocada em primeiro estagio para ser
executada;

(ii) Os Problemas Multiplos (Multiple Issues), replicando o algoritmo nas diversas
unidades funcionais da CPU, tentam executar nestas diversas instruc¢oes simul-
taneamente, para aumentar a velocidade de processamento;

e Paralelismo em nivel de thread (Thread-Level Parallelism - TLP): Threads sao me-
canismos que permitem a desenvolvedores de algoritmos delimitar partes de seus
algoritmos para serem executadas simultaneamente, dividindo-os em tarefas menores
que podem ou nao ser independentes, e determinando o momento em que elas podem
ser executadas ou bloqueadas.

4.3 Classes de arquiteturas de paralelismo

Conforme as afirmagoes de Pacheco (2011), antes de paralelizar um algoritmo, deve-se
analisar a arquitetura de processamento paralelo em que este seré executado, e implementé-
lo de maneira adequada para extrair o melhor desempenho possivel, de acordo com as
particularidades existentes.

Segundo Pacheco (2011) o modelo para esta classificacdo atualmente mais aceito é a
Taxonomia de Flynn (Flynn, 1972). Em Flynn (1972), as arquiteturas de paralelismo mais
relevantes sao classificadas em Asnica Instrucao, Dados Miltiplos e Muiltiplas Instrugdes,
Muiltiplos Dados, que sao detalhadas a seguir.

4.3.1 Asnica instrucao, dados mualtiplos

A arquitetura de hardware de processamento paralelo classificada como Asnica Instru-
¢ao, Dados Multiplos (Single Instruction, Multiple Data - SIMD) aplica paralelamente uma
mesma instrucao de processamento a varios containeres de dados. Pode-se imaginar um
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hardware paralelo SIMD como sendo dotado por tinica Unidade de Controle e, no entanto,
com multiplas ALUs (Flynn, 1972). O funcionamento de uma arquitetura paralela SIMD
da-se quando a Unidade de Controle faz a transmissao para execugao da mesma instrugao a
ser processada a diversas ALUs e estas as aplicam simultaneamente ao respectivo container
de dados corrente. Este modelo de arquitetura ¢ ilustrado na Figura 4.2
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Fig. 4.2: Arquitetura Single Instruction, Multiple Data - SIMD.

Segundo Pacheco (2011), este tipo de arquitetura de processamento paralelo usualmente
trabalha com instrugoes em vetores de dados. Para processamento paralelo destes vetores
existem dois tipos de unidades funcionais, que sao classificadas em:

(i) Vetoriais: a instrugao é executada simultaneamente em vetores que possuem opera-
dores e operagoes armazenadas em seu contetdo;

(ii) Pipelinezadas: A instrucao é executada em cada elemento do vetor que possui em seu
conteudo operadores e operacoes armazenadas.

4.3.2 Maltiplas instrucoes, dados multiplos

Os sistemas de Multiplas Instrugdes, Dados Multiplos (Multiple Instructions, Multiple
Data - MIMD) suportam multiplos containeres de instrugoes, operando simultaneamente
sobre miultiplos containeres de dados (Flynn, 1972). Em sistemas MIMD, cada uma das
ALUs e Unidades de Controle, entre uma colecao de varias, pertence a uma unidade de
processamento ou niicleo de processamento independente, os quais operam de forma assin-
crona, cada qual a seu ritmo, a menos que o algoritmo a ser executado tenha sido escrito
de forma que imponha o contrario (Pacheco, 2011).

Segundo Flynn (1972); Pacheco (2011), existem dois tipos diferentes de sistemas MIMD:

(i) Memoria compartilhada: neste tipo de sistema, cada unidade ou nucleo de processa-
mento faz acesso a uma memoria principal, que é global, ou seja, é disponibilizada
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CPL CPU CPU

Cls Cls Cls

AlLUs AlLls e ALLs
Interconexies

Memoria Principal

Fig. 4.3: Sistema Paralelo com Memoria Compartilhada.

para todos eles, cada qual gravando e excluindo dados dos enderecos dos quais neces-
sitar. As unidades ou ntucleos de processamento sao conectadas & memoria principal
através de um conjunto de interconexoes e normalmente se comunicam de forma im-
plicita com a memoria principal, podendo ou nao compartilhar conjuntos de dados.
Este tipo de sistema é ilustrado na Figura 4.3;

(ii) Memoria distribuida: nestes sistemas, cada unidade ou ntucleo de processamento pos-
sui sua respectiva memoria principal, a qual é acessada por ele de forma implicita,
e somente acessada por outra unidade ou nticleo de processamento quando ha um
comando ou mensagem explicita para que este o faca. Todos os pares de unidade de
processamento e memoria disponiveis comunicam-se entre si através de uma rede de
interconexoes. Este tipo de sistema é largamente encontrado nos chamados clusters.
Uma visualizacao deste tipo de sistema ¢é exibida na Figura 4.4;

CPU CFU CPL
Clis Cls Clis
Alls AllUs e Alls
Memdaria Memdria Memdria
Interconextes

Fig. 4.4: Sistema Paralelo com Memoria Distribuida

4.4 Avaliacao do desempenho de algoritmos paralelos

E notério que o maior intuito de paralelizar parcialmente, ou completamente, um al-
goritmo é obter maior velocidade em sua execucao para obtencao de um determinado
resultado. Por questoes diversas, seja por limitagoes ou vantagens de hardware ou devido
a implementacgao do algoritmo, o aumento de desempenho necessario para obter um re-
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sultado pode ser maior ou menor do que o esperado, & medida que se adicionam novas
unidades ou nucleos de processamento para executéa-lo.

Segundo Bader et al. (2002), atualmente sao utilizadas duas unidades de contabiliza¢ao
do tempo de execugao de um algoritmo. A primeira forma, recorrentemente chamada na
literatura de CPU TIME, diz respeito a quantidade de ciclos que um niticleo de proces-
samento necessita para atingir um determinado resultado ou & quantidade de instrugoes
executadas para tal. A vantagem da utilizagao desta unidade de tempo é que ela descarta
o tempo que uma unidade ou ntucleo de processamento pode estar utilizando para outras
tarefas, como abrir e fechar interconexoes, atualizar informacoes em memoria principal,
atender chamados do sistema operacional, alocacao ou desalocacao de dados em memoria
virtual, sincronizacao dos diversos containeres de dados utilizados pelo algoritmo, bloqueio
ou liberagao de dados para acesso em memoria, entre outros. Porém, em termos praticos,
por diversas vezes, a quantidade de ciclos necessarios para atingir um determinado resulta-
dos nao importa, desde que o tempo cronometrado em reldgio para execugao do algoritmo
seja reduzido, mesmo que haja super ou sub utilizagao do hardware. Neste tltimo caso,
deve-se utilizar como unidade de contabilizagao de tempo o tempo em relogio (crondmetro).

4.4.1 Principio de Brent e Speedup

De acordo com o principio de Brent, através da medida de desempenho de um algoritmo
sequencial pode-se estimar o desempenho de um algoritmo paralelamente processado, por
p unidades ou nicleos de processamento, com um fator de desaceleragao uniforme p (Brent,
1971). Segundo Pacheco (2011), se, ao executar um algoritmo paralelizado, & medida em
que se adicionam p ntcleos de processamento, tem-se que:

Temposerial

; (4.1)

Tempopa?“alelo =

Nesta expressao, T'empoparaicio indica o tempo esperado para a execucao de um algoritmo
processado por p nicleos de processamento e T'empose,iq; 0 tempo de execugao do mesmo
algoritmo processado por apenas um ntucleo de processamento.

Constantemente, a medida de aumento de desempenho de algoritmos paralelizados tem
sido dada pelo Speedup, o qual pode ser obtido como:

Temposerial

Speedup = (4.2)

Tempopa'ralelo

Segundo Bader et al. (2002); Pacheco (2011), algoritmos que fazem buscas aleatorias,
em um espago de solucoes de tamanho variavel ou nao, podem apresentar anomalias em seu
Speedup, dado que, dependendo da disposigao das solugoes e da busca feita pelo algoritmo,
a adicao ou exclusao de niicleos de processamento gera um aumento ou redugao de desem-
penho também aleatério. Sendo assim, estes algoritmos podem apresentar desempenho
maior ou menor que o estimado pela equagao 4.1. Isso nao viola o principio de Brent, dado
que Bader et al. (2002) estima o melhor algoritmo sequencial como o melhor caso possivel
para os algoritmos paralelos.

Caso o Speedup de um algoritmo seja superior ao tempo estimado, este Speedup seré
chamado de superlinear e, caso contrario, sera chamado de sublinear (Pacheco, 2011).
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4.4.2 Lei de Amdahl

Gene Amdahl, na década de 1960, observou que todos os algoritmos sequenciais que
sao paralelizados possuem um Speedup limitado. Esta é a chamada Lei de Amdahl. Em
Hill e Marty (2008); Sun e Chen (2010); Amdahl (1967), a Lei de Amdahl diz que, a partir
do percentual de codigo paralelizado de um algoritmo, pode-se saber o méaximo Speedup e
minimo tempo de execugao que ele pode atingir. Para este calculo, seja perc, o percentual
de codigo paralelizado de um algoritmo e perc,, o percentual de coédigo serial, ambos com
um valor entre 0 e 1. O tempo paralelo minimo para execugao de um algoritmo serd dado
por:

Temposerial
Tempaparalelo = percp'% + Temposerial -PET Cserial (43)
e o maximo Speedup seré dado por:
Tempoger;
Speedup = POserial (4.4)
Temposerial
percp'T + Temposerial -PET Cserial

Por este motivo, a Lei de Amdahl permite que sejam calculados limites superiores para o
speedup de algoritmos paralelos (Pacheco, 2011).

Algoritmos que fazem buscas aleatorias de solugoes podem obter um aumento de desem-
penho superlinear, dado que, a maior quantidade de pontos paralelizados, disparam buscas
em locais diferentes do espaco de solugoes e, uma vez que sua execucao finda-se ao atingir
um critério de qualidade de solucao, o aumento de desempenho pode ser exponencial sem
violar a Lei de Amdahl.

4.5 Placas de Processamento Grafico

A motivagao inicial de aplicagdo de processamento paralelo em GPUs deu-se pela ne-
cessidade de aumento de desempenho no processamento de imagens. O processamento de
uma imagem qualquer, de maneira nao incomum, chega a milhares de megabytes de dados.
Esta tarefa exige processamento massivo e, talvez recorrentemente necesséario, de grandes
conjuntos de dados, o que faz com que o hardware responsével por esta tarefa precise ser
extremamente rapido e eficiente (Pacheco, 2011; Cook, 2013; Jaskeldinen et al., 2010).

Conforme dito no Capitulo 1, as GPUs atuais sao dotadas de uma grande quantidade
de nicleos de processamento, os quais, por sua vez, possuem diversas ALUs (Pacheco,
2011; Cook, 2013; Jéskeldinen et al., 2010). Apesar de todas as GPUs atuais fazerem-se
valer de processamento paralelo SIMD, nao se pode dizer que elas utilizam puramente esta
arquitetura, pois cada ALU de cada core de uma GPU trabalha com paralelismo SIMD; no
entanto, GPUs atuais possuem varios cores e estes podem executar instrugoes diferentes
de maneira independente (Pacheco, 2011).

As CPUs atuais possuem memoria cache, ao contrario das GPUs convencionais. En-
quanto threads ociosas ficam bloqueadas aguardando por dados, outras sao escalonadas
para execucao, o que faz a laténcia ser imperceptivel. A Figura 4.5 ilustra as diferencas
entre CPUs convencionais e GPUs.

A velocidade de processamento de dados em GPUs a tempos desperta o interesse para
aplicacoes em que se detecta necessidade de processamento paralelo na computacao cienti-
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Fig. 4.5: Diferengas entre as estruturas da CPU e GPU.

fica e na industria, o que tem acelerado o desenvolvimento de frameworks especificos para
trabalho com este tipo de hardware (Cook, 2013; Jaskeldinen et al., 2010).

Classifica-se o processamento de algoritmos codificados para serem executados em GPU
como heterogéneos (Milanés et al., 2013). Atuando como um co-processador da CPU
principal (host), as tarefas sdo enviadas desta para a GPU (device), com chamadas de
fungoes, em sintaxe especifica, para iniciar um kernel. Um kernel contém a configuracao
para que seja criado um agrupamento de threads, chamado de bloco (block) e estas executam
simultaneamente a mesma instrucao. Os blocks em um kernel estarao dispostos em uma
grade (grid). O tratamento de divergéncias internas em um block ¢é feito por threads de
bloqueio, que avaliam uma estrutura de decisao “se” como falsa, até que outras threads
do mesmo block terminem sua execugao (Milanés et al., 2013). A Figura 4.6 ilustra a
arquitetura logica dos kernels e blocos em uma GPU.

CPU (HOST)
Kernel A s Kernel B
INTERCONNECTION
GPU (DEVICE) BLOCK
GRID 1 GRID 2 /7 ZoomlIn  — THREAD & THREAD | THREAD | THREAD

BLOCK BLOCK BLOCK BLOCK BLOCK BLOCK (0,0) (0.1) (0.2) (0.3)
(0,0) (0.1) (0,2) (0,0) (0, 1) (0.2) THREAD | THREAD | THREAD | THREAD
BLOCK BLOCK BLOCK BLOCK BLOCK BLOCK (1,0) (11) (1,2) (13)
(1,0) (11) [1,2) (1,0) {1.1) (1,2) THREAD | THREAD | THREAD = THREAD
BLOCK BLOCK BLOCK BLOCK BLOCK BLOCK (2,0) (2,1) (2,2) (2,3)

(2,0) 2.1) (22) (2.0) (2.1) 2.2)

Fig. 4.6: Estrutura logica de blocos e threads em GPUs.

A execugao de algoritmos em um device precisa da interagao device-host:
(i) host aloca no device a quantidade de memoria necessaria;

(ii) host copia os dados para a area de memoria reservada no device;
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(iii) device inicia a configuragao de execugao kernel com a quantidade de blocos e threads
em cada um;

(iv) threads armazenam os dados gerados;
(v) device envia os dados para o host;
(vi) memoria do device é desalocada.

Nas GPUs as diversas threads para processamento sao agrupadas em blocos, os quais,
por sua vez, sao agrupados formando, assim, uma grade. Conforme pode ser observado
na Figura 4.6, cada grade, bloco e thread é identificado por um ID atribuido pela API.
Este ID é utilizado pelo programador para estabelecer as atribuicoes de cada thread, seus
momentos de execucao e os respectivos dados. Cada SM pode executar um conjunto de
tamanho fixo de threads chamado warp por vez, os quais atualmente possuem 32 threads.
A camada de interconexao permite que apos e/ou durante a execugao do kernel os SMs da
GPU se comuniquem com o processador host.

A disponiblizagao de dados acontece em uma estrutura hierarquica de memoria, na qual
cada nivel possui um tempo e restri¢ao (Nvidia, 2018), relevantes para esse trabalho sao:

(i) Private ou Register memory: mais veloz e com acesso privado a cada thread, existente
normalmente em menor quantidade nos devices;

(ii) Shared Memory: segundo mais veloz, compartilhado entre as threads de um bloco e
existente em segunda menor quantidade nos devices;

(iii) Global Memory: mais lento entre os niveis, é compartilhado entre todos os blocos de
uma grade, mas disponivel em maior quantidade para utilizacao nos dewvices.

Dada a capacidade reduzida de cada um de seus niicleos de processamento isolados,
quando comparado as Central Processing Units (CPUs) da atualidade, a execugao paralela
de tarefas precisa ser devidamente adaptada para GPUs, respeitando suas especificidades,
até mesmo aquelas existentes entre placas de diferentes fabricantes para, entao assim, poder
acelerar a execugao de algoritmos, como visto em Djinevski et al. (2013), Otte e Correll
(2013) e Ichnowski e Alterovitz (2012).

O aumento de velocidade de execucao se justifica uma vez que, dependendo da operagao
do algoritmo a ter sua complexidade de tempo analisada, ela sera completa ou parcialmente
dividida por uma constante C', tal que C' = total de unidades de processamento paralelo dis-
poniveis, o que, apesar de manter na maioria das vezes o grau de complexidade polinomial
inalterado, na pratica reduz o tempo de execucao.

4.6 GPUs Nvidia CUDA®©

Na vanguarda e em constante aperfeicoamento, as GPUs Nvidia dotadas da tecnologia
CUDAW tém se popularizado entre diversos segmentos como pesquisadores, jogadores, de-
signers, engenheiros, usuarios de computadores e outros, por, dentre outros varios motivos,
o alto desempenho, a facilidade de uso de sua API e relagao custo beneficio.

Nas subsecoes seguintes sao detalhados alguns dos pontos chave da API CUDA uti-
lizados neste trabalho. A Subsecao 4.6.1 expoe diferentes tipos de configura a execugao
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Algorithm 6: KernelMultiply

1 Kernel KernelMultiply(a, b)
Input : arrays a e b de tamanho x, preenchidos com valores aleatérios

Output: array a com todos os seus indices multiplicados pelos respectivos indices de b
private<var> tid < getThreadld();
private or shared<var> bid « getBlockId();
if tid < x then
inicio de regiao atémica
a[bid] + a[bid] + a[tid] * b[bid];
fim de regiao atémica
end
return a;

N 0 o0k wN
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10 end

(alocagao de threads), paralelismo dinamico e cooperative groups. A Subsecao 4.6.2 exibe
os kernels do tipo monolithic e grid stride loops. Por fim, a Subsecao 4.6.3 descreve as
condigoes de corrida e barreiras de sincronizacao.

4.6.1 Distribuicao de threads por grid, paralelismo dinamico e co-
operative groups

O modo como se distribuem as threads disponiveis para execugao de kernels e fungoes
CUDA afeta o desempenho, dado que cada qual apresenta vantagens e desvantagens. As-
sim sendo, trés diferentes formas, classificadas de acordo com a divisao de threads, sao
utilizadas.

Agrupar threads e seus respectivos blocos estaticamente de forma a cooperarem entre
si, conforme ¢é visto nos Algoritmos 9 e 10, oferece a vantagem de nao serem necessérias
alteragoes na grade de processamento da GPU durante a execugao dos algoritmos, tarefa
que, além do aguardo do tempo para readequacao da grade, pode necessitar também o
término do trabalho das threads que virao a ser redistribuidas posteriormente. A desvanta-
gem dessa forma de processamento dé-se nas barreiras de sincronizacao, as quais precisam
ser estabelecidas para todas as threads do dispositivo em parte das vezes ou na alocacao
posterior de threads desnecessarias para o resultado do algoritmo.

O paralelismo dindmico (Nvidia, 2018; Jones, 2012; Wang e Yalamanchili, 2014; Li et al.,
2015) permite que threads construam subgrades de processamento, de forma a processar de
maneira aninhada, e com a quantidade adequada de threads, diferentes trechos de codigos.
Essa opcao reduz atrasos em barreiras de sincronizacao, uma vez que somente threads tteis
serao alocadas para processamento. Caso haja necessidade de alteragoes no tamanho das
subgrades no decorrer do algoritmo, se nao existirem threads disponiveis imediatamente,
ocorre, entao, a espera pelo término de processamento antes da readequacao. Dependendo
de tal tempo, hé possibilidade de ser mais eficiente aumentar a carga de trabalho por thread
e reduzir as barreiras de sincronizac¢ao, o que nem sempre é possivel. Outra limitacao pode
ser a quantidade de blocos e threads imposta pelo hardware para cada subgrade. Exemplos
de utilizagao deste tipo de chamada a kernels sao mostrados nos Algoritmos 6 e 7.

O Algoritmo 6 recebe, como parametros, os arrays a e b, ambos de tamanho x, e
tem, por finalidade, multiplicar cada um dos elementos de a por todos os elementos em
b. O indice do elemento em a a receber o resultado das multiplicagoes é dado pela fun-
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¢ao getBlockId() e o indice de b pela fungao cgetThreadId().

Algorithm 7: Exemplo de Dynamic Parallel Kernel Call

1 Kernel DynamicParallelKernelCall(x)
Input: variable x com o mesmo tamanho dos arrays de valores aleatérios a e b
2 private<var> tid < getThreadld();
3 if tid < x then
4 ‘ Call KernelMultiply<<< 1,z >>> (a, b);
5 end
6 return a;
7 end

J& o Kernel do Algoritmo 7, ap6s recuperar o numero da thread corrente, verifica se
ele é menor que o tamanho dos vetores e, em caso afirmativo, a thread faz a chamada do
Kernel 6 para multiplicacao dos valores dos arrays, em que observa-se que cada thread cria
um bloco com x threads para isso.

Cooperative groups (Nvidia, 2018; Harris e Perelygin, 2017) permitem unir grades ou
blocos em grupos ou dividi-los em subblocos menores para serem manipulados em conjunto.
Cada grupo pode ser sincronizado isoladamente; no entanto, pode ser demandada a espera
pelo fim de trabalho de outros no decorrer da execucao do algoritmo, caso seja necessario
reajustar as dimensoes. Um exemplo é exibido no Algoritmo 8.

Algorithm 8: Kernel Multiply Cooperative

1 Kernel KernelMultiplyCooperative(cg,i)
Input : Cooperative threads group cg, contendo o indice em a para receber o resultado,
preenchido com matrizes de valores aleatorios a e b de tamanho z
Output: array a em que cada indice é multiplicado por todos os valores do array b
private<var> tid < getThreadRank(cg);
if tid < x then
begin atomic region
afi] < afi] * b[tid];
end atomic region
end
barrier(cg);
return a;

© 0 N O A~ W N

end

[
o

O kernel do Algoritmo 8 armazena na variavel tid o nimero de identificacao da thread
em seu respectivo grupo cg. Feito isso, caso o valor de tid seja menor que a quantidade de
elementos em a e b, o valor da posicao de indice ¢ do vetor a é incrementado através da
multiplicagao de seus valores por todos os valores em b. Esta funcao pode ser executada
simultaneamente por diversas thread groups e cada instancia de execucao ser sincronizada
independentemente das outras, conforme é visto no final do algoritmo.

4.6.2 Monolithic Kernels vs Gride-Stride Loops

Processar simultaneamente diversas posi¢oes de memoria é uma das tarefas mais co-
muns em kernels de GPUs. No entanto, para utilizacao de tal recurso, deve-se atentar
que as atuais instancias do problema ultrapassam a quantidade de threads normalmente
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disponiveis, mesmo elas existindo em ntimero massivo nos devices. Assim sendo, esta Se¢ao
mostra a forma utilizada para contornar tal limitacao.

Monolithic kernels sao utilizados quando ha threads suficientes para cobrir simultane-
amente todas as posicoes de memoria que demandam processamento. Em caso contrario,
pode-se fazer uso de um grid-stride loop, em que as posi¢oes dos vetores sao distribuidas
entre as threads disponiveis na grade e cada qual processa, a cada iteragao de um loop, suas
respectivas posi¢oes de memoria (Harris, 2013). Os Algoritmos 9 e 10 exibem exemplos
desses dois tipos de kernels.

Algorithm 9: Monolithic Kernel Example

1 Kernel MonolithicKernel (a,b)
Input : arrays a e b de tamanho x preenchidos com valores aleatérios

Output: array a o qual todos os elementos foram multiplicados pelos respectivos elementos de
b

2 private<var> tid < getBlockId() * getBlockSize() + getThreadld();
3 if tid < x then

4 | altid] « a[tid] * b[tid];

5 end

6 return a;

7 end

O monolithic kernel do Algoritmo 9 tem o objetivo de multiplicar cada um dos res-
pectivos elementos dos vetores armazenados em escopo global a e b, ambos de tamanho =x.
Inicialmente, cada thread cria uma variavel privada tid, a qual tem a si atribuido o ID ex-
clusivo da thread na grade. Para tal, através das funcoes getBlockId (), getBlockSize ()
e getThreadId(), ¢ feita a multiplicagdo do nimero de identificagao do bloco por seu ta-
manho e somado o ID da thread no bloco. Posteriormente, caso o ntiimero da thread seja
menor que o tamanho dos vetores, ela multiplicara a sua respectiva posi¢ao de a por b.

Algorithm 10: Grid-Stride Loop Kernel Example

1 Kernel GridStrideLoopKernel (a,b)
Input : arrays a e b de tamanho x preenchidos com valores aleatorios
Output: array a o qual todos os indices sao multiplicados pelos respectivos indices de b

2 private<var> tid < getBlockld() * getBlockSize() + getThreadld();
3 private or shared<var> stride + getGridSize();

4 for idx < tid; idx < x; idx < idx + stride do

5 | alidx] + a[idx] * blidx];

6 end

7 return a;

s end

O grid-stride loop kernel do Algoritmo 10 tem o mesmo objetivo do kernel do Algo-
ritmo 9; no entanto, a sua execugao ¢ mais flexivel no que tange & quantidade de threads
disponiveis. Caso haja a mesma ou maior quantidade de threads necessérias para cobrir
os vetores a e b, apenas uma iteracao do loop entre as linhas 4 - 6 serd executada; caso
contrario, a partir do valor da variavel stride, a qual contém as dimensoes da grade
de processamento disponivel, o loop sera executado quantas vezes forem necessarias para
cobrir os dois vetores.

Em programacao CUDA, é comum funges terem o seu valor (ou vetor) de retorno
passado por referéncia nos parametros em substitui¢ao ao comando return, o qual é comum
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a programacao sequencial. Isso se da pelo fato da possibilidade de existéncia de race
conditions ao retornar um valor via uma funcao device ou kernel. A titulo de exemplo,
caso N threads processassem uma funcao e o escopo externo a esta ultima esperasse um
retorno, N diferentes resultados seriam apresentados, dificultando o tratamento de tais
dados.

4.6.3 Race Conditions

E chamado de race condition a situacio em que operacdes de escritas e leituras sao
efetuadas simultaneamente por varias threads em um mesmo endereco de memoria com-
partilhada ou global (Nvidia, 2018). Trés formas comuns de contorné-las, baseadas em
sincronizagao, sao:

(i) Operagoes atomicas garantem que apenas uma thread por vez faca a leitura, modifi-
cagao e retorno do valor em uma posicao de memoria sem a interferéncia de outras
threads, as quais devem aguardar seu momento;

(ii) Sincronization barriers permitem que threads especificadas pausem seu trabalho em
um determinado ponto até que outras as alcancem; e

(iii) Semdforos (mutex) sao especificados pelo programador, criando regras para threads
especificas sincronizarem suas operagoes.

E fundamental que algoritmos paralelos sejam projetados de forma a impedir race
conditions. Por outro lado, operagoes de sincronizagao podem tornar a execucao demasia-
damente lenta.



Capitulo 5

Metaheuristicas Paralelas

Este capitulo se organiza da seguinte forma. A Sec¢ao 5.1 descreve as topologias de
processamento paralelo para metaheuristicas. A Secao 5.2 apresenta a caracterizagao das
metaheuristicas paralelas. As Secoes 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 descrevem, respctivamente, as
estratégias de paralelizacao em baixo nivel, em decomposicao de dados, em buscas multiplas
independentes e em buscas multiplas cooperativas.

5.1 Topologias de Processamento Paralelo

A unido de técnicas de processamento paralelo e metaheuristicas é utilizada na literatura
para aprimoramento das solugoes em problemas de otimizagao combinatoria, segundo Talbi
(2009), por diversos motivos, como:

(i) Aumentar a velocidade na busca por solugoes satisfatorias, através da reducao do
tempo de processamento necessario;

(ii) Através da ampliacdo da busca no espago de solugoes, obter solugdes de melhor qua-

lidade;

(iii) Aumentar a robustez das metaheuristicas, dando a elas mais opgoes de configuracao
e, consequentemente, melhores solugoes, nao apenas em um problema especifico, mas
em diversos diferentes problemas de otimizacao combinatoéria, quando aplicadas;

(iv) Resolug@o de problemas de maiores dimensoes e mais complexos, para os quais algo-
ritmos sequenciais tém dificuldades em determinar uma solugao.

Estes diversos objetivos sao alcancados, basicamente, dividindo o processamento ne-
cessario para a metaheuristica entre os diversos niicleos de processamento disponiveis. Ha
uma ampla literatura disponivel sobre o tema, destacando-se, entre outros, os trabalhos de
Crainic e Toulouse (2010); Cung et al. (2002); Verhoeven e Aarts (1995); Crainic e Hail
(2005); Alba (2005).

Segundo Crainic et al. (2014), em linhas gerais, um dos maiores problemas para parale-
lizar metaheuristicas é a sincronizagao, que permite que diferentes partes da metaheuristica
paralela troquem informacoes entre si. A sincronizacao pode requerer que tarefas da me-
taheuristica paralela sejam paralisadas por um determinado momento, acarretando, ao
final, um aumento no tempo de execugao necessario para que seja concluida. Os principais
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Fig. 5.1: Topologia de processamento paralelo “Completamente Conectada’.

recursos utilizados neste caso sao os semdforos (Pacheco, 2011) e as barreiras de sincro-
nizagdo (Pacheco, 2011). Diz-se em Crainic et al. (2014) que as formas de processamento
atribuidas as metaheuristicas paralelas atualmente podem ser classificadas basicamente por
trés topologias, as quais organizam de forma consistente a sincronizagao entre os ntcleos
de processamento e memoria(s). Sao elas:

(i) Completamente conectada: caracteriza-se por permitir que todos as unidades ou
nucleos de processamento se comuniquem de forma direta entre si proprios. Este tipo
de topologia, representado na Figura 5.1 é dificil de ser implementada pelos problemas
em manter a comunicacao entre os nicleos de processamento controlados a medida
que a quantidade destes disponiveis aumenta;

(ii) Estrela: nesta topologia, representada na Figura 5.2, existe um nicleo de processa-
mento designado para controlar a comunicacao entre os demais, sendo que todas as
solicitacoes de comunicagao devem ser feitas a este.

Fig. 5.2: Topologia de processamento paralelo “Estrela”.

(iii) Anel de Processamento Unidirecional: os dados ou tarefas de processamento sao
enviados a cada nucleo de processamento por vez. A comunicacao entre eles nao é
centralizada, permitindo facil implementacao. Esta representada na Figura 5.3.

Inicialmente, para que seja realizada a paralelizacao de uma metaheuristica, devem ser
analisadas as caracteristicas do problema envolvido, de suas instancias, e do algoritmo que
a implementa, para que que possam ser identificadas as partes especificas que devem ser
manipuladas por cada nicleo de processamento (Crainic, 2015). Apods estas analises, pode
ser aplicado o paralelismo:

(i) nos dados dos problemas (paralelismo de dados) (Hillis e Steele, 1986), dividindo o
espago de busca (dominio) em sub-espagos (sub-dominios) e atribuindo thread(s) a
cada, para que a metaheuristica aplique o seu(s) processo(s) de busca(s) neste(s);
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Fig. 5.3: Topologia de processamento paralelo “Anel de Processamento Unidirecional”.

(ii) em tarefas executadas pelo algoritmo da metaheuristica (paralelismo de tarefas)
(Quinn, 2003), determinando quais partes de um processo deve(m) ser executados
por cada thread.

5.2 Caracterizacao das Metaheuristicas Paralelas

Os trabalhos de Verhoeven e Aarts (1995); Cung et al. (2002) classificaram o paralelismo
aplicado a metaheuristicas em dois tipos:

(i) Caminhada Asnica (single walk): todos os niicleos de processamento executam itera-
¢oes de um mesmo processo de busca (o qual pode ser instanciado por cada thread
ou atuar de forma cooperativa), em um conjunto de solugoes inicialmente geradas ou
em uma unica solugao;

(ii) Caminhada Multipla (multiple walk): todos os nicleos de processamento fagam itera-
¢oes com diferentes processos de busca, o que ocasionalmente gera processos concor-
rentes. Para tanto, inicialmente devem ser gerados diferentes conjuntos de solugoes
ou uma unica soluc¢do, para que seja(m) distribuida(s) entre os processos, e definido
sobre qual cada thread deve iterar.

Crainic et al. (1997); Crainic e Hail (2005); Crainic (2015) propoem uma classifica-
¢ao mais refinada, baseando-se nos mesmos conceitos dos tipos definidos em Verhoeven e
Aarts (1995); Cung et al. (2002), mas fazendo com que sejam considerados os diferentes
aspectos possiveis para as buscas por solugoes e comunicacao. Para tanto, a classificacao
de metaheuristicas paralelizadas propostas em Crainic et al. (1997); Crainic e Hail (2005)
considera que sao necessarias trés dimensoes para esta classificagao:

(i) Cardinalidade do Controle de Busca;
(ii) Controle de Busca e Comunicagao; e
(iii) Diferenciagao de Busca.

A unido das trés dimensoes para a classificagdo de Crainic et al. (1997); Crainic e Hail
(2005) formam uma taxonomia, ilustrada na Figura 5.4. As dimensdes da taxonomia sao
explicadas nas secoes 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3.



5.2 Caracterizacao das Metaheuristicas Paralelas 41
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Fig. 5.4: Taxonomia para classificacao de metaheuristicas paralelas (Crainic et al., 1997;
Crainic e Hail, 2005)

5.2.1 Dimensao 1 - Cardinalidade do Controle de Busca

A dimensao 1 da classificagdo elaborada por Crainic et al. (1997) chama-se Cardina-
lidade do Controle de Busca (Search Control Cardinallity) e classifica o controle global
de buscas no espaco de solugoes, ou seja, se a busca sera feita por um tnico processo
(1-Control (1C)) ou por varios processos diferentes (p-Control (pC)).

A classificacao 1C' na dimensao 1, em termos de paralelizacao, indica que um algoritmo
delegaré tarefas a outros nucleos de processamento. Um dos nticleos de processamento sera
responsével por distribuir e posteriormente coletar e unir o trabalho resultante das tarefas
paralelamente executadas nos demais nicleos de processamento. Por este motivo, este
nicleo de processamento (ou o processo que ele executa) é chamado de mestre (master),
enquanto os demais sdo chamadas de escravos (slaves).

Ao contrario da classificacao 1C', a classificacao pC, em que p > 1, indica que diferentes
formas de busca serao executadas, por diferentes niicleos de processamento. Inicialmente,
cada busca é carregada em um processo contendo um método de busca que executara
até que algum critério (por exemplo tempo, quantidade de iteragoes, etc) seja atingido,
fazendo, antes disso, a sincronizacao dos resultados obtidos durante sua execucao, quando
houver determinacao para isso.

5.2.2 Dimensao 2 - Controle de Busca e Comunicagao

Na dimensao 2 da classificacdo criada por Crainic et al. (1997), chamada Controle
de Busca e Comunicagao (Search Control and Communication), exibe-se como e se sera
feita a sincronizagao de informacoes entre os processos paralelos da metaheuristica, para
controlé-los ou guia-los no(s) respectivo(s) espago(s) de busca(s). Pode-se definir para que
isso ocorra das seguintes formas:

(i) sincrona: sincronizagao de todos os processos simultaneamente; e
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(i) assincrona: sincronizagao dos processos em momentos diferentes.
As comunicagoes sincrona e assincrona sao sub-divididas em:

(i) Rigida (Rigid - RS): quando um processo atinge algum critério, outros processos
devem ser paralisados e ser realizada a sincronizacao imediata de suas informagoes;

(i) Sincronizagao de Conhecimento (Knowledge Sincronization - KS): O(os) processo(s)
slaves devem atingir algum critério ou serem requisitados pelo processo master, sendo
entao paralisados. Em seguida, o processo master executa a sincronizacao de suas
informagoes e atribui aos processos slaves novas tarefas;

(iii) Colegial (Collegial - C): processos independentes fazem buscas em seus respectivos
sub-dominios (sub-espagos de buscas). Quando um processo encontra uma informagao
que se enquadra em algum critério, ele a deposita nos sub-dominios dos outros ou
de alguns dos outros processos. Estes utilizam ou nao a informacao depositada,
dependendo das condigoes de busca que foram determinadas;

(iv) Conhecimento Colegial (Knowledge Collegial - KC): idem ao tipo Collegial, no en-
tanto, antes de implantar a informacao, ela primeiramente é avaliada sob sua utilidade
para o sub-dominio.

5.2.3 Dimensao 3 - Diferenciacao da Busca

A dimensao 3 da classificagao criada por Crainic et al. (1997), chamada de Diferenciacao
da Busca (Search Differentiation), corresponde & classificagao criada em Du e Pardalos
(1993), conforme posto pelo proprio autor.

Esta dimensao da classificacao tem como objetivo descrever a forma de inicializacao das
solugbes utilizadas e as estratégias de busca do(s) processo(s) da metaheuristica paraleli-
zada, ou seja, se o(s) processo(s) utiliza(m) a mesma solugao ou nao e se este(s) utiliza(m)
ou nao a mesma estratégia de busca. Dada uma configuracao desta dimensao, necessita-se,
entdo, especificar se ela utiliza uma ou mais solugbes (pontos) do espago de busca, e uma
ou mais estratégias de busca. Esta dimensao possui quatro configuracoes possiveis:

(i) Ponto Asnico Estratégia Asnica (Single Point, Single Strategy - SPSS): a partir de
um ponto Unico ou regiao, selecionado no espaco de busca, os processos o utilizam
para iniciar sua busca;

(ii) Ponto Asnico Estratégias Diferentes (do inglés - Single Point, Different Strategies
- SPDS): varias estratégias de buscas diferentes sdo utilizadas pelos processos; no
entanto, todas partindo do mesmo ponto ou regiao inicial;

iii) Pontos Multiplos Estratégia Asnica (Multiple Points Single Strategy - MPSS): varios
g g 9y
processos realizam a mesma estratégia de busca; no entanto, cada um parte de um
ponto ou regiao diferente;

(iv) Pontos Multiplos Estratégias Diferentes (Multiple Points Different Strategies - MPDS):
cada processo possui uma estratégia de busca diferente, cada qual partindo de um
ponto ou regiao inicial diferente.
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5.3 Estratégias de Paralelizacao em Baixo Nivel

A estratégia de paralelizagao dos algoritmos das metaheuristicas, chamada de Estra-
tégia de Paralelizacao de Baixo Nivel (Low Level Parallelization Strategy) (Crainic et al.,
1997), caracteriza-se por fazer apenas modificagoes internas, normalmente com o intuito
de paralelizar estruturas de repeticao, fazendo com que ocorra, assim, um aumento da
velocidade de busca. Este tipo de estratégia nao faz modifica¢oes na logica dos algoritmos
e, na maioria das vezes, metaheuristicas paralelizadas por esta estratégia sao classificadas
como 1C/RS/SPSS.

Segundo Crainic (2015), em implementagoes de tal estratégia, frequentemente um al-
goritmo da classe 1C' cria um processo master, que é executado de forma sequencial, com
o intuito de gerar uma solugao ou populacao. Em sequéncia, este processo envia tarefas,
que serao realizadas por processos slaves, para serem alocadas em diferentes unidades ou
nucleos de processamento. Quando um processo slave atinge um determinado critério, ele
comunica-se com o processo master, para que seja feita a sincronizagao no sentido slave
— master ou vice versa. Neste tipo de estratégia, nao ha a comunicagao direta entre os
processos slave.

Na parte de busca das metaheuristicas, a paralelizagao, quando utiliza-se desta estraté-
gia, é também classificada normalmente como 1C'/RS/SPSS. Isso é feito com o processo
master agrupando solugoes vizinhas e, posteriormente, as enviando a processos slaves. Os
processos slaves, quando atingem um critério, enviam esta informagao ao processo mas-
ter, para que este tome uma decis@o e, se necessario, comunique aos processos slaves. O
processo master aguarda que o processamento de cada processo slave seja concluido para
que a busca seja finalizada. Nos trabalhos Porto e Ribeiro (1995, 1996) técnicas de Buscas
Tabu sao realizadas e paralelizadas por esta estratégia para o Problema de Agendamento
de Tarefas Dependentes em Processadores Heterogéneos sob Restrigoes Precedentes ( Task
Scheduling on Heterogenous Processors Under Precedence Constraints). Em Garcia et al.
(1994), uma implementacao também de Busca Tabu é realizada para o Problema de Rote-
amento de Veiculos com Janelas de Tempo ( Vehicle Routing Problem With Time Windows
- VRPTW).

A metaheuristica Colonia de Formigas (Ant Colony) (Dorigo, 1992) utiliza esta estra-
tégia como uma das suas varias formas de paralelizagao. Para tal, o processo master cria
tarefas para as formigas, as quais podem integrar todas uma tnica ou diversas colonias, e
repassadas a processos slaves. Os processos slaves, utilizando-se das informacoes das for-
migas, executam uma heuristica construtiva e fazem ou nao uma busca local. As formigas
retornam dos processos slaves para o processo master, o qual faz uma atualizagao nas infor-
magoes da matriz de feromonios e a associa a cada formiga. Em Bullnheimer et al. (1998);
Randall e Lewis (2002); Talbi et al. (1999) esta e outras estratégias de paralelizagao para
esta metaheuristica s@o apresentadas. Ja (Doerner et al., 2004; Rahoual et al., 2002) apli-
cam esta estratégia de paralelizacao de Colonia de Formigas e diversas outras ao Problema
de Roteamento de Veiculos Capacitados e Cobertura de Conjuntos, respectivamente.

As metaheuristicas de Busca Dispersa (Scatter Search) (Glover, 1977) e Reconexao por
Caminhos (Path Relinking) (Glover, 1997), através de um namero limitado de solugoes eli-
tizadas, implementam uma estratégia evolucionaria. Em Garcia-Lopez et al. (2003); Lopez
et al. (2005, 2006) utilizam-se desta estratégia, também classificada como 1C/RS/SPSS,
para solucionar o problema de p-Medianas e de Selecao de Recursos, fazendo uma paraleli-
zagao do processo de busca local na populacao, em que os processos slaves sao responsaveis
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por executar as iteragoes necessarias e, posteriormente, retornar a melhor solugao ao pro-
cesso master.

Segundo Crainic (2015), os algoritmos genéticos (Holland, 1975) podem ter todos
os seus diversos operadores paralelizados por esta estratégia, sendo classificados como
1C/RS/SPSS. Na literatura, segundo Crainic (2015), frequentemente é utilizada a es-
tratégia de paralelizagao em baixo nivel, em algoritmos genéticos, para avaliagao da funcao
objetivo. A evolugao da populagao, segundo Crainic (2015), também é muito explorada na
literatura, fazendo dos algoritmos genéticos uma metaheuristica amplamente paralelizada
por esta estratégia. Porém, quando é feito a partir desta, o tinico ganho relatado é o de
velocidade.

Quando os procedimentos de avaliagao de populagoes ou mesmo individuos possuem
um custo dispendioso computacionalmente, e uma diminui¢ao consideravel no tempo de
processamento é necesséria, esta estratégia é particularmente atrativa. Por exemplo, em
Chakrapani e Skorin-Kapov (1992, 1993); Taillard (1991) é utilizada esta estratégia de
paralisagao para Buscas Tabu para o Problema da Atribuigao Quadréatica (Quadratic As-
signment Problem). Em Porto et al. (2000); Davidovi¢ e Crainic (2015) esta estratégia
de paralelizacao é utilizada para solucionar variagoes do Problema de Agendamento de
Tarefas (Task Scheduling).

Estratégias de paralelizacao de metaheuristicas em baixo nivel podem também ser com-
binadas com outras estratégias de paralelizacao, fazendo um uso ainda mais eficiente de
diversas unidades ou ntucleos de processamento, quando estas estao disponiveis. Rego
e Roucairol (1996) utilizaram-se de uma combinacao de estratégias de paralelizagdo de
metaheuristicas para o Problema de Roteamento de Veiculos (Vehicle Routing Problem -
VRP), usando paralelismos em baixo nivel na avalia¢do de individuos, combinada com uma
busca local multipla independente.

5.4 Estratégias de Paralelizacao em Decomposicao de
Dados

As Estratégias de Paralelizagao em Decomposicao de Dados advém do conceito de di-
vidir o espago de busca ou dominio em sub-espacos menores para, entao, aplicar metaheu-
risticas independentes em cada um deles. Apoés esta etapa, coleta-se solugoes parciais,
e, com elas, constroi-se ou verifica-se uma solucao completa. Estas estratégias permitem
que sejam aplicadas diferentes tipos de divisoes do espago de busca do problema, além de
diferentes formas de comunicagao entre eles, o que pode gerar enormes ganhos tanto de
desempenho, quanto de qualidade de solugao (Crainic, 2015).

Quando se opta pela utilizagao desta estratégia de paralelizagdo de metaheuristicas,
deve-se planejar a forma de divisao e comunicagao entre os sub-espagos ou sub-dominios.
Isso pode ser feito de duas maneiras. A primeira é definindo se os sub-espagos ou sub-
dominios deverao ou nao ser independentes. A segunda maneira é definindo se os sub-
espagos ou sub-dominios terao regioes em comum e se solugoes ocasionalmente iguais en-
contradas poderao ser ou nao sobreescritas. A forma de troca de informacoes entre os
sub-espagos ou sub-dominios deve ser considerada, pois, caso a divisao dos sub-espacgos ou
sub-dominios seja por partes do problema, estes, em um dado momento, devem construir
uma solucao completa do problema. Caso a opc¢ao pela divisao dos sub-espacos ou sub-
dominios seja feita considerando-se o espaco de busca apenas, deve-se definir previamente
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se eles irao trocar suas solugoes apos algum determinado critério ou nao.

Esta estratégia, na maior parte das vezes, é classificada, na literatura, como 1C'/RS/M PSS
ou 1C/RS/MPDS, e é implementada através de processos master e slaves. O processo
master € responsavel por delimitar os sub-espacos ou sub-dominios, sincronizar as infor-
macoes coletadas, reconstruir solucoes, modificar decomposigoes, determinar critérios de
parada e atribuir as tarefas de busca para os processos slaves. Os processos slaves, por
sua vez, podem ser independentes ou concorrentes, e executam suas buscas nos respectivos
sub-espagos ou sub-dominios. Em Fiechter (1994); Laganiére e Mitiche (1995); Gendreau
et al. (2001) foi utilizada esta estratégia de paralelizacdo em Buscas Tabu para solucionar
grandes instancias do Problema do Caixeiro Viajante, do Problema de Renderizacao de
Imagens com Filtros Robustos e do Problema de Realocagao de Ambulancias em Tempo
Real, respectivamente.

Segundo Crainic (2015), ao se utilizar desta estratégia, no entanto, com metaheuristicas
que sao classificadas como pC/KC/M PSS ou pC/KC/MPDS, a decomposigao do espago
de busca ou dominio é feita de forma colegial. Normalmente, ao se iniciar, esta metaheu-
ristica ira criar diversos processos independentes e concorrentes, os quais decidirao, por si
proprios, qual o seu sub-espaco ou sub-dominio. Estes processos independentes podem ou
nao se comunicar, para fins de troca de informagcoes, que devem acontecer quando algum
critério for atingido por todos eles. No trabalho Taillard (1993), esta estratégia é utilizada
com Buscas Tabu independentes, que sincronizam suas informacgoes apés um determinado
namero de iteragoes de cada um. Em Doerner et al. (2005), os autores criam colonias de
formigas independentes, que atualizam uma matriz de feromonios global apo6s atingir um
determinado critério. Esta implementacao é uma variacao da metaheuristica paralelizada
de colonias de formigas é apresentada em Doerner et al. (2004).

5.5 Estratégias de Paralelizacao de Buscas Multiplas In-
dependentes

Segundo Crainic (2015), a estratégia de paralelizagao de buscas multiplas independentes
apresenta bons resultados, mesmo estando entre as primeiras estratégias de paralelizacao
que foram disponibilizadas pela literatura.

Esta estratégia de paralelizagao de metaheuristicas ¢ comumente classificagao como
pC'/RS, tendo sua terceira dimensao de classificacdo em SPSS, SPDS, MPSS ou MPDS,
encontrada atualmente na literatura. Normalmente, metaheuristicas que se utilizam desta
estratégia de paralelizacao iniciam com diversos processos, em que cada qual faz uma busca
independente em todo o espago de busca ou dominio. Apds o término de execugao de todas
as buscas, estes processos sincronizam suas informagcoes.

Battiti e Tecchiolli (1992) paralelizaram com esta estratégia Buscas Tabu e Algoritmos
Genéticos para problemas de otimizagao combinatoria em geral. ten Eikelder et al. (1999);
Taillard (1994) utilizaram esta estratégia de paralelizagao nas buscas locais de suas heu-
risticas construtivas para solucionar o Job Shop Scheduling Problem. Stiitzle (1998) fez a
paralelizagao da metaheuristica de Colonia de Formigas utilizando esta e outras estratégias,
respectivamente.
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5.6 Estratégias de Paralelizacao de Buscas Mailtiplas
Cooperativas

As estratégias de paralelizacao de metaheuristicas baseadas em buscas miltiplas co-
operativas caracterizam-se por permitirem que diferentes espacos de busca ou dominios
compartilhem informagoes entre si. Para que ocorra a troca de informagoes, sao neces-
sérias técnicas de implementagao que permitam que os metaheuristicas que atuam sobre
um determinado espago de busca compartilhem informagdes com metaheuristicas alocados
em outros (Crainic, 2015). Diversos autores, como Talukdar et al. (2003); Alba (2005);
Crainic (2005); Crainic e Hail (2005); Crainic (2008); Crainic e Toulouse (2007); Talbi
(2006); Crainic e Toulouse (2010), utilizaram estas estratégias para solucionar complexos
e diferentes problemas de otimizacao combinatoéria.

Inicialmente, as metaheuristicas definem sua atuacao no respectivo espaco de busca
ou dominio, que pode ser a partir de pontos diferentes, de um tnico ponto, a partir de
diferentes populacoes ou de uma tunica. Passada esta etapa, cada uma delas comeca a
aplicar sua estratégia em seu espago de buscas ou dominio, podendo ser usada a mesma
forma de busca, no entanto com diferentes parametros, ou metaheuristicas diferentes, para
cada respectivo espaco de busca. O método de compartilhamento de informagdes entre os
diferentes espacos de busca define como as metaheuristicas interagem entre si e também
como elas devem se comportar apdés receberem uma nova informagao, sendo que informa-
¢oes encontradas por uma metaheuristica podem ser compartilhadas globalmente com as
demais ou com apenas algumas em especifico. Canti-Paz (2005) desenvolveram algoritmos
genéticos paralelos com esta estratégia, Toulouse et al. (1999) desenvolveram uma estraté-
gia busca multi niveis, Cantu-Paz (2005) também desenvolveram algoritmos genéticos em
ilhas, nos quais populagoes diferentes sao alocadas em diferentes nés de um ambiente de
programacao paralela de memoria distribuida, com esta estratégia de cooperacgao, fazendo
a troca direta de dados entre processos. Talukdar et al. (2003, 1998) criaram a estratégia
de times assincronos, os quais separam as solucoes em times, e trocam informacgoes em
periodos irregulares. Crainic et al. (1996, 1997) elaboraram estratégias de cooperagao de
conhecimento colegial assincrona. A troca indireta de informagoes através de um reposito-
rio de dados comuns é utilizada em Rochat e Taillard (1995); Badeau et al. (1997); Berger
¢ Barkaoui (2004) e estratégias de troca de informagoes a partir de memoria centralizada
sdo utilizadas em Crainic et al. (1996, 1997, 2006); Le Bouthillier e Crainic (2005); Jin
et al. (2012, 2014).

As informacoes a serem compartilhadas pelos espagos de busca precisam obedecer algum
critério, o qual faz com que ela seja significativa e permita as metaheuristicas que atuam
nos respectivos espacgos de buscas que as recebam de forma mais oportuna. A informacao
compartilhada entre as metaheuristicas orienta, de forma mais eficiente, as buscas, fazendo
assim, com que sejam encontradas, ao final da execucao, solugoes de melhor qualidade e em
tempo computacional reduzido, muitas vezes melhor que a simples juncao de informacoes
de metaheuristicas que operam de forma individual (Crainic, 2015).

Em Crainic et al. (1996) ¢ dito que é desejavel que sejam observados uma série de
problemas que podem ocorrem ao compartilhar informacoes entre os diferentes espagos de
busca ou dominios. Sao eles:

(a) Quais as informagoes devem ser compartilhadas?

(b) Entre quais espagos de busca ou dominios estas informagoes devem ser compartilhadas?
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(¢) Quando estas informagdes devem ser compartilhadas?
(d) De que maneira estas informagoes sdo compartilhadas?
(e) Qual a importancia de se compartilhar estas informagoes?

Segundo Crainic (2015), é também importante observar que, de forma implicita na
literatura, por diversas vezes, existe a possibilidade de ser necessério modificar a informacao
que sera compartilhada entre os espacos de busca ou dominios, e se novas informacoes
serao criadas como complemento, em caso de utilizacao de metaheuristicas diferentes como
formas de busca.

Informagoes de Contexto sao dados coletados rotineiramente pelas metaheuristicas du-
rante suas buscas (Crainic, 2015). Estes dados, normalmente, geram estatisticas, as quais
podem informar sobre a presenca de elementos que fazem melhorias nas solugoes, como,
por exemplo, o quao impactante um determinado movimento de busca é para as solu-
coes, medidas de diversidade de populagoes, importancias de determinadas solugoes para
melhorias das buscas, dentre outros.

As trocas de informagoes entre os diversos espagos de buscas pode ocorrer de duas
formas (Crainic, 2015):

(i) Direta: as informagoes sdo trocadas entre os diversos espagos de busca ou processos
quando algum critério é atingido por eles, ou quando uma metaheuristica ou busca
espalha a informacao para as demais, tendo somente esta atingido um determinado
critério. Segundo Crainic (2015), este segundo caso somente funciona bem quando
as demais metaheuristicas ou buscas possuem algum mecanismo que armazene esta
informacao sem perturbar a sua execucao, até que seja oportuno considera-la;

(ii) Indireta: as trocas de informagoes ocorrem através de estruturas de dados indepen-
dentes, sendo armazenadas e somente utilizadas pela metaheuristica ou busca que
recebeu a informagao de acordo com sua logica interna de funcionamento para recu-
peragdo. Segundo Crainic (2015), as estruturas de dados utilizadas sdo conhecidas
por varios nomes, como, por exemplo, blackboard, memoria, pool, data warehouse,
reference e elite set. Neste trabalho, designamos o termo memdria para ser utilizado.

5.6.1 Cooperacao Sincrona

Segundo Crainic (2015), sincronizac¢do entre metaheuristicas ou buscas ¢ um termo de-
signado para um determinado momento em que todas elas devem paralisar suas execucoes,
trocar informagoes entre si e aguardar até que todas estejam prontos a reinicid-las. Uma
sincronizacao deve ocorrer quando algum critério for atingido.

A sincronizacao pode ocorrer das seguintes formas:

(i) Troca Global de Informagoes: neste tipo de sincronizagao, normalmente, um processo
master inicia outros solvers, os quais sao atribuidos para serem executados por pro-
cessos slaves. Ao atingir um critério, todos os processos slaves sao paralisados e as
informagoes sao compartilhadas entre eles através do processo master, o qual tam-
bém atualiza as informacgoes globais. Apoés feita a sincronizagao, os processos slaves
sao novamente iniciados e continuam a fazer buscas por solucoes. Normalmente, a
implementagao deste tipo de sincronizagao pode ter suas duas primeiras dimensoes
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classificadas como pC/K S, com a terceira dimensao sendo SPDS, M PSS, MPDS.
Os autores Garcia-Lopez et al. (2002) propoem um VNS para solucionar o problema
das p-medianas. Metaheuristicas baseadas em busca tabu paralelizadas, utilizando
este tipo de sincronizagao para solucionar o Problema do Caizeiro Viajante sao pro-
postas em Malek et al. (1989), para o Problema de Roteamento de Veiculos em Rego
(2001); Rego e Roucairol (1996), para o Quadratic Assignment Problem em De Falco
et al. (1994b) e para o Problema de Mapeamento de Tarefas em De Falco et al.
(1994a);

Difusao: um processo master inicia véirias metaheuristicas ou buscas, as quais sao
alocados em processos slaves. Cada processo slave possui uma ligacao com outros pro-
cessos slaves diretamente. Ao necessitar sincronizar suas informacgoes, paralisa apenas
o respectivo processo slave que deve receber a informacao. Também a implementa-
¢ao deste tipo de sincronizacao pode ter suas duas primeiras dimensoes classificadas
como pC/KS, com a terceira dimensao sendo SPDS, M PSS, MPDS. A utilizagdo
desta estratégia de sincronizagao por ser vista em Calégari et al. (1997); Tongheng e
Chundi (2002), em que se obteve bons resultados para o Problema do Design de Redes
de Rddio com algoritmos genéticos em ilhas. O Problema de Roteamento de Veicu-
los quando foi solucionado por Alba e Dorronsoro (2004); Dorronsoro et al. (2007),
utilizou esta estratégia de sincronizacao em algoritmos genéticos. Os autores Folino
et al. (1998); Miihlenbein (1989, 1992), fizeram explanagoes para a solugao de proble-
mas gerais de otimizacao combinatéria com algoritmos genéticos paralelos utilizando
esta estratégia. Middendorf et al. (2002) aplicam esta estratégia de sincronizagao na
metaheuristica de colénia de formigas, utilizando-a para multicolénias.

5.6.2 Cooperacao Assincrona

A cooperacao assincrona entre diversas metaheuristicas da-se por processos que sao
iniciados de forma independente e que possuem atividades de cooperacao proprias, em
sua logica interna (Crainic, 2015). Para compartilhar informagoes, normalmente, estas
metaheuristicas buscam em outras as informagoes que precisam, ou recuperam, a partir
de um depésito de informagoes, os dados que necessitam, no momento em que atingem
um determinado critério. Normalmente, a implementacao deste tipo de cooperagao requer
uma implementagao de paralelismo com as duas primeiras dimensoes classificadas como
pC/C ou pC/KC e a terceira dimensao sendo SPDS, M PSS, MPDS.

Esta forma de compartilhamento de informagoes apresenta dois principais beneficios:

(i)

(i)

proporcionar uma forma de compartilhamento de informagoes entre processos, sem
necessidade de paralelizar os demais; e

aumento da capacidade de adaptacao a buscas em outros locais do espago de buscas
de maneira dinamica, pois, a medida que sua execucao avanca, uma metaheuristica
ou busca em especifico muda, de acordo com algum determinado critério, o seu espago
de buscas.

Neste tipo de cooperacao, quando se deseja cooperacao por trocas diretas, cada me-
taheuristica envia suas informagoes diretamente para as outras que atendem a um critério.
Quando se deseja uma cooperagao indireta, o compartilhamento de informagcoes da-se por
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um repositério global de dados, de onde pode-se recuperar informagoes, quando atingirem
um critério. Com a cooperacao multinivel, uma metaheuristica faz uma busca por solugoes;
apo6s, de forma hierdrquica, esta solucao é enviada a outras metaheuristicas ou buscas, uma
a uma e de maneira linear, conforme Crainic (2015).

Sevkli e Aydin (2007) utilizam esta estratégia de cooperagao na metaheuristica Varia-
ble Neighborhood Search (VNS). Lin et al. (1994) utilizam esta estratégia para algoritmos
genéticos paralelos. Simulated-Annealing para particionamento de grafos é utilizado jun-
tamente com esta estratégia de sincronizagao em Lee e Lee (1992a,b, 1995, 1996) e para o
TSP em Sanvicente-Sanchez e Frausto-Solis (2002). O VNS ¢ utilizado com esta estraté-
gia de cooperacao em (Polacek et al., 2008) para solucionar o Problema e Roteamento de
Veiculos com Janelas de Tempo e para solucionar o Problema das p-medianas em Crainic
et al. (2004).



Capitulo 6

Paralelizacao das Estratégias de Solucao
Sequenciais

Este capitulo esta organizado da seguinte forma. A Segao 6.1 apresenta uma introdugao
geral ao capitulo. A Secao 6.2 descreve a estrutura de dados usada para a paralelizacao
das estratégias de solugao sequenciais. A Se¢ao 6.3 mostra a proposta de paralelizagao do
Algoritmo de Dijkstra. A Segao 6.4 apresenta a paralelizagao das estruturas construtivas
Greedy, enquanto a Segao 6.5 mostra a paralelizagao em baixo nivel das estruturas de busca
local.

6.1 Introducao

Este Capitulo trata da paralelizagdo em baixo nivel (mais detalhes ver Segao 5.3) em
GPUs CUDA das heuristicas GA-PIFRO e ILS-PIFRO, as quais, como mostrado no Ca-
pitulo 3, sao as estratégias de solucao que apresentam melhor desempenho e qualidade de
solucao para o problema até entao.

O Capitulo 3 mostra que tanto GA-PIFRO quanto ILS-PIFRO criam diversas ordens
de permutacao para alocagao das requisi¢oes r € R das instancias e, assim, as heuristicas
construtivas Greedy ou PSC recebem tais ordens de permutagao como parametros e, através
do algoritmo de Dijkstra (Dijkstra, 1959), alocam tais requisi¢oes uma a uma na rede 6tica.
A depender da ordem de permutacao, o caminho 6tico de menor custo para uma requisicao
pode vir a mudar e, assim, produzir uma rede 6tica com custo diferente, ou, simplesmente,
o algoritmo de Dijkstra encontrar os mesmos caminhos 6ticos e gerar solugoes de custos
iguais.

Assim sendo, mostramos, na Secao 8.3, que sempre a maior parte do tempo de execugao
das metaheuristicas é tomado por execucoes do algoritmo de Dijkstra, tendo médias entre
93.58% e 93.88%, conforme mostra a ultima linha da Tabela 8.1. Portanto, dada a impor-
tancia do algoritmo de Dijkstra para as estratégias de solu¢ao para PIFRO e baseando-se
no trabalho de (Harish e Narayanan, 2007), o qual apresenta uma forma de paralelizagao
do algoritmo de Dijkstra para GPUs CUDA, foram feitas as devidas adaptagoes para que
este seja utilizado pelas estratégias de solugao baseadas em GPUs CUDA para PIFRO.

A proposta de paralelizagao em baixo nivel das estratégias de solucao existentes passa
por dois desafios:

(i) na fase de relaxamento dos vértices, cada aresta do vértice relaxado precisa ser ava-

20
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liada uma a uma, para que se encontre a menor para compor o caminho 6tico, o que
faz o algoritmo ser inerentemente sequencial. Redugoes (Nvidia, 2018) podem ser
tentadas para atenuar tal questao, porém, hé o custo de aguardarem sincronizagoes
para iniciarem ou serem finalizadas, o que acaba nao gerando ganhos de desempenho
significativos (Harish e Narayanan, 2007);

(ii) a construcdo de solugbes viaveis para o problema, usando as heuristicas construtivas
existentes, depende que os caminhos 6ticos para as requisi¢oes sejam alocados um a
um, o que também as torna métodos inerentemente sequenciais.

Assim sendo, este trabalho propoe a paralelizacago CUDA do algoritmo de Dijkstra, para
que seja executado para a solu¢ao do PIFRO, baseando-se em (Harish e Narayanan, 2007).
Além da proposta da paralelizacao de algoritmo de Dijkstra, este trabalho também
propoe, como formas de paralelizacao em baixo nivel para GA-PIFRO e ILS-PIFRO, a
geragao simultanea de diversas ordens de permutacao, o que implica na execugao simultanea
de varias instancias do algoritmo de Dijkstra e, obviamente, geragao simultanea de solugoes
viaveis diversas, podendo aumentar o desempenho de tal modalidade de paralelizacao.

6.2 Estruturas de dados

As caracteristicas especificas de processamento em GPUs tornam necessério representar
grafos e outros elementos em estruturas de dados apropriadas para melhor desempenho.
Quando se adota processamento serial para a representacao de grafos, frequentemente sao
utilizadas listas e matrizes de adjacéncias. Ao representar grafos em matrizes de adjacén-
cias convencionais, esta estrutura ocupa porcoes de memoria desnecessarias, uma vez que
a nao existéncia de arestas entre pares vértices também precisa estar representada. Para
verificar arestas de um vértice, por exemplo, algumas podem ser visitadas sem necessidade,
desperdicando, assim, processamento. Como vantagem, matrizes de adjacéncias permitem
a busca da existéncia e/ou recuperacao do peso de arestas entre vértices especificos em com-
plexidade de tempo O(1). As listas de adjacéncias convencionais criam arrays do tamanho
da quantidade de arestas especificas para cada vértice do grafo. Apesar da economia de
memoria, obriga o uso de loops para processar arestas, talvez desnecessarias, de um vértice
em parte das ocasioes.

Portanto, por questoes de eficiéncia no processamento e respeito as restrigoes de arma-
zenamento em memoria, nas GPUs os grafos sao comumente representados em matrizes
esparsas do tipo Compressed sparse row (CSR) ou Compressed sparse column (CSC) (Go-
lub e Van Loan, 1996; Hildebrand, 1987), compondo uma compact adjacency list. As
compact adjacency lists reinem vantagens de matrizes e listas de adjacéncias, represen-
tando grafos basicamente com 3 vetores unidimensionais. O vetor Va, de tamanho |V,
contém, em cada posi¢ao, a quantidade de arestas do respectivo vértice, enquanto os ve-
tores Da e Wa, ambos de tamanho |E|, contém, respectivamente, o vértice de destino e o
peso de cada aresta. Cada indice de Va armazena o indice inicial dos vértices de destino
correspondentes as arestas do n'® vértice em Da; sendo assim, a quantidade de arestas do
vértice n é dada por Va[n+ 1] — Va[n]. A tnica vantagem nao oferecida por esta estrutura
é a verificacao da existéncia de arestas entre pares de vértices especificos em tempo O(1);
porém, os algoritmos aqui apresentado nao fazem uso deste recurso.
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Fig. 6.1: Exemplo de grafo em compact adjacency list.

A Figura 6.1 exibe um exemplo de compact adjacency list. O grafo representado nesta
figura é undirected. Para compor uma aresta, a cada arco < ¢ — 7 > ha também um
arco < j — ¢ >. Para grafos direcionados, apenas arcos com os sentidos desejados sao
adicionados.

Para ganho de eficiéncia no processamento de grafos, podem ser criadas estruturas
auxiliares. Para possibilitar a eliminagao de alguns loops na programacao, adicionamos
os vetores Sa e Ra, ambos de tamanho |F|, os quais, respectivamente, contém os nos de
origem de cada aresta e o indice dos arcos de sentido contrario a cada arco < 1,5 >.

A remocao de arestas e vértices de grafos, tradicionalmente, faz uso de alocacao di-
namica de memoéria, o que pode acarretar perda de desempenho, com diferentes niveis
de influéncia, entre algoritmos CUDA. Isso se dé pelo fato de threads e blocos realizarem
alocacoes entre os diferentes niveis de memoria na busca por maior desempenho, mas,
a cada realocacao, toda a estrutura de memoria precisa ser reorganizada. A velocidade
de reorganizacao depende de haver ou nao memoria disponivel, podendo permanecer em
fila requisi¢oes por por¢oes de memorias a serem alocadas, fato recorrente quando nao se
sabe exatamente a quantidade méxima de memoria a ser utilizada previamente ou nao
ha memoria disponivel durante todo o tempo de execugao do algoritmo (Knap e Czar-
nul, 2019; Steinberger et al., 2012; Widmer et al., 2013; Sakharnykh, 2016, 2017; Harris,
2017). Os algoritmos mostrados nesse trabalho precisam acessar a estrutura de memoria
de forma constante a cada iteragao. Assim, é viavel que mantenha-se sempre organizada,
para garantir uma comparac¢ao mais justa.

Posteriormente, para a representagao dos subgrafos, adicionamos os vetores Ena, de
tamanho |E|, que especifica, em cada uma de suas posigoes, a disponibilidade ou nao de
uma aresta, ¢ Rma, de tamanho |V|, indicando, em cada uma de suas posigoes, se um
vértice estd ou nao disponivel.
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6.3 Algoritmo de Dijkstra paralelo para GPUs CUDA

O algoritmo de shortest path utilizado neste trabalho é uma versao paralela para GPUs
CUDA do Algoritmo de Dijkstra (Dijkstra, 1959; Harish e Narayanan, 2007), visto que
apresenta o melhor desempenho até o momento na literatura.

Para encontrar o caminho minimo de um vértice de origem s € G para todos os demais
vértices de um grafo, o algoritmo de Dijkstra, primeiramente, atribui um valor de distancia
infinito para alcangar cada um deles, excetuando-se s, ao qual atribui-se distancia 0 (zero).
Apos isso, a partir de s, é dado inicio ao processo de relaxamento, o qual consiste em
verificar se a distancia para alcancar cada um de seus vértices adjacentes é maior que a
distancia até ele proprio, somado o peso de sua aresta de saida até o vértice; caso sim,
a distancia é atualizada. O processo de relaxamento ocorre iterativamente nos vértices
adjacentes uns aos outros e termina apods todos os vértices do grafo terem sido visitados,
caso nao tenha sido determinado um vértice de destino, ou, caso contrério, encerra-se
quando o vértice de destino é alcancado. O algoritmo retorna um vetor custo de tamanho
|V'|, com a distancia minima para atingir os respectivos vértices de acordo com seus indices.

Na literatura, sao encontrados diversos trabalhos, com diferentes formas de paraleliza-
¢ao em GPUs do Algoritmo de Dijkstra, como (Martin et al., 2009), (Singh e Khare, 2013),
(Harish e Narayanan, 2007) e (Ortega-Arranz et al., 2013). Em todos os trabalhos, nota-se
que:

(i) apesar de se poder relaxar mais de um vértice simultaneamente, o processo de anélise
de suas arestas €, obrigatoriamente, sequencial, pois o algoritmo relaxara na proxima
iteracao a aresta de menor distancia pertencente ao vértice;

(ii) dado que diversas arestas podem ter como destino um mesmo vértice, ocorre uma
condicao de corrida entre as threads, e, por tal motivo, é necessario fazer atualizacao
das distancias via operacao atdomica.

Nessa implementagao, cada vértice a ser relaxado possui uma thread designada para
si. Estas threads devem ser sincronizadas a cada iteragao do processo e, assim, ao operar
em grafos com ampla heterogeneidade nos graus dos vértices, threads originarias naqueles
com graus menores podem ser forcadas a um alto tempo de espera, causando perda de
desempenho do algoritmo. Para atenuar a perda de desempenho, em (Harish e Narayanan,
2007) é exibida uma implementac¢ao do Algoritmo de Dijkstra paralelizado em GPUs na
qual, antes de cada iteracao do processo de relaxamento, é computado um valor limite
de distancia dos vértices a serem relaxados, evitando relaxamento desnecesséario de alguns,
provocando diminui¢ao da sobrecarga de processamento e deixando mais uniforme o tempo
de sincronizacao das threads.

Héa, também, adaptacoes do algoritmo de Dijkstra paralelizado em CUDA apresentado
em Singh e Khare (2013) para operar sobre subgrafos e adaptagoes do algoritmo para que
seja executado em diversas instancias simultaneas, sem a necessidade de reorganizacao da
grade de processamento das GPUs.

Os algoritmos 11, 12, 13, 14 e 15 compoem a proposta de implementacgao aqui introdu-
zida, baseada em (Harish e Narayanan, 2007), que recebeu neste trabalho adaptages para
operar também com subgrafos (varidveis Rma e¢ Ena).

Nas heuristicas construtivas Greedy e PSC, a depender da quantidade de solugoes viaveis
geradas simultaneamente, uma instancia do algoritmo de Dijkstra deve ser chamada. Na
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Algorithm 11: Kernel 1: Dijkstra
Input : Va, Sa, Da, Wa, Rma, Ena, Thr, Flag, s, t, ma, ca, vertex, tpc
Output: array ca contendo as distancias mais curtos de s para todos os outros
vértices v € GG ou apenas t para todos candsimul
1 Thr <+ (; Flag < false;
2 for th < vertex; th < |V|; th < th + tpc do

3 mayy < false;

4 Cafp) < O0;

5 if th = s then

6 capp) — 0;

7 Flag < true;

8 Thr < oc;

9 end

10 end

11 barrier();

12 while (Thr < c0) and (Flag = true) do

13 barrier();

14 if (Flag = true) then

15 ‘ Thr < oc;

16 end

17 for th < vertex; (th < |V]); th <— th + tpc do

18 ‘ THRESHOLD(th, thr, Va, Da, Wa, Rma, Ena, ma, ca);
19 end

20 barrier();

21 for (th < vertex; (th < |V|); th <= th + tpc) do

22 ‘ RELAX(th, thr, Va, Da, Wa, Rma, Ena, ma, ca);
23 end

24 barrier();

25 for (th < vertex; (th < |V|); th < th + tpc) do

26 if (Mmajeries) = false) and (Rmajyeries) = false) and (¢ = () then
27 ‘ Flag + false;

28 end

29 end

30 barrier();

31 end

32 return ca;

maioria dos trabalhos na literatura, para tal, ¢ usado paralelismo dindmico, o que exige
reorganizacao da grade de processamento e causa lentidao (Wang e Yalamanchili, 2014),
(DiMarco e Taufer, 2013). Portanto, este trabalho também propoe uma adaptacao para que
o algoritmo possa ser executado sem a utilizacao de paralelismo dinamico, evitando, assim,
perda de desempenho, dada a necessidade de reorganizacao da grade de processamento das
GPUs em questao.

A versao do Algoritmo de Dijkstra implementada, mostrada no Algoritmo 11, recebe,
como parametros, o identificador vertex (calculado como o resto da divisdo do nimero de
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identificagao da thread pelo ntimero de solugoes candidatas simultaneas a serem geradas),
um vértice de origem s e um vértice de destino ¢ (que pode ser NULL, para localizar os
menores caminhos de s para todos os demais vértices), os vetores Va (Array de vértices),
Da (Array de destinos), Wa (Array de pesos), Rma (Array de vértices marcados como
removidos) e Ena (Array de arestas marcadas como removidas). Também sdo recebidos
os vetores de tamanho |V|:

(i) ma: vetor de tipo boolean de vértices do grafo que foram visitados;

(ii) ca: vetor de tipo numérico utilizado para armazenar o custo total para se chegar até
um determinado vértice;

(iii) tpc threads por candidato; quantas threads vao processar cada candidato.

Neste algoritmo sao criadas as variaveis (compartilhadas entre as threads) thr (threshold,
armazena o valor limite de distancia dos vértices a serem relaxados) e flag (determina o
fim da execugao do algoritmo). As threads referentes a uma determinada solug¢ao candidata
permanecem executando os kernels de calculo de limite e relaxamento até o vértice executar
uma iteragao em que o vértice de destino seja visitado. Dentro do loop entre as linhas 12 e
31, se faz a chamada as funcoes de verificacao do valor limite, relaxamento e verificagao de
encerramento do algoritmo utilizando os loops stride-based para cobrir todos os vértices do
grafo, nos quais, a cada iteracao, um conjunto de threads processa uma porcao de vértices.

No final da execucao, se algum vértice presente no grafo nao fora visitado e se um vértice
de destino nao estiver especificado, é atribuido & variavel Flag um valor que informa ao
Algoritmo de Dijkstra que se deve fazer mais uma iteragao. Caso a primeira condigao seja
falsa, um vértice de destino esteja especificado e o custo para atingi-lo seja menor que
infinito, o loop do Algoritmo de Dijkstra seré finalizado, dado o valor da variavel Flag.

Como forma de estruturar o coédigo do Kernel 11, ele foi modularizado em fungoes
device, que sao descritas a seguir.

O Algoritmo 12 é uma funcao device, responséavel por calcular o valor limite de distancia
dos vértices a serem relaxados.

Algorithm 12: DeviceFunction 1: THRESHOLD
Input : vertex, Thr, Va, Da, Wa, Rma, Ena, ma, ca
Output: valor threshold méximo para o vértice ser relaxado

1 if (Mapertes=true) and (Rmapye,eq)—=false) then

2 for i < Val|vertex|; i < Va|vertex + 1];i«+ 1+ 1 do
3 if (mappay = false) and (Rmayp,p) — false) and (Enap) = true) then
4 begin atomic region

5 if Thr > (COertes) + Wali]) then

6 ‘ Thr < capertes) + Walil;

7 end

8 end atomic region

9 end

10 end

11 end

12 return Thr;
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A fungao THRESHOLD recebe, via parametros, os vetores Va, Da, Wa, Ra, Ena, ma,
ca previamente explicados; a variavel th, que representa o vértice a ser analisado, advinda
da variavel que controla a quantidade de execugoes do stride-loop pelo qual a fungao foi
chamada; e a varidvel Thr, a qual é compartilhada entre todas as threads referentes a uma
solugao candidata e, ao final da execucao da funcao, contera o valor limite de distancia
dos vértices a serem relaxados. A primeira estrutura de decisao (if) verifica se o vértice
candidato a estabelecer o valor limite ja foi visitado e se nao foi marcado como removido
(linha 1). Sendo satisfeita esta condi¢ao, o loop de verificagdo de cada aresta do vértice
(execugao sequencial dentro de uma thread) é executado em paralelo entre todas as threads
(varias threads analisam vértices simultaneamente) (linha 2). Cada aresta (Ena[il) é ana-
lisada. Caso ela e seu vértice de destino (Rma[Da[i]]) ndo tenham sido removidos do grafo
e o vértice de destino ndo tenha sido previamente visitado (ma[Da[i]]) (linha 3), entao,
caso o valor de threashold (Thr) for maior que a soma da menor distancia até o vértice
analisado mais o peso de sua menor aresta, atualiza-se seu valor atomicamente pela soma
de menor distancia'. Por fim, a funcio retorna o valor limite na variavel Thr(threshold).

Uma vez calculado pelo Algoritmo 12 o limite méximo de distancia dos vértices a serem
relaxados, a fungao device do Algoritmo 13 é chamada para executar o relaxamento.

Algorithm 13: DeviceFunction 2: RELAX
Input : vertex, Thr, Va, Da, Wa, Rma, Ena, ma, ca
Output: array ca contendo o custo atualizado para alcangar o vértice e array ma
contendo o vértice resolvido e nao resolvido

1 if (Mapertes)=true) and (Rmajpajvertes)) =false) and (cajertes) < Thr) then
2 MAfpertez] < tTUE;

3 if (mapajvertea)) = false) and (RMaperies) = false) and (Enapyertes) = true) then
4 begin atomic region

5 if (cappajvertes)) > (Certes) + Walvertex])) then

6 | Caipajvertea]] < Cajuertea) + Walvertex];

7 end

8 end atomic region

9 end

10 return ca, ma;

11 end

A funcao RELAX verifica se o vértice a ser relaxado nao foi visitado, nao foi removido do
grafo e o caminho minimo atual até ele ¢ menor que o valor limite estipulado em Thr. Caso
essas condicoes sejam satisfeitas, o vértice é marcado como visitado e faz-se o relaxamento
de suas arestas sequencialmente. Estando a aresta e seu vértice de destino presentes no
grafo, atualiza-se atomicamente a distancia até ele, caso seja maior que a distancia até
o vértice relaxado mais o peso da aresta analisada. A funcao retorna os vetores ca e
ma atualizados. Ao fim de sua execucao, o Algoritmo de Dijkstra retorna um vetor de
tamanho |V|, contendo a distancia total do shortest path até cada respectivo vértice para
cada instancia solicitada. Para extrair os caminhos completos até os vértices, a funcao 14
deve ser executada para cada vértice.

nformacoes detalhadas sobre operacoes atomicas em CUDA sdo vistos em (Nvidia, 2018)
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Algorithm 14: DeviceFunction 5: ExtractPreviousEdges
Input : Sa, Da, Wa, ca, prev
Output: array prev contendo o indice da ultima borda
de seu caminho mais curto

1 private<var> tid < getThreadld();

2 private or shared<var> stride < getStrideSize();

3 shared or global<array of size |V|> prev;

4 for th < tid; th < |E|; th < th + stride do

5 if (Walth] + CQ[Sa[th)] = ca[Da[th]]) and (Ca[Da[thﬂ < 00) then
6 ‘ Previpajn)) < th;

7 end

8 end

9 barrier();

10 return prev;

A funcao ExtractPreviousEdges, mostrada no Algoritmo 14, recebe, como um dos
parametros, o vetor prev, de tamanho |V|, o qual é retornado ao final de sua execugao
contendo, em cada uma de suas posic¢oes, o indice da ultima aresta que compoe o shortest
path para alcancar o respectivo vértice. A funcdo compara o peso de cada aresta e € F,
somado ao peso final do shortest path do seu vértice de origem. Caso seja verdadeira, o
indice referente a aresta é armazenado na posicao equivalente a seu vértice de destino em
preuv.

Apo6s obter, via fun¢ao ExtractPreviousEdges, o vetor prev, um caminho de s até ¢
pode ser recuperado através da funcao ExtractPath, introduzida no Algoritmo 15.

Para extrair o shortest path de s até t a partir do array prev, previamente gerado pela
fungao ExtractPreviousEdges, a funcao ExtractPath, sequencialmente, apos verificar se
no array prev o vértice de t foi alcancado pelo Algoritmo de Dijkstra, executa um loop
que compoe o caminho com o indice de suas arestas no sentido ¢ — s. O caminho é
armazenado no array path, recebido por parametro, e é retornado ao final, juntamente
com as variaveis cost e length, obtidas da mesma forma e que carregam as informagoes
de custo e quantidade de arestas presentes no array path. Uma vez que a descoberta de
uma aresta precisa ser precedida de outra, a funcao é sequencial; porém, varias instancias
podem ser executadas em paralelo.

Em conclusao, a paralelizagao do Algoritmo de Dijkstra consiste na execucao simultanea
da busca por valores menores ou iguais que o threshold value e no relaxamento para cada
vértice. No relaxamento, a verificacao sequencial das arestas dos vértices acarreta perda de
desempenho. Também observa-se a necessidade da existéncia de barreiras de sincronizagao
apos a execucao das fungoes. Na computacao de shortest paths dos vértices podem ser
paralelizadas multiplas buscas das arestas finais dos shortest path dos vértices.
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Algorithm 15: DeviceFunction 6: ExtractPath
Input : s, t, Sa, Wa, ca, prev
Output: array path contendo o indice de arestas que compoe o caminho mais curto
de s a t, a variavel cost contendo o custo total do caminho e a variavel
length contendo o total de arestas em path
private<var> cost < 0, length < 0;
private<array of size |V |> path <+ (J;

1
2

31 1;

4 next < t;

5 if cap) < oo then

6 while true do

7 pathp) < previes);

8 cost < cost + Walil;

9 if (Sa[pathy)| = s) then
10 ‘ break;

11 else

12 next = Salpathy|;

13 11+ 1;

14 end

15 end

16 length <+ i;

17 end

18 return path, cost, length;

6.4 Paralelizacao das heuristicas construtivas

O funcionamento (e aumento de desempenho) da heuristica construtiva Greedy, para-
lelizada via estratégia de baixo nivel em CUDA, é baseada na obtencao de lightpaths via
algoritmo de Dijkstra paralelo. A sua légica de funcionamento é semelhante a sua versao
sequencial, fato que ocorre com frequéncia neste tipo de paralelizacao, conforme é citado
na Se¢ao 5.3. O pseudocoddigo do Algoritmo 16 detalha os pontos de sincronizagao e de
utilizacao de paralelismo via grid stride loops utilizados pela heuristica e nomeia como
CUDA Parallel Greedy Shortest Path Based.

Observa-se no Algoritmo 16 que, inicialmente, a heuristica CUDA Parallel Greedy Shor-
test Path Based recebe como parametros o grafo G, o conjunto de requisi¢oes R e os valores
das constantes 1, ROADMCost, OTCost, OACost. O parametro final permutation é um
vetor de tamanho |R|, no qual cada indice contém o ntimero da requisicdo r € R a ser
alocada na rede. A cada requisicao r a ser alocada na rede um stride loop é acionado, para
que seja calculado de forma paralela o custo incremental de alocacao da requisicao em cada
aresta de GG. Um vez realizados tais calculos, o Algoritmo de Dijkstra paralelo é chamado
e calcula, de acordo com o custo incremental, o caminho de menor custo para a requisicao.

A paralelizagao em baixo nivel da heuristica PSC é dada de forma praticamente idéntica
a paralelizacao da heuristica Greedy, modificando-se apenas a forma de célculo do custo
incremental, conforme é visto na Secao 3.2.2 e incrementando o valor de p a cada iteracao.
Neste trabalho a paralelizagao da heuristica PSC é nomeada por CUDA Parallel PSC
Shortest Path Based.
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Algorithm 16: DeviceFunction: CUDA Parallel Greedy Shortest Path Based
Input : G, R, u, ROADMCost, OTCost, OACost, permutation
Output: um conjunto X contendo os K-Shortest Paths de s at Vr € R
shared or private<var> i < 0, tid < getThreadId(), stride «+— getGridSize();
for i+ 0;i<|R[;i+1i+1)do
for (th < tid; th < |E|; th < stride) do
‘ calculate the cost to alocate the wavelengths in the th of G|
end
barrier();
Chamada do Parallel Dijkstra para encontrar o caminho com o menor custo para
r; em GG e alocar os comprimentos de onda;

i =R, S VR VN

end
9 return G,

03]

Quanto a classificacdo tridimensional baseada na taxonomia de Crainic et al. (1997);
Crainic e Hail (2005), da paralelizagdo em baixo nivel para CUDA, da heuristica Greedy,
tém-se que:

(i) faz sua busca através de tnico processo, portanto tem a classificagdo na dimensao 1
em 1C,

(ii) realiza a sincronizacdo das informagoes pertinentes a cada execugao do algoritmo de
Dijkstra e, portanto, tem classificacao na dimensao 2 em RS,

(iii) a heuristica utiliza tnico ponto do espago de buscar para iniciar e, portanto, tem
classificacao da dimensao 3 em SPSS.

Portanto, a classificagdo baseada na taxonomia tridimensional de Crainic et al. (1997);
Crainic e Hail (2005) da heuristica Greedy paralelizada em baixo nivel para CUDA é
1C/RS/SPSS.

6.5 Paralelizacao em baixo nivel da busca local

Assim como a paralelizacao em baixo nivel das heuristicas construtivas, a paralelizacao
em baixo nivel da busca local também herda a logica de funcionamento da busca local
sequencial. O aumento de desempenho também advém da paralelizacao do Algoritmo de
Dijkstra e da possibilidade de paralelizar as etapas de remocao e alocacao de requisi¢oes na
rede. O Algoritmo 17 exibe as especificidades como pontos de sincronizagao e utilizagao de
grid stride loops necessarios. Este trabalho nomeia paralelizacao em baixo nivel da busca
local existente para PIFRO por CUDA Parallel Local Search Shortest Path Based.

Nota-se, no Algoritmo 17, que as operacoes de remocao das requisi¢oes, calculo do
custo de alocagao da requisi¢ao nos enlaces e chamadas ao Algoritmo de Dijkstra, apesar
de serem paralelas, necessitam ocorrer em etapas a cada iteragao e, por isso, sao impostas
barreiras de sincronizacgao entre cada etapa.

Quanto & classificacdo tridimensional baseada na taxonomia de Crainic et al. (1997);
Crainic e Hail (2005), da paralelizagao em baixo nivel para CUDA, da busca local para
PIFRO, tém-se que:
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Algorithm 17: DeviceFunction: CUDA Parallel Local Search Shortest Path Based
Input : G, R, u, ROADMCost, OTCost, OACost, permutation
Output: um conjunto X contendo os K-Shortest Paths de s at Vr € R

1 shared or private<var> i < 0, tid < getThreadId(), stride «+— getGridSize();

2 for i+ 0;i<|R[;i+1i+1)do

3 in parallel remove the cost of r; from G}

4 barrier();

5 for (th < tid; th < |F|; th < stride) do

6

7

8

9

‘ calcular o custo para alocar os comprimentos de onda em th de G,

end

barrier();

Chamada do Parallel Dijkstra para encontrar o caminho com o menor custo para
r; em GG e aloque os comprimentos de onda;

10 barrier();

11 end
12 return G;

(i) faz sua busca através de unico processo, portanto tem a classificagdo na dimensao 1
em 1C'

(ii) realiza a sincronizac¢ao das informagoes pertinentes a cada execugao do algoritmo de
Dijkstra, remocao e adi¢ao de requisi¢goes na rede 6tica e, portanto, tem classificagao
na dimensao 2 em RS

(iii) a busca local utiliza tnico ponto do espago de busca para iniciar, portanto, tem
classificacao da dimensao 3 em SPSS.

Portanto a classificagdo baseada na taxonomia tridimensional de Crainic et al. (1997); Crai-
nic e Hail (2005) da busca local paralelizada em baixo nivel para CUDA é 1C/RS/SPSS,
assim como a paralelizagao em baixo nivel das heuristicas construtivas.



Capitulo 7

Estratégias de Solucao Paralelas

Este capitulo apresenta estratégias de solugao CUDA para o Problema de Instalacao de
Fibras em Redes Oticas (PIFRO). A Secdo 7.1 a seguir apresenta uma introducao geral ao
que é abordado. A Secgao 7.2 apresenta topologias de processamento paralelo hierarquico.
A Secao 7.3 apresenta novas estratégias de solu¢ao para o problema baseadas na geragao
de caminhos a partir de um armazém destes criado em uma etapa de pré-processamento.
A Secao7.4 descreve a paralelizagao CUDA do Algoritmo de Yen. A Secao 7.5 introduz a pa-
ralelizagao CUDA do Algoritmo Generalizagao de Yen e do Algoritmo MPS. As Segoes 7.6,
7.7 e 7.8 descrevem as propostas de paralelizacado CUDA das heuristicas construtivas e
de busca local, da metaheuristica Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) e da
metaheuristica [terated Local Search (ILS). Por fim, a Segao 7.9 apresenta uma anélise de
dominancia do espago de buscas com solugoes geradas via Paths Pool.

7.1 Introducao

Segundo Sorensen (2015); Crainic et al. (2014); Crainic (2015), é importante que sejam
implementadas maiores quantidades de estratégias de paralelismo de um mesmo solver,
para um determinado problema. Estes trabalhos explicam ainda a importancia de que
isso ocorra, pois cada qual possui suas particularidades, o que influencia diretamente na
qualidade final das solugbes e o desempenho (velocidade) atingida pelo solver. Sérensen
(2015); Crainic et al. (2014); Crainic (2015) asseguram ainda que a literatura atual pede
que sejam elaboradas novas formas de paralelismo.

Conforme visto nas segoes 6.4 e 6.5, a paralelizacao CUDA em baixo nivel das estratégias
de solugao existentes para PIFRO tem grande dependéncia do Algoritmo de Dijkstra. De
acordo com os resultados dos experimentos exibidos na Secao 8.3, em torno de 93,58% e
93,88% do tempo demandado para execucao destas estratégias ¢ tomado por sucessivas
execucgoes deste algoritmo.

Embora existam diferentes formas de paralelizagao do Algoritmo de Dijkstra em CUDA,
como, por exemplo, as mostradas em Harish e Narayanan (2007), Martin et al. (2009) e
Crauser et al. (1998), a utilizagdo deste algoritmo para solucionar subproblemas pode
criar um gargalo (bottleneck), dados seus pontos inerentemente sequenciais. Assim sendo,
minimizar a dependéncia das estratégias de solugao para PIFRO com relacao ao Algoritmo
de Dijkstra, bem como aprimorar sua forma de utilizagao, aumenta o desempenho das
estratégias de solucao.

61
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Neste capitulo propomos estratégias de solucao paralelizadas em CUDA para o pro-
blema, porém, abordando topologia de processamento hierarquico (Talbi et al., 2008), em
busca principalmente do ganho de desempenho através da redugao de dependéncia do Al-
goritmo de Dijkstra. Conforme é mostrado nas se¢oes seguintes, as estratégias de solucao
propostas foram projetadas ja em formato paralelizado em GPUs CUDA, levando em con-
sideracao todas as particulares para a arquitetura e, além disso, que possam ser executadas
em quaisquer plataformas CUDA existentes até o momento. E possivel, ainda, para tais
estratégias de solugao, garantir, através da analise de dominagao, alguma qualidade para as
solugoes apresentadas (Glover e Punnen, 1997; Gutin e Yeo, 2002; Orlin e Sharma, 2004).

O formato proposta para a implementacao destas estratégias de solucao paralelizadas
em topologia hierarquica é o Problem dependent intra-algorithm parallelization (visto em
detalhes na Secao 7.2), o qual executa tarefas (ou algoritmos) uma a uma para compor
uma estratégias de solugao, porém com cada tarefa (ou algoritmo) paralelizado. Para as
estratégias propostas, é necessaria a execugao de trés etapas:

(i) Etapa 1: Criar um armazém com caminhos entre os vértices de origem e destino
para cada requisi¢ao r € R da instancia de PIFRO;

(ii) Etapa 2: Construir solugoes viaveis para a instancia através da combinagao de um
caminho advindo do armazém de caminhos para cada requisicao » € R da instancia

de PIFRO e;

(iii) Etapa 3: Opcionalmente, tentar melhorar a solu¢ao viavel trocando os caminhos para
determinadas requisicoes r da instancia, utilizando, para isso, caminhos advindos do
armazém ou de algoritmos de shortest path.

Cada etapa necessaria para a implementacao das heuristicas paralelizadas em topologia
hierarquica é detalhada nas se¢oes seguintes.

7.2 Topologias de Processamento Paralelo Hierarquica

Crainic et al. (2014) afirmam que as topologias de processamento paralelo mais fre-
quentemente utilizadas sao Completamente Conectada, Estrela e Anel de Processamento
Unidirecional. Em Talbi et al. (2008) sao classificadas metaheuristicas paralelas hierarqui-
cas. Segundo Talbi et al. (2008), as metaheuristicas paralelas hierarquicas sao adequadas
em situagoes em que existem um grande nimero de nicleos de processamento disponiveis,
porém, a interconexao entre eles é lenta, como, por exemplo, em clusters em que é utilizado
um ambiente de processamento paralelo de memoria distribuida. Sendo assim, neste tipo
de metaheuristica, sao delegadas tarefas para os nicleos de processamento existentes e,
apo6s algum critério ser atingido, as solucoes sao avaliadas, unidas, ou retornadas.

Segundo Talbi et al. (2008), as metaheuristicas paralelas hierdrquicas podem ser clas-
sificadas em:

(i) Self-contained parallel cooperation: este grupo de metaheuristicas faz com que cada
ntcleo de processamento execute um algoritmo independente, usando uma sub-popu-
lacao diferente, o que faz com que elas sejam frequentemente chamadas na literatura
de “ilhas”. Estes algoritmos podem cooperar trocando solugoes quando algum critério
seja atingido;
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Fig. 7.1: Topologia de processamento paralelo “Hierarquica’.

(ii) Problem independent intra-algorithm parallelization: dado que a maioria das me-
taheuristicas sao métodos iterativos, este modelo aproveita-se desta caracteristica
para paralelizar uma tnica iteragao do algoritmo;

(iii) Problem dependent intra-algorithm parallelization: as operagdes necessarias da me-
taheuristica sao executadas em paralelo. Em geral, o maior interesse deste modelo é
a paralelizacao da avaliacao de uma tnica solucao. Este modelo é paralelizado com
base em particionamento de dados ou particionamento de tarefas.

A medida em que tais metaheuristicas sdo executadas e critérios sio atingidos, as thre-
ads migram para outros processos ou espacos de buscas, levando consigo suas informagoes
relevantes. A cada vez que os critérios sao atingidos, menos espacgos de buscas serao ex-
plorados por tais threads, o que faz que sejam aproveitadas de maneira mais eficiente,
abandonando espagos de buscas que contribuem menos para o resultado desejado e au-
xiliando no processamento de espacos de buscas aparentemente mais promissores. Ainda
segundo Talbi et al. (2008), a topologia hierarquica pode também funcionar em sentido
contrario, aumentando espacos de buscas explorados e distribuindo suas threads.

A ilustragao para esta topologia pode ser visualizada na Figura 7.1. Nesta figura, cada
circulo representa um espaco de busca ou processo. As setas indicam a migracao das
threads entre eles, que pode ser no sentido de serem concentradas em espago(s) de busca
ou processo(s), apds algum critério ser atingido, ou serem distribuidas entre vérios destes,
apos critérios serem alcangados.

7.3 Paths Pool: Armazém de Caminhos entre Vértices

Uma vez exibidos os gargalos que comprometem a paralelizagao do algoritmo de shortest
path, que possui melhor desempenho para GPUs-Dijkstra (Sec¢ao 6.3), e a alta dependéncia
das estratégias de solu¢ao com melhores resultados para PIFRO até entao (Capitulo 3),
esta tese propoe que novas estratégias de solucao para o problema baseiem-se em obter
caminhos a partir de um armazém destes criado em uma etapa de pré-processamento.

Para tal, propomos diferentes formas de paralelizacao em GPUs CUDA de algoritmos
capazes de obterem diversos caminhos entre pares de vértices de grafos. Tal motivacao
para escolha destes algoritmos advém do fato das requisi¢oes r das instancias de PIFRO
necessitarem destes diretamente.
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A construcao do Paths Pool é modelada fazendo com que cada requisicao r de uma
instancia execute um algoritmo para solu¢ao do problema K-Shortest Loopless Paths (Hoff-
man e Pavley, 1959), o qual extrai, de um grafo, caminhos entre pares de vértices < i, >,
sem que hajam repeticoes, ordenados por custos e disponibilizando-os em memoéria para
as heuristicas, sendo a execugao deste algoritmo, portanto, a Etapa 1 das estratégias de
solucao paralelizadas CUDA na topologia de processamento hierdrquica para PIFRO. Logo
na entrada da execugao das estratégias de solugao, deve ser informado, ao algoritmo de
K-Shortest Loopless Paths, a quantidade de caminhos para requisi¢ao, para, em seguida,
as heuristicas criarem solugoes viaveis para as instancias através dos caminhos (na forma
de um para cada requisigao r).

Dentre os algoritmos encontrados na literatura para solugao do problema k-Shortest
Loopless Paths, o mais comumente utilizado é o Algoritmo de Yen, introduzido em Yen
(1971). O Algoritmo de Yen faz ampla utilizagado do Algoritmo de Shortest Path e, por tal
motivo, gera desconfianga no que tange a seu desempenho em CUDA e, por isso, desperta
interesse que o desempenho de sua versao paralelizada para CUDA seja comparada com
o mesmo formato de paralelizacao de outros algoritmos para o problema. O Algoritmo
Yen Generalizado e o Algoritmo MPS, ambos propostos em Martins et al. (1999), fazem
a utilizagao do Algoritmo de Shortest Path uma tnica vez no decorrer de suas execugoes,
mas, em contrapartida, criam estruturas de memoria que armazenam dados pertinentes
advindos deste algoritmo. Por este motivo, para a criacao do Paths Pool, este trabalho,
além de mostrar formas inéditas na literatura da paralelizagao CUDA destes algoritmos,
compara, no Capitulo 8, os desempenhos das propostas aqui apresentadas.

7.3.1 O subproblema K-Shortest Paths

Popular h& décadas, o problema K-Shortest Loopless Paths (KSLP) (Martins et al.,
1999; Feng, 2014; Hershberger et al., 2007; Yen, 1971) consiste em encontrar, em um grafo
G(V, E), no qual V representa o conjunto de vértices e E o conjunto de arestas que os
conecta, um nimero de K caminhos, tal que K > 1, sem repeticoes de vértices entre uma
origem s € V' e um destino t € V, classificados em ordem crescente de custo (ou distancia
total). Este problema foi proposto em 1959 por Hoffman e Pavley (1959), e o interesse
no seu estudo reside em suas aplicacoes reais, como roteamento em redes, rastreamento
de multiplos objetos, planejamento de movimentacao de robds, planejamento de layout de
circuitos, planejamento de trafego, bancos de dados, dentre outras aplica¢oes, como pode
ser visto em Eppstein (1998); Berclaz et al. (2011); Chen e Prasanna (2016); Feng (2014);
Hershberger et al. (2007); Hoffman e Pavley (1959); Srivastava et al. (2015); Wen et al.
(2013); Yen (1971); Singh e Singh (2015).

As primeiras solugoes obtidas para o KSLP, como em Clarke et al. (1963); Bock
et al. (1957); Pollack (1961); Sakarovitch (1968), apresentam complexidade exponencial
de tempo. Em 1971, Yen (1971) propde um algoritmo, que aqui serd denominado Al-
goritmo de Yen, capaz de solucionar o KSLP em complexidade de tempo polinomial
(O(Kn(nlogn + m))). Este algoritmo atua reduzindo o KSLP para O(K) instancias do
Replacement Paths Problem (Kare, 2016).

Baseado no Algoritmo de Yen, Katoh et al. (1982) propéem um algoritmo, chamado
Algoritmo KIM (acronimo formado pelas iniciais dos autores Katoh, Ibaraki e Mine). O
Algoritmo KIM apresenta uma reducdo na complexidade de tempo para O(k(m +nlogn))
em grafos nao direcionados.
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Por sua vez, através de alteracoes feitas no Algoritmo de Yen e técnicas advindas do
Algoritmo de KIM, (Martins et al., 1997, 1999) desenvolveram os algoritmos denominados
Algoritmo Generaliza¢ao de Yen e Algoritmo MPS (acréonimo formado pelas iniciais dos
autores Martins, Pascoal e Santos). Ambos operam através de um atalho na obtencao
de caminhos candidatos em suas iteragoes. Para obter tal atalho, ap6s uma etapa inicial
de pré-processamento, na qual calculam-se os shortest paths a partir do vértice de destino
t € (G para todos os demais vértices v € GG, aproveita-se tais caminhos na obtencao de novos,
reduzindo, assim, a complexidade de tempo da solu¢ao do problema para O(mlogn + kn)
no pior caso.

Mesmo existindo uma vasta gama de estudos disponiveis, ainda é desafiador obter bom
desempenho na resolucao de instancias de grandes dimensées do KSLP. E importante
destacar que o termo “instincias de grandes dimensoes do KSLP” implica, na atualidade,
em instancias de grafos nas quais |V| e |E| s@o da ordem de centenas de milhoes e, por tal
motivo, técnicas diversas de paralelizacao de estratégias de solugao para o KSLP tém sido
objeto de grande interesse (Ruppert, 2000; Guerriero e Musmanno, 2000; Kumar e Ghosh,
1994; Nuutila, 1995; Eppstein, 1998).

Dado que os Algoritmos de Yen, Generalizacao de Yen e MPS sao capazes de operar
em grafos direcionados e nao direcionados, continuam servindo como base para o desen-
volvimento de outras estratégias de solu¢do para KSLP (como em Martins et al. (1999);
Feng (2014); Katoh et al. (1982)) e possuem pontos de paralelizagdo que requerem estraté-
gias diferentes para tal, foram, entao, selecionados nesta tese para serem paralelizados em
CUDA e, assim, criarem o Paths Pool (armazém de caminhos ou lightpaths), necessario
para novas estratégias de solucao paralelas que operam em topologia de processamento
hierarquico em CUDA.

As técnicas aqui propostas na paralelizacao CUDA do algoritmo de Yen, contudo, diver-
gem daquelas mostradas em Singh e Singh (2015), no qual uma estratégia de paralelizagao
CUDA do algoritmo de Yen, apesar de atingir um speedup de até 6,5x em relagao a ver-
sao serial, tem os experimentos restritos a instancias que possuem dimensoes de |V e |E|
adequadas para processamento de todo o grafo em apenas uma iteragao pelas grades de
processamento da GPU.

Além de colaborarem nas novas estratégias de solucao paralelizadas em CUDA para
PIFRO, as estratégias de paralelizagao dos algoritmos para KSLP apresentadas nesta tese
tém, como contribui¢oes principais para a literatura do KSLP, os seguintes aspectos:

(i) Propostas inéditas de estratégias de paralelizagao dos Algoritmos de Yen, Generali-
zagao de Yen e MPS em GPUs Nvidia CUDA;

(ii) Criac@o de um mecanismo de busca simultanea por mais de um caminho candidato
nestes algoritmos;

(iii) Representagao de subgrafos sem a necessidade de reorganizagao das estruturas de
memorias das GPUs durante a execugao;

(iv) Desenvolvimento de mecanismo para a chamada de diversas instancias de fungdes
device, necessarias aos algoritmos, sem a necessidade de reorganizacao da grade de
processamento das GPUs;

(v) Execugao de experimentos e exibigao dos respectivos resultados para diferentes ta-
manhos de K em instancias de grafos de grande porte no Capitulo 8.



7.4 Algoritmo de Yen original e mapa de pontos de paralelizacao 66

Neste trabalho, para as propostas de implementagao em CUDA dos Algoritmos Yen,
Generalizagao de YEN e MPS, as referéncias a elementos especificos de arrays unidimensi-
onais sao dadas por Arrayli| ou Arrayy, ou seja, o i-ésimo elemento de Array. Apesar de,
na pratica, serem implementados em arrays unidimensionais continuos, arrays aninhados
(ou array sets) tém seus elementos referenciados por Arrayy ,, ou seja, o y-ésimo elemento
do i-ésimo array armazenado em Array. Além disso, também sao usadas as seguintes
expressoes:

e ;. vértice existente em um caminho tal que ¢ € V;

e p: conjunto de arrays contendo caminhos ou partes de caminhos diversos;

P<ij>: array contendo as arestas com o path de ¢ até j armazenado em p;

e T%: array aninhado contendo caminhos candidatos a caminho mais curto na k-ésima
iteracao;

e X: array aninhado com os K-caminhos mais curtos exclusivos e ordenados;

o (lindex] [lindex] o plindea]. qrpqys set, em que cada indice contém, respectivamente,
o custo, a quantidade de arestas e a disponibilidade do respectivo caminho em um
array set.

7.4 O Algoritmo de Yen original e mapa de pontos de
paralelizacao

A Figura 7.2 apresenta, em flowchart, a versao original do Algoritmo de Yen, introdu-
zido em Yen (1971), e aponta os seus pontos de paralelizagao explorados neste projeto de
tese.

A Tabela 7.1 mostra a notacao adotada para o flowchart mostrado na Figura 7.2.
Conforme mostra esta figura, o Algoritmo de Yen, ao ser iniciado, para encontrar o primeiro
dos k shortest paths (ou seja, path quando k = 1), aplica um Algoritmo de Shortest Path
entre os vértices s e t no grafo G' e armazena o resultado em Xp. Para cada k- Shortest
Path a ser encontrado, o Xj;_;; caminho é decomposto vértice a vértice a cada iteracao
v : v=12,..., tamanho de Xp_;; — 1.

Root Path & o subcaminho formado pelos v primeiros vértices de X (k—1)- Um subgrafo
é criado retirando-se de GG todos os vértices v presentes no Root Path, assim como as arestas
que conectam os vértices de cada um dos caminhos presentes em X que tenham todos os
seus primeiros v vértices presentes no Root Path. Este procedimento se denomina processo
de decomposicao. O caminho que parte do ultimo vértice do Root Path até t, denominado
Spur Path, é encontrado pelo Algoritmo de Shortest Path no subgrafo (i.e., do dltimo n6
do Root Path até t).

Sendo encontrado um Spur Path no subgrafo, um Candidate Path é produzido através
de Root Path U Spur Path. Caso nao esteja previamente armazenado um caminho can-
didato idéntico, este Candidate Path gerado é armazenado em T*. Antes de dar inicio a
iteragao seguinte, o algoritmo restaura todas as arestas e vértices de G. A cada iteracao do
processo de decomposicao, o algoritmo verifica se a quantidade de caminhos armazenados
em T", somados aos caminhos armazenados em X, atingiram a quantidade K. Nesse caso,
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Fig. 7.2: Flowchart para Algoritmo de Yen.
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Tabela 7.1: Notagao para Figura 7.2.

s: vértice de origem de um caminho
t: vértice de destino de um caminho
K: niimero K de shortest paths a serem extraidos
T*: arrays de shortest paths a partir de cada
noés em G até ¢
T*: arrays de candidataos a k' shortest path
T*: um caminho candidato v encontrado na iteracdo k
X: Conjunto das K shortest paths ordenadas em ordem
crescente de custo ou distancia
Xpj: shortest path em X (ou seja, para k = 1)
k: k'™ shortest path dentre os candidatos da iteracdo k
v: vértice da k™ shortest path em X
y: iterador sobre os caminhos em X
Root Path: Caminho com os primeiros v nés do caminho em X
da iteragao anterior (k — 1)
Spur Path: Caminho a partir do n6 v do Root Path para t

o processo iterativo de decomposicao é encerrado, e, um a um, cada caminho presente em
T* ¢ transferido para X, ordenado por custo (ou distancia). Por outro lado, se a soma
dos caminhos em X e T* for menor que K, apenas ¢ transferido para X o shortest path
armazenado em T¥, incrementa-se k e reinicia-se a decomposicao do X (k—1]-

Os itens a seguir detalham os pontos de paralelizagao do Algoritmo de Yen, explorados
nesta tese, bem como indicam seus respectivos kernels:

(i) O kernel 18 inicializa variaveis e gerencia a execugao dos demais kernels responsaveis
pela geracao dos K-shortest paths e solugoes candidatas;

(ii) Apontada no flowchart da Figura 7.2 como parallel point 1, uma versao paralela
CUDA do Algoritmo de Dijkstra, baseada em Singh e Khare (2013), é utilizada para
obtenc¢ao do primeiro K-shortest path e também na busca por spur paths nos subgrafos
das solugoes candidatas. O pseudocoddigo é apresentado nos Algoritmos 11, 12, 13,
14 e 15;

(iii) A quantidade massiva de threads das GPUs é capaz de gerar em paralelo diversas
solucoes candidatas. Para tal, as threads sao agrupadas e alocadas para cada vértice
disponivel no processo iterativo de decomposigao da Xy;_y) shortest path, de acordo
com o kernel 20. Mesmo nao estando presente visualmente no flowchart da Figura 7.2,
este kernel é o primeiro passo executado para o parallel point 2;

(iv) Para cada solugdo candidata a ser gerada em paralelo, uma versao diferente de G,
ou seja, um subgrafo, precisa ser criado. Isso se da pelo fato de cada n6 do processo
iterativo de decomposicao de X,_1) necessitar remover nos e arestas diferentes entre
si. O kernel 21 é responsével pela elaboracao de cada subgrafo. As tarefas realizadas
pelo kernel 21 sao apontadas no flowchart da Figura 7.2 como parallel point 2;

(v) Uma vez alocadas as threads para cada um dos multiplos candidatos a serem gerados
em paralelo e estabelecidos seus respectivos subgrafos, o kernel 19 gera cada root
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path e a une a spur path, finalizando a solugao candidata de cada grupo de threads
designado para tal. Estes passos sao apontados no flowchart da Figura 7.2 como
parallel point 3;

(vi) Apos geradas as solugoes candidatas, os subgrafos sao restaurados, ou seja, recebem de
volta seus nos e arestas através do kernel 22. As operagoes executadas pelo kernel 22
sao apontadas no flowchart da Figura 7.2 como parallel point 4;

(vii) Como ultima etapa do processo iterativo de decomposicao de Xp_qj, o kernel 18
verifica se cada candidate path ja nao existe em T* e, acaso nao exista, a armazena
em T*. Apesar do processo de verificar a repeticdo de cada caminho precisar ser
realizado um a um, sequencialmente, cada verificacao é paralelizada. Esta etapa é
exibida no flowchart da Figura 7.2 como parallel point 5;

(viii) Apos a descoberta do shortest path presente em T* via reducao, este path é transferida
em paralelo para X, pelo kernel 18 de forma paralela e removida de T*. Tal operacio
é exibida no flowchart da Figura 7.2 como parallel point 6.

7.4.1 Paralelizacao CUDA do Algoritmo de Yen

Uma proposta de paralelizacao em CUDA para o Algoritmo de Yen é introduzida nos
Algoritmos 18, 19, 21 e 22, sendo detalhada em seguida. O algoritmo sequencial associado
esté descrito no flowchart mostrado na Figura 7.2.

Na proposta de paralelizacao do Algoritmo 18, primeiramente é obtido o shortest path
de s até t no grafo G e suas respectivas informagoes armazenadas em X (veja Section 6.3).
Uma vez que a funcao ExtractPath, mostrada no Algoritmo 15, possui carater sequencial,
é executada apenas pela thread 0 (escolhida de forma arbitraria). O processo iterativo de
decomposi¢ao de caminhos é realizado pela funcao YenGenerateCandidates, mostrada no
Algoritmo 19, e os caminhos candidatos, obtidos através dela, armazenados no array set
T", juntamente com suas respectivas informacgoes, em L7 e AT"

A fungao YenGenerateCandidates pode gerar um ou varios caminhos candidatos si-
multaneamente. Isso é feito distribuindo-se as threads da grade de processamento, de forma
que cada conjunto atue em um vértice do caminho a ser decomposto. A motivagao para
isso é a alta dependéncia do Algoritmo de Dijkstra, o qual, conforme dito anteriormente na
Secao 6.3, em nem todos os pontos necessita ou pode ser executado em paralelo por toda
a grade. No entanto, em instancias de G em que |V| e |E| s@o maiores que a quantidade
de threads disponiveis, a sobrecarga de trabalho sobre cada thread em particular aumenta.

Terminado o processo iterativo de decomposicao de caminhos, uma reducao’ é execu-
tada, de forma a localizar o shortest candidate path disponivel em todo o conjunto T* pela
anélise conjunta com c™ e ATk, armazenando o indice na varidvel sht. Dado o indice
em sht, o respectivo caminho ¢é transferido de T[’th] para X em paralelo e marcado como

indisponivel em A[Zl,it]. Por questoes de desempenho, evitando ser necessario toda a reade-
quagao da estrutura de memoria da GPU, o que implicaria também em sincronizacao de
todas as threads previamente a cada k iteragao, estes caminhos permanecem na memoria
da GPU durante toda a execugao do algoritmo. Esta forma de armazenamento é opcional

'Reducoes permitem uma varredura de forma mais eficiente de arrays utilizando para isso multiplas
threads e estdo bem definidas na literatura CUDA em trabalhos como Che et al. (2008); Harris (2007).
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Algorithm 18: Kernel Yen

1

[ BN L B N

®

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

20
21
22

23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

Kernel KernelYen (K, tmppc, Va, Sa, Da, Wa, Ra, s, t, tpc, smc)
Input : K, tmppc, Va, Sa, Da, Wa, Ra, s, t, tpc, smc
Output: array set X contendo K caminhos mais curtos de s a t
shared<var> tid < getThreadID(), stride < getStride-

Size(), tmppc, count < 0, sht < ;

shared<array de tamanho |V|> Thr, Flag;
shared<array de tamanho |V|  |[V|> ma, ca, prev, Rma;
shared<array de tamanho |V| x |E|> Ena;
ca < Dijkstra(Va, Sa, Da, Wa, Rma, Ena, Thr, Flag, s, t, ma, ca, 1, vertex,
tpc);
barrier();
if ca[t] = oo then
prev < ExtractPreviousEdges(Sa, Da, Wa, ca, prev);
barrier();

if tid = 0 then
X1}, C[)f], Lff] + ExtractPath (s, t, Sa, Wa, ca, prev);
count <— count + 1;
end
barrier();
fork +— 2; k< K; k<« k+1do
barrier();
if count < K then
", C’Tk, LTk, A"r | count < YenGenerateCandidates(tmppc, count, k,
Sa, Da, Wa, Ra, X, C, L, A, t);

end
barrier();
sht < Executar reducao paralela para encontrar o indice de caminho
mais curto e disponivel de T*. Isto é feito através de c™ e ATk;
barrier();
for th < tid; th < LT,,; th < th + stride do
if th < L, then
| Xk  Thneanps
end
end
if tid = 0 then
‘ A[q;;t] + false; L[),i} +— L%;Zﬂ;
end

end

end
return X;

end
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Algorithm 19: DeviceFunction YenGenerateCandidates

1 Kernel YenGenerateCandidates (tmppc, count, k, Sa, Da, Wa, Ra, X, C, L,At)
Input : tmppc, count, k, Sa, Da, Wa, Ra, X, C, L, A, t

Output: conjunto 7% contendo candidatos atualizados para k shortest paths de s a ¢
2 shared <var> tpc « 0;

shared or private<var> stride + getStrideSize();

a shared<array set contendo L[),g_l] arrays de tamanho |V|> Rma, ca, prev;
5 shared <array set contendo L[)lgq] de tamanho |E|> Ena;

6 private<var> tid < getThreadld();
7 if tid = 0 then

8 ‘ tpc + getThreadsSetsSize(tmppe, L[),g_l]);
9 end
10 barrier();
th
11 for th + tid; ((t—] < L[)Ig—l]) and (count < K); th « th + stride do
pe
th
12 cn <+ [—1;
tpc
13 vertex < Sa[Xpp—1,cnl;
tid
14 Rmajcn), Enaje < YenSubglraLphSetup(modulus(tl—)7 tpe, k, en, X, L, Sa, Da, Ra);
D
15 barrier();
16 cal[en] < Dijkstra(Va, Sa, Da, Wa, Rma, Ena, Thr, Flag, s, t, ma, ca, cn, vertex, tpc);
17 barrier();
18 if Ca[cn,t]! = oo then
19 Previe,) < ExtractPreviousEdges(Sa, Da, Wa, caj.,); barrier();
20 Dlen)s C[’;n],Lﬁn] + ExtractPath(vertex, t, Sa, Wa, calcn], prev|en));
21 barrier();
22 for the + tid; the < (cn + Lfcn]); the « the + tpe do
23 if the < cn then
24 ‘ T[k,cn,thc] «— X[kfl,thc];
25 else
26 ‘ T[k,cn,thc] < Plen,(the—en)]s
27 end
th
28 if modulus(t—c) = 0 then
e
29 ATteenenel ¢ true;
30 count < count + 1;
31 end
32 end
33 end
tid
34 Rmayen), Enajep) < YenRestoreGraph(modulus(tl—)7 tpe, |V, |E|, Rmal™, Ena[cn]);
e
35 end
36 barrier();
37 return 7%, C’Tk, LTk, ATk count;
3s end

e, portanto, pode ser modificada. Ao final, retorna-se o conjunto X, que contém o resultado
almejado.

Uma vez que o Algoritmo 18 fornece o numero ordinal do vértice a ser decomposto, a
fungao YenGenerateCandidates armazena o vértice no array set vy, estabelece o root path
e, a cada iteracao em que sao solicitados caminhos candidatos, sao gerados subgrafos, que
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sao criados pela fungao YenSubgraphSetup, mostrada no Algoritmo 21. Esta fun¢ao, por
sua vez, modifica em paralelo, para verdadeiro ou falso, os valores nos array sets Rma e
Ena. Caso a fungao esteja trabalhando na modalidade de decompor varios vértices de uma
sO vez, para cada grupo de threads é criado um subgrafo, para, posteriormente, executar
o Algoritmo de Dijkstra e obter a spur path. A uniao do root path e o spur path produz
um caminho possivel candidato, que somente é armazenado e retornado em T%, caso néo
ocorra repeticao de nenhum vértice.

Algorithm 20: DeviceFunction getThreadsSetsSize

1 Kernel getThreadsSetsSize (tmppc, nsets)

Input : tmppc, nsets

Output: variavel tps contendo quantos tépicos estao disponiveis por candidato
private<var> grid <— getGridSize();

if tmpps != 0 then

if grid > (nsets x |V]) then
grid
tps < | ———— |;

° ps Lnsets * |V\J’

o grid .
6 else if | | > (grid * tmpps) then

nsets’,

7 tps « |27 ).

P nsets”’

else
‘ tps <« [grid x tmppc|;
id

10 else if grt > 1 then

nsets

1
11 if > (nsets * |V]) then

nsets
12 | tps « |V];
13 else
tps [ gm'alw

14 S ;

P nsets
15 return ips;

16 end

O tamanho de cada grupo de threads que analisam simultaneamente cada vértice do ca-
minho decomposto é obtido pela fun¢ao getThreadsSetsSize, mostrada no Algoritmo 20.
Ela é utilizada previamente a cada chamada da funcao de geracao de decomposicao de
caminhos e armazena o resultado na variavel tps. O valor a ser alocado em tps é dado de
acordo com a quantidade de threads disponiveis e a quantidade de vértices a serem decom-
postos no caminho. A fungdo getThreadsSetsSize recebe, via parametro, o percentual
minimo de threads a serem utilizadas em cada vértice. Optando-se por utilizar todas as th-
reads de uma s6 vez sucessivamente em cada vértice, o algoritmo opera no formato original
proposto por seu autor (Yen, 1971). No entanto, ressalta-se que um vértice necessita no
méaximo de |V| threads para ser processado, dada a limitagdo imposta pelo Algoritmo de
Dijkstra. Uma quantidade excessivamente maior pode causar perda de desempenho, uma
vez que poderéd haver inutilizagao do trabalho de threads, que apenas aguardarao o fim do
processamento de outras em uma barreira de sincronizag¢ao, ou, ainda, podem ser dispara-
das apods o trabalho 1til ja ter sido concluido por outras, aumentando o tempo de espera
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por sincronizagao. Por outro lado, um nimero muito pequeno de threads pode causar um
aumento desnecessario no tempo de processamento de arestas dos vértices também pelo
Algoritmo de Dijkstra. Assim sendo, caso nao existam threads suficientes, pois podem ser
alocadas até pelo menos uma thread por vértice ou divididas até uma quantidade percen-
tual minima, especificada na variavel tmppc, é feito um stride loop para que o caminho
seja completamente coberto?.

A cada iteragao em que é solicitado um caminho candidato, é gerado um subgrafo, que
é criado através da fungao YenSubgraphSetup mostrada no Algoritmo 21, que, por sua
vez, modifica em paralelo, para verdadeiro ou falso, os valores nos vetores Rma e Ena,
de acordo com as especificagoes advindas do Algoritmo de Yen. Feito isso, executa-se
novamente em paralelo o Algoritmo de Dijkstra, e extrai-se o path encontrado no subgrafo
do i vértice do shortest path (k —1)™ até t. Um caminho candidato é gerado, unindo-se,
em paralelo, os i vértices do (k — 1)th path e o caminho localizado do i vértice do path
(k —1)™ até t sendo armazenado e retornado em 7.

Ao final da execugao da funcao YenGenerateCandidates, mostrada no Algoritmo 19,
o grafo G tem adicionadas novamente todas as suas arestas e vértices originais. Isso é
realizado pela fun¢ao YenRestoreGraph, mostrada no Algoritmo 22, que trabalha de forma
trivial, apenas alterando todos os valores de Rma e Ena novamente para true.

2Para que um warp nio execute operacoes divergentes e por tal motivo o algoritmo nao tenha problemas
de sincronizagao de threads ao ser executado, é conveniente que o valor da variavel tps, retornada pela
funcao device 20, seja sempre um valor divisivel pelo tamanho de um warp completo. Por exemplo,
tps « tps + modulus(tps, WARP SIZE), sendo o WARP_SIZE um valor constante e que contém a
quantidade de threads de um warp — atualmente 32 threads.
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Algorithm 21: DeviceFunction YenSubgraphSetup

1 Kernel YenSubgraphSetup (tid, stride, k, spurnode, X, L, Sa, Da, Ra)
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14
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20
21

22
23
24

25
26
27
28
29
30
31

end

Input : tid, stride, k, spurnode, X, L, Sa, Da, Ra

Output: Arrays Rma e Ena contendo os vértices ativos e inativos e arestas de G
shared<array de tamanho |V|> Rma;

shared<array de tamanho |E|> Ena;

shared <var> flag < false;

fori+ 0;i<k;i< i+ 1do

flag < false;
barrier();
for th < tid; (th < spurnode) and (th < L[)fi) and (flag = false); th < th +
stride do
for X[kz—l,th]! = X[i,th} do
‘ flag < true;
end
end
barrier();
if (flag = false) and (tid = 0) then
Ena|X; spurnode)) < false;
Ena[Ra[X}; spurnode)]] <+ false;
end

end
for th < tid; th < L[),g_l]; th < th + stride do

for i «+ 0;1 < spurnode; i <+ 1 do

if (Salth] = Sa[X},_1,]) or (Sa[th] = Da[Xp_1,4)]) and
(Sa[X[k—l,i}]! = X[k—l,spurnode]) then

| Rma[Salth]] + false;

end

if (Dalth] = Sa[X_1,4]) or (Da[th] = Da[Xp—14]) and
(DG[X[kfl,i]]! = X[kfl,spurnode]) then
| Rma[Dalth]] < false;

end

end

end
barrier();
return Rma, Ena;
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Algorithm 22: DeviceFunction YenRestoreGraph

1
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Kernel YenRestoreGraph (tid, stride, |V|, |E|, Rma, Ena)
Input : tid, stride, |V|, |E|, Rma, Ena
Output: Arrays Rma e Ena contendo todos os vértices e arestas de GG ativos
for th < tid; th < |V|; th < th + stride do
| Rmalth] « true;
end
for th < tid; th < |E|; th < th + stride do
| Enalth] < true;
end
barrier();
return Rma, Ena;
end




7.5 Paralelizagao CUDA do Algoritmo MPS 76

7.5 Paralelizagcao CUDA do Algoritmo MPS

Através de melhorias realizadas no Algoritmo de Yen, Martins et al. (1997, 1999) in-
troduzem dois algoritmos. O primeiro é uma generalizacao do Algoritmo de Yen, que,
posteriormente, recebeu aditivos que reorganizam G para acelerar a obten¢ao de caminhos
candidatos, resultado, assim, no segundo algoritmo, denominado entao Algoritmo MPS. O
Algoritmo MPS possui complexidade de tempo O(mlogn + Kn) quando analisado o pior
caso e possui speed up maior que o Algoritmo de Yen, como pode ser visto em (Hershberger
et al., 2007; Feng, 2014).

Propostos originalmente em (Martins et al., 1999), a generalizacao do Algoritmo de
Yen e o Algoritmo MPS apresentam caracteristicas que os colocam como bons candida-
tos a estratégias de solucao paralela baseada em CUDA para o subproblema K-Shortest
Paths (KSLP). Tais caracteristicas advém do fato de realizarem inicialmente um pré-
processamento, o qual estabelece os shortest paths de todos os vértices em G para o vértice
de destino ¢, sendo entao aproveitados posteriormente como spur paths (ou seja, um ca-
minho de um n6 v até ¢ em G) para serem unidos aos root path (ou seja, caminho entre
os primeiros v nos do shortest path corrente) e compor um caminho candidato, evitando a
utilizacao recorrente do Algoritmo de Shortest Path (como é feito no Algoritmo de Yen), o
qual é inerentemente sequencial em algumas etapas, compensando o tempo extra deman-
dado na fase de pré-processamento.

As diferencas entre a generalizagao do Algoritmo de Yen e o Algoritmo MPS residem na
adicao de uma etapa na fase de pré-processamento do segundo, a qual leva a facilitagao no
processamento na busca por solugoes candidatas, dado o fato de uma classificacao prévia
das arestas de cada vértice de G. Para tal, apds obter-se os caminhos de menor custo
entre cada vértice de GG até o vértice de destino, as arestas de (G sao classificadas de acordo
com o custo reduzido, organizando G em um formato chamado de Forward Sorted Star
Form. O formato Forward Sorted Star Form, bem como o custo, sao vistos em detalhes
nas secoes 7.5.3.2 e 7.5.3.1.

7.5.1 Algoritmo MPS original e mapa de pontos de paralelizacao

O flowchart da Figura 7.3 apresenta a versao original do Algoritmo MPS e aponta
os seus pontos de paralelizagao explorados nesta tese. Nao hé necessidade de exibir neste
mesmo texto um flowchart da generalizacao do Algoritmo de Yen, uma vez que este apenas
elimina a etapa de organizacao de G em Forward Sorted Star Form.

Como vé-se na Figura 7.3, ao ser iniciado, o Algoritmo MPS gera, na fase de pré-
processamento, a arvore de caminhos 7", utilizando um algoritmo de single source shortest
path, tendo o vértice t como origem, todos os demais vértices como destino, e, posterior-
mente, invertendo a direcao das arestas de cada caminho.

Apos a fase de pré-processamento, o shortest path de s at é extraido de T} e armazenado
em X, passando a ser, assim, o primeiro dos K shortest paths a serem encontrados. Inicia-
se, entao, de forma iterativa, o processo de geracao de caminhos candidatos. A cada
iteracio ¢ designado um vértice v; a partir do (k — 1) caminho disponivel em X, o qual
passa também a ser o caminho corrente a ser decomposto, servindo de base para a formacao
de outros candidatos a serem armazenados em T%. Um root path é composto pelas primeiras
v; arestas do caminho decomposto corrente. O spur path é obtido apo6s a anélise, através
de uma reducao de todas as arestas que partem do vértice v; e encontrada a mais curta



7.5 Paralelizagao CUDA do Algoritmo MPS

7

h

Return X

Graph G(V, E), 5,1, K /

!

Create arrays of paths T*, T* and X to store respedi\.relly}

the shortest paths from all nodes to destination node of G,
candidate paths and the definitives ordened k-shortest paths

|

e
T* + Shortest path from each node of (7 to destination }

node through shortest path algorithm
{Parallel point 1)

L
Rearrange G to the Forward Sorted Star Form
(Parallel point 2)

XJy + Shortest path from source to

destination node of G from T*
{Parallel point 2)

»

Length of T®
+

Length of X

<

Ee—k+1

Remove X[H from T* }

3

X[;..] <+ minimum cost path in T*
{Parallel point 6)

A

vée=v+l

¥

(Parallel point 3)

v < length of the Fakse

k° path in X
(Parallel point 3)

Root Path ¢+ first v nodes from k* path
(Parallel point 3)

.\ |

T:f + Candidate Path
(Parallel point 5)

the k° shortest path from T[;]

i {Parallel point 3)
v

(Spur Path < Shortest path from the next destination node of the™
last node from the Root Path that is not in the set E(T;]) node of

Candidate Path 4+ Root Path + Spur Path
{Parallel point 3)

true

andidate Path is loopless and

does not exists in TF
(Parallel point 4)

Fig. 7.3: Flowchart do Algoritmo MPS.
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néo utilizada nos caminhos em T%. Uma vez sabido o vértice de destino de tal aresta, o
algoritmo faz a extracao da spur path dele até t a partir de 7. A uniao do root path e
spur path compoe o novo caminho candidato. Dado que nao ha garantias de que seja um
loopless path, &, entdo, verificado, antes de ser armazendo em T*. O processo se repete até
que todos os vértices de v; até ¢t do (k — 1)th caminho sejam analisados. Antes de iniciar
a proxima k iteracdo, o shortest path disponivel em T* é encontrado via reducio, a qual
faz isso analisando os arrays sets CT* e ATF e encontra seu indice, para que, em seguida,
seja transferido para X e marcado como indisponivel em A[q;’;lt]. O processo de geracao
de caminhos candidatos encerra-se apos K iteracoes ou quando a soma dos caminhos em
X e T* atinge o valor de K. A geracao de solucdes candidatas proposta aqui é capaz de
decompor um ou vérios vértices simultaneamente (k — 1) caminho, sendo apresentada no
Algoritmo 24.

Os itens presentes na lista a seguir detalham os pontos de paralelizacao do Algo-
ritmo MPS explorados nesta tese, bem como indicam seus respectivos kernels:

(i) Os kernels 23 (o qual trata da paralelizagao da generaliza¢ao do Algoritmo de Yen) ou
28 (que trata a paralelizagao do Algoritmo MPS) inicializam variaveis e criam /modificam
estruturas de dados bem como realizam o pré-processamento necessario a cada itera-
cao de geracao de solucoes candidatas para se obtenham os K-Shortest Paths. Estes
Kernels também sao responsaveis pela chamada de outros kernels necessarios ao al-
goritmo;

(ii) Apontada no flowchart da Figura 7.3 como parallel point 1, uma versao paralela
CUDA do Algoritmo de Dijkstra baseada em Singh e Khare (2013) é utilizada para
obtencao da arvore de caminhos 7™, bem como a primeira das k-shortest paths. O
pseudocodigo é apresentado nos Algoritmos 11, 12, 13, 14 e 15;

(iii) Mostrado no flowchart da Figura 7.3 como parallel point 2, a reorganizagao de GG
em Forward Sorted Star Form em paralelo retine uma série de observagoes vistas nas
Segoes 7.5.3.2 e 7.5.3.1, além do Algoritmo 27;

(iv) A quantidade massiva de threads das GPUs é capaz de gerar em paralelo diversas
solugoes candidatas. Para tal, as threads sao agrupadas e alocadas para cada vértice
disponivel no processo iterativo de decomposicao da Xx_q) shortest path, de acordo
com o kernel 25. Mesmo nao estando presente visualmente no flowchart da Figura 7.3,
este kernel é o primeiro passo executado para o parallel point 3;

(v) Uma vez alocadas as threads para cada um dos multiplos candidatos a serem gerados
em paralelo e estabelecidos seus respectivos subgrafos, os kernels 24 ou 29 geram cada
root path e os unem aos spur paths, finalizando a solugao candidata de cada grupo de
threads designado para tal. Estes passos sao apontados no flowchart da Figura 7.3
como parallel point 3;

(vi) Como tltima etapa do processo iterativo de decomposi¢ao de Xp._qj, os kernels 23
e 28 verificam se cada candidate path ndo existe em T" e, acaso ndo existam, as
armazenam em T%. Apesar do processo de verificar a repeticio de cada caminho
precisar ser realizado um a um, sequencialmente, cada verificacao é paralelizada.
Solucdes candidatas inexistentes sao armazenadas em T" para posterior classificacio
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e coOpia para X. Estas etapas sao exibidas no flowchart da Figura 7.3 como parallel
point 4 e 5;

(vii) Apos a descoberta do shortest path presente em T* via reducéo, tal path ¢é transferido
em paralelo para X pelos kernels 23 ou 28 de forma paralela e removida de T *. Tal
operacao ¢ exibida no flowchart da Figura 7.3 como parallel point 6;

7.5.2 Paralelizacao CUDA da generalizagao do Algoritmo de Yen

Uma proposta de paralelizagao em CUDA para a generalizacao do Algoritmo de Yen é
exibida nos algoritmos 23, 24 e 25, sendo detalhado em seguida.

O Algoritmo 23 gera, na fase de pré-processamento, a arvore de caminhos 7}, utilizando
um Algoritmo de single source shortest path, tendo o vértice de destino ¢ como origem, todos
os demais vértices como destino e, posteriormente, invertendo a ordem das arestas de cada
caminho.

Apos a fase de pré-processamento, o shortest path de s a t é extraido de T} e armazenado
em X, passando a ser, assim, o primeiro dos K shortest paths a serem encontrados. Inicia-
se, entao, de forma iterativa, o processo de geracao de caminhos candidatos. A cada
iteracdo ¢ designado um vértice v; a partir do (k — 1) caminho disponivel em X, o qual
passa também a ser o caminho corrente a ser decomposto, servindo de base para formacao
de outros candidatos a serem armazenados em T%. Um root path é composto pelos vértices
de s até v; do caminho decomposto corrente. O spur path é obtido apo6s a analise, através
de uma reducao de todas as arestas que partem do vértice v; e encontrada a mais curta
nao utilizada nos caminhos em T%. Uma vez sabido o vértice de destino de tal aresta, o
algoritmo faz a extracdo da spur path dele até t a partir de T*. A uniao do root path e
spur path compoe o novo caminho candidato. Dado que nao ha garantias de que seja um
loopless path, é, entdo, verificado, antes de ser armazenado em T*. O processo se repete
até que todos os vértices de v; até t do (k— 1) caminho sejam analisados. Antes de iniciar
a proxima k iteracdo, o shortest path disponivel em T* é encontrado via reducio, a qual
faz isso analisando os arrays sets CT+ e ATr e encontra seu indice, para que, em seguida,
seja transferido para X e marcado como indisponivel em Aﬁ’}’n]. O processo de geragao
de caminhos candidatos encerra-se ap6s K iteragoes ou quando a soma dos caminhos em
X e T* atinge o valor de K. A geracio de solucdes candidatas proposta aqui é capaz de
decompor um ou vérios vértices simultaneamente (k — 1) caminho, sendo apresentada no
Algoritmo 24.

Na fungao 24 também sao inicialmente divididas e alocadas as threads para vértices do
caminho decomposto, de acordo com os parametros oferecidos para a funcao 25. O trabalho
de cada conjunto de threads é combinar o root path corrente e o spur path respectivo de T,
apos selecionada a menor aresta que parte de v;. Alocar todas as threads para a geracao
de um tnico caminho candidato aumenta o desempenho em grandes instancias de GG, ou
seja, nas quais os vértices possuem grandes quantidades de arestas e os possiveis caminhos
também sao extensos, processando simultaneamente maior quantidade destes. Por outro
lado, do ponto de vista pratico, mesmo em instancias com grandes valores de |V| e |E|
nem sempre a quantidade de arestas, assim como nem todo caminho, supera o tamanho
da grade, o que pode causar desnecessariamente o 6cio de threads em uma barreira de
sincronizacao apos a obtencao de cada candidato.

O tamanho de cada grupo de threads que analisam simultaneamente cada vértice do
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Algorithm 23: DeviceFunction: Yen Generalization
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Input : K, Sa, Da, Wa, Ra, X, L, C, A, s, t
Output: um conjunto X contendo os K-Shortest Paths

desatem G

private<var> tid + getThreadId();
private<var> k < 1, flag < false, stride < getStrideSize();
shared <arrays de tamanho |V|> ca, prev;
ca <+ Dijkstra(Va, Sa, Da, Wa, 0, 0, t, 0);
if ca[t] = oo then
prev < ExtractPreviousEdges(Sa, Da, Wa, ca);

end

barrier();
for th <« tid; th < |V|; th < th + stride do

‘ Tiin 4> C[:f;’t],Lﬂ_’t] + ExtractPath(th, t, Sa, Wa, ca, prev);
end

barrier();

if ti

end

end
whi

end

d = 0 then
X T .
L[;C(] % L[ﬁs—"f]7
C[k}l — C[S,*ﬂ’
Ly < Lsus

Cliy  Clsapp

for th « tid; th < L[%; th « th + stride do

Xigen) < Tig o enps
k * .
T i) < Tl p.en)5

le (k < K) and (flag = false) do

flag + true;

barrier();

Call T, CTk, LTk, ATk count < Yen Generalization Generate Candidates(tmppc, k, Va, Sa,
Da, Wa, Ra, X, L, C, A, s, t);

barrier();

if tid = 0 then
| ke k+1;

end

sht < reducacao para encontrar o shortest path disponivel em Tj;) através da analise de AT ¢
cr
barrier();
if tid = 0 then
X Tk |
| Ly Lo
end
for th « tid; th < L%, th « th + strideSize do
‘ Xie,en) < Tl nps
end

return X;

caminho decomposto é obtida através da funcao 25. Ela é utilizada previamente a cada
chamada da funcao de geragao de decomposicao de caminhos e armazena o resultado na
variavel tps. O valor a ser alocado em tps é dado de acordo com a quantidade de threads
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Algorithm 24: DeviceFunction: Generate Candidates
Input : tmppe, K, Sa, Da, Wa, Ra, X, L, C, A, s, t
Output: um conjunto X contendo os K-Shortest Paths de s at em G
1 private<var> tid < getThreadId();
LX
2 shared<var> tpc < 0, smc < 0, stride < [tk_ll , gridSize « getGridSize();
pe
3 shared<array set of size |V| * L[),g] — k> loopless « true;
4 if tid = 0 then
5 tpc < getThreadsSetsSize(tmppc, L[)lg] —k);
idSi
6 sme < Ligm zzeJ;
tpc
7 end
8 barrier();
. th
9 private<var> cn + [—];
tpc
tid
10 for th « (t’—]; th < L, — k; th « th + smc do
pC
11 private<var> vertex < Sa[X[; cnl;
12 edge < usando apenas threads alocados para cn, execute a redugao para encontrar o indice da aresta mais
curta enraizada em < vertez,j >, cujo custo é minimizado em Wa[<yertez,j>] + C[j;]* e nao esta em A[I;I:L];
13 barrier();
tid .
14 for thc « modulus(tz—c); the < k + L[jba[edge]] and loopless|cn| = true; the < the + tpc do
15 if (the < k) and (loopless|cn| = true) then
16 d(k,cn,the] < X[k,thc];
17 COUNE [k cn,Sa[X g, 1he]] € COUNLE en, SalX (o)l T 13
18 if Count[k,cmSa[X[k,th,c]]] > 1 then
19 | < loopless[cn| « false;>
20 end
. T*
21 else if (thc - k) < Lipafedge)) then
22 lk,en,the] = IDaledge], (the—k)]
23 count[k’cn’sa[T[*Da[edgc],(thc—k)]]] « Count[k’cn’sa[T[*Da[cdge],(thc—k)]]] + L
24 if Count[k’cn’sa[T[*Da[cdgc],(thc—k)]]] > 1 then
25 | < loopless[cn] « false; >
26 end
27 end
28 barrier();
29 if (loopless[cn| = true) and (q[,cn) nOt in T*) then
‘i
30 if modulus(tl—) = 0 then
pe
81 LTy —k+ LT ;
[(k+1),cn] [Daledge]]’
32 count < count + 1;
33 end
34 barrier();
tid
35 for thc + modulus(z—); (th < L[QEII;Ll) cn]) and (loopless[cn| = true; th + th + tpc) do
tpc ’
k .
36 ‘ T{(kt1),enthe] < lk,cn,thls
37 end
38 end
39 cn < cn + smc;
40 end
41 return TF, CTk, LTk, ATk | count;
disponiveis e a quantidade de vértices a serem decompostos no caminho. A funcao 25

recebe, via parametro, o percentual minimo de threads a serem utilizadas em cada vértice.
Optando-se por utilizar todas as threads de uma s6 vez sucessivamente em cada vértice,
o algoritmo opera no formato original proposto por seu autor (Yen, 1971). No entanto,
ressalta-se que um vértice, por necessitar de no maximo |V| threads para ser processado,
dado a limitacao imposta pelo Algoritmo de Dijkstra, uma quantidade excessivamente
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Algorithm 25: Kernel 7: getThreadsSetsSize

Input : tmpps, nsets

Output: variavel tps contendo a quantidade de threads disponiveis por candidato
private<var> grid < getGridSize();

if tmpps != 0 then

N =

3 if grid > (nsets x |V]) then
grid
tps < | ————|;
‘ bs Lnsets * \V|J’
d
5 else if | I | > (grid * tmpps) then
nsets.,
tps « | grid |
6 :
P nsets”’
else
8 ‘ tps < [grid x tmpps];
d
o else if I > 1 then
nsets
1
10 if J > nsets x |[V| then
nsets
11 | tps « |V];
12 else
tps [ gridw
13 S ;
P nsets'’

14 return ips;

maior pode causar perda de desempenho, uma vez que podera haver inutilizagao do trabalho
de threads que apenas aguardarao o fim do processamento de outras em uma barreira de
sincronizagao, ou, ainda, podem ser disparadas ap6s o trabalho 1til ja ter sido concluido por
outras, aumentando o tempo de espera por sincronizacao. Por outro lado, um niimero muito
pequeno de threads pode causar um desnecessario aumento no tempo de processamento de
arestas dos vértices também pelo Algoritmo de Dijkstra. Assim sendo, caso nao existam
threads suficientes, podem ser alocadas até pelo menos uma thread por vértice ou divididas,
até uma quantidade percentual minima especificada na variavel tmppc e feito um stride
loop, para que o caminho seja completamente coberto.

7.5.3 Otimizacao da estrutura de dados

A cada iteracao em um vértice v; de um caminho decomposto na geracao de candidatos
do Algoritmo 24, uma reducao faz-se necessaria para localizar a menor aresta do vértice.
O funcionamento pode ser melhorado fazendo-se uma reorganizagao na disposi¢ao das
arestas de G.

7.5.3.1 Reduced Cost

Localizar a mais curta aresta de um vértice nao garante que seu caminho até ¢ seja o
menor entre elas. Por tal motivo, é mais eficiente que sejam organizadas de acordo com
seu reduced cost.

O reduced cost de uma aresta < i,j > é dado por <"~ = w(j)—n(i)+Wa; < 1i,j >], no
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qual 7(j) e m(7) representam o custo do respectivo caminho do vértice até t em T}". Uma vez
calculado o custo reduzido das arestas, elas devem ser dispostas em G em ordem crescente
nos seus respectivos vértices. Tal técnica foi utilizada pela primeira vez em Eppstein (1998)
e repetida com sucesso em Martins et al. (1999), mostrando um aumento de desempenho
que supera o tempo demandado para a reorganizacao.

7.5.3.2 Formato Forward Sorted Star Form

O formato Forward Sorted Star Form é o grafo G com todas as suas arestas ordenadas
de maneira crescente em seus respectivos vértices, de acordo com o seu custo reduzido
(Martins et al., 1999). Dado que cada vértice possui um conjunto de arestas a serem
ordenadas de forma independente dos demais, a sua ordenacao pode utilizar estratégias
de solucao para o problema Segmented Sort. Isso permite que, na fase de elaboracao de
caminhos candidatos, possam ser evitadas diversas execugoes de reducgoes na busca da
menor aresta de v; que, uma vez ordenadas, asseguram que sempre a primeira disponivel
¢é a aresta correta a ser utilizada. De fato, deve ser ponderado se o custo da reorganizacao
de G em sua forward sorted star form é compensado posteriormente de modo a superar o
tempo demandado pelas redugoes.

Benchmarks para o ordenacao com utilizacao de paralelismo dinamico sao demonstra-
dos em (Bergstrom e Reppy, 2012). Utilizando a fun¢ao radix sort da biblioteca Thrust
(Nvidia, 2018), os autores discutem também o problema Segmented Sorting, mas nao apre-
sentam os resultados de testes de desempenho para o problema.

Baseado no Algoritmo Merge Sort, os mesmos criadores da Modern GPU (MGPU) li-
brary (Baxter, 2013) apresentam, em (Baxter), um algoritmo para Segmented Sort. Ape-
sar da falta de informacoes detalhadas, a pagina mostra resultados de desempenho com
diferentes entradas.

Desenvolvida por pesquisadores da NVIDIA, a biblioteca CUB (Research) possui um al-
goritmo para Segmented Sort. Tal algoritmo trabalha executando, de forma concorrente,
diversas chamadas de uma versao paralela do radix sort para cada segmento do array.
Apesar de bons resultados em algumas situacoes, algumas entradas causam perda de de-
sempenho. Nao ha estudos disponiveis a respeito da metodologia utilizada, o que prejudica
concluir qual é o motivo.

CUDA também disponibiliza diversos exemplos de algoritmos de ordenacao que podem
ser chamados de forma concorrente para cada segmento do array, sendo necessaria, entao,
a reorganizacgao da grade de processamento a cada iteracao, implicando em alta quantidade
de barreiras de sincronizagao que deixam threads em 6cio. Em Nvidia (2018) héa exemplos
de utilizacao de Bitonic Sort, Merge Sort, 0dd Even Merge Sort e Quick Sort. Um
destaque a ser feito sobre a implementagao do Bitonic Sort é sua capacidade de ordenar
segmentos de um array, desde que sejam fornecidos o array com os elementos a serem
ordenados, o numero de segmentos e o tamanho de cada um.

Estratégias de solugao paralelas para o Segmented Sort sdo vistas em Hou et al. (2017);
Schmid et al. (2016). Em Hou et al. (2017) ¢é utilizado um método que aproveita os
registradores dos SMs; no entanto, a entrada acaba tendo seu tamanho limitado pela
quantidade de memoria local disponivel, o que inviabiliza seu uso para grandes instancias do
problema tratado neste trabalho. Em Schmid et al. (2016) é apresentada uma estratégia na
qual todos os segmentos do array podem ser ordenados de uma vez, desde que anteriormente
cada valor do array seja processado para manté-lo dentro do respectivo segmento apos a
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Algorithm 26: DeviceFunction: MPS Forward Sorted Star Form Nested Sort Call
Input : G, K, s, t
Output: um conjunto X contendo os K-Shortest Paths
desatemG
1 shared<var> stride < getGridSize();
for th < tid; th < |V]; th < th + stride do

N

~Ea T+ T* Wa.
‘ Cun) < Cpan)] — Cleaeny + Cpenl's
end
barrier();

shared tpv < getThreadsSetsSize(tmppce, |E|);
stride <— getMaximumAvailableBlocksOfSize(tpv);
for th < tid; th < |V/|; th < stride do
Call< < < 1, tpv> > > o algoritmo de ordenagao paralela escolhido para
ordenar o segmento de arestas correspondente do vértice th no array Fa de

© 00 N O ok W

—Fa
acordo com os valores armazenados em C" .
10 end

11 barrier();

execugao do algoritmo.
Escolhemos aqui testar duas formas de organizar o grafo G em Sorted Forward Star
Form:

(i) ordenacdo de segmentos por execugao do algoritmo de ordenagao por paralelismo
dindmico, sendo demonstrado no Algoritmo 26; e

(ii) estratégia de Schmid et al. (2016) apresentada no Algoritmo 27 e exemplificado na
Figura 7.4.

7.5.3.3 Dynamic Parallelism Based Strategy

O Algoritmo 26 inicialmente calcula o reduced cost de cada aresta e armazena-o na
respectiva posicao no array set 55;;]. Posteriormente, através da funcao 25, a variavel tpv
passa a conter o niimero de threads que estarao disponiveis para o processamento de cada
vértice, e a variavel stride passa a conter o nimero maximo de blocos simultaneos que
podem ser executados. A cada iteragao do laco que varre todos os vértices para ordenar
suas arestas, um algoritmo de ordenagao paralelo é executado.

7.5.3.4 Graph Edges Sort Through Parallel Fix Strategy

A Parallel Fiz Strategy, desenvolvida em Schmid et al. (2016), consiste em pré-processar
todo o array que representa os segmentos a serem ordenados, de forma tal que somente
uma execuc¢ao do algoritmo de ordenagao seja necessaria, podendo utilizar toda a grade
disponivel sem necessidade de sua reorganizacao e, ap6s isso, caso necessario, pos processa-
lo novamente, devolvendo o valor original a cada elemento. O Algoritmo 27 exibe de forma
detalhada todo o processo.

Conforme visto no Algoritmo 27, o vetor Da é dividido em segmentos. Cada um deles
representa as arestas do respectivo vértice, referindo-se, para tal divisao, ao vetor Va. Apos
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Algorithm 27: DeviceFunction: MPS Forward Sorted Star Form Parallel Fix
Strategy
Input :G, K, s, t
Output: um conjunto X contendo os K-Shortest Paths
desatem
1 shared<var> msb <« 0;
2 for th < tid; th < |E|; th < th + strideSize do

—Fa * * a
3 | Clany < Cliaeny — Clizagy + Clif
4 end
5 barrier();

msb < reducao para encontrar o maior valor em UEG;
barrier();
if tid = 0 then
‘ msb <« log, msb;
10 end
11 barrier();
12 for th < tid; th < |F|; th < th + strideSize do
13 fix <= Eapy + shiftLe ft(Sayn), msb);
14 65}3 — 6521 + fix;
15 end
16 barrier();

17 Call o algoritmo de ordenagao paralela escolhido para ordenar o array Fa de acordo

© 00 N O

—Fa . ..
com os valores armazenados em C' . Use todas as threads disponiveis.

Vertex = [Binary] 1=[1] 2=[10] 3=[11] 4=[100]

Da 2 3 4 1 4 5 6 1 4 1 2 3 5 s

E‘:"' : 21 20 48 21 50 19 20 20 22 48 50 22 36 52
Ly (highest

(divided by 1000 g

and rounded up) value)

Einan/of?f:lb] 10101 10100 110000 10101 110010 10011 10100 10100 10110 110000 110010 10110 100100 110100

1°"- MSB Index log*] — 6

2 - Pre sort 1010101 1010100 | 1110000 | 10010101 | 10110010 | 10010011 | 10010100 | 11010100 | 11010110 | 100110000 | 100110010 | 100010110 | 100100100 | 100110100

3. Sorted 1010100 1010101 | 1110000 | 10010011 | 10010100 | 10010101 | 10110010 | 11010100 | 11010110 | 100010110 | 100100100 | 100110000 | 100110010 | 100110100

4" - Post sort 10100 10101 110000 10011 10100 10101 110010 10100 10110 10110 100100 110000 110010 110100

Da 3 2, 4 5 6 1 4 1 4 3 5 1 2, 7

Fig. 7.4: Segmented Sorting Process usando Parallel Fixz Strategy.

calculado o custo reduzido das arestas, eles podem ser divididos por uma constante, para
evitar que, na fase de pré-processamento, ocorra overflow, dado o limite do tipo de dado
selecionado para cada valor (por exemplo, int, float, long, etc). O primeiro passo da
Parallel Fix Strategy é localizar o most significant bit dentre os valores de reduced cost
das arestas. Para tal, executa-se uma redugao em busca do maior valor e calcula-se o log,
sobre ele, posteriormente armazenando o resultado em msb. O segundo passo é, entao,
adicionar, apés o msb, em cada valor de custo reduzido de cada uma das arestas, os bits
correspondentes ao ntimero do segmento somado ao resultado da fungdo ShifLeft(msb),
responsavel por movimentar bits & esquerda de acordo com o valor de msb, e executar
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o algoritmo de ordenacao paralelo sobre todo o vetor de uma so6 vez, movendo o vértice
de destino do vetor Da para a posi¢ao correspondente, a qual é movida o seu reduced
cost. Opcionalmente, pode ser executado um pos processamento no vetor de reduced costs,
subtraindo o valor adicionado anteriormente a cada posicao, o que é dispensavel para
o MPS. Um exemplo de aplicacao da Parallel Fix Strategy é mostrado na Figura 7.4, a
qual representa o grafo da Figura 6.1, antes e apds a aplicagao do Algoritmo 27.

7.5.4 Algoritmo MPS Paralelo

Feitas as modifica¢bes na estrutura de GG, Martins et al. (1999) propoem o Algoritmo
MPS, baseado no Algoritmo 23, que foi proposto no mesmo artigo. A presente tese apre-
senta, no Algoritmo 28, uma versao paralela do Algoritmo MPS.

Como pode-se observar, o Algoritmo 28 assemelha-se ao Algoritmo 23, excetuando-se
a linha 23, na qual o algoritmo faz a chamada de uma das fung¢des propostas 26 ou 27,
descritas anteriormente. Como dito, uma vez reorganizado em Forward Sorted Star Form,
nao é mais necesséria a execucao de redugoes para encontrar a menor aresta de v;, conforme
proposto na fungao de geragao de caminhos candidatos 29.

Da mesma forma, a fungao de geracao de caminhos candidatos do MPS paralelo tem
apenas a linha 13 da fungao de geracao de candidatos da generalizacao de Yen paralela
modificada. Tal modificacao exclui totalmente a necessidade de redugoes, tornando mais
agil a busca pela aresta de menor custo. No entanto, deve obter tamanho desempenho a
ponto de compensar a fase de processamento para deixar G em sua Forward Sorted Star
Form.
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Algorithm 28: DeviceFunction: MPS

Input : K, Sa, Da, Wa, Ra, X, L, C, A, s, t
Output: um conjunto X contendo os K-Shortest Paths
desatem G

1 shared<var> k < 1, flag + false, tid + getThreadld(), stride + getStrideSize();
2 shared<arrays of size |V|> ca, prev;
3 ca + Dijkstra(Va, Sa, Da, Wa, 0, 0, t, 0);
4 if ca[t] != co then
5 prev < ExtractPreviousEdges(Sa, Da, Wa, ca);
6 barrier();
7 for th « tid; th < |V]; th < th + stride do
8 ‘ T[’;h’t], C[jgh,t],L[Tthﬂ + ExtractPath(th, t, Sa, Wa, ca, prev);
9 end
10 end
11 barrier();
12 if tid = 0 then
X T .
13 L[k] — L[s’t],
X T .
14 C’[k] — C'[Sﬂ7
Tk T .
15 L[k] — L[S,t],
Tk T*
16 C[k] — C[s,tﬁ
17 end
18 for th « tid; th < L[T;*t]; th < th + stride do
19 X, th] < T[“;t’th];
k * R
20 Tien) < o t,en)
21 end

22 barrier();

23 Chamar uma fungdo MPS Forward Sorted Star Form para reorganizar G (arrays Sa, Da, Wa, Ra);
24 barrier();

25 while (k < K) and (flag = false) do

26 flag « true;
27 barrier();
28 Call Tk7 CTk, LTk, ATk7 count < MPS Generate Candidates(tmppc, k, Va, Sa, Da, Wa, Ra, X, L, C, A, s,
t);
29 barrier();
30 if tid = 0 then
31 | ke k+1;
32 end
33 sht < redugao para encontrar o caminho mais curto disponivel em Tj) através da analise de ATk e CTk H
34 barrier();
35 if tid = 0 then
X Tk
36 ‘ L[k] — L[Sht],
37 end
38 for th « tid; th < LT, : th + th + strideSize do
k .
39 ‘ X[k,th] = T[sht,th]7
40 end
41 end

42 return X;
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Algorithm 29: DeviceFunction: MPS Generate Candidates

Input : tmppe, k, Va, Sa, Da, Wa, Ra, X, L, C, A, s, t
Output: um conjunto X contendo os K-Shortest Paths de s at em G

Ly

1 shared or private<var> tpc < 0, smc < 0, tid < getThreadld(), stride <« , gridSize « getGridSize();

2 shared<array set of size |V| L[),g] — k> loopless «+ true;
3 if tid = 0 then

4 tpc + getThreadsSetsSize(tmppc, L[)Ii] —k);
dSi

5 smc — Ligm zzeJ;
tpc

6 end

7 barrier();

tid
8 for th « \_Z—J, th SL[),g] — k; th < th + smc do
tpc

. th
9 private<var> cn + | —|;
tpc
10 private<var> vertex < Sa[X[x cnl;
k
11 if A%;n] < Valvertez] then
k
12 edge < A[q;n] +1;
Tk Tk ]
13 A[cn] — A[cn] + 1;
14 else
15 | next th;
16 end
17 barrier();
tid *
18 for thc + modulus(l—); the <k + L[Tb 4oel and (loopless[cn| = false); the < the + tpc do
toe aledgel]]

19 if (thc < k) and (loopless[cn] = false) then
20 dk,cn,thc] — X[k,thc];
21 COUntik en, Sa[X g, ine)l) <~ COUM[k.en,SalXpy, nal] T 15
22 if Count[k,cn,Sa[X[k'thc]]] > 1 then
23 begin atomic region
24 loopless|cn] < false;
25 end atomic region
26 end

. T*
27 else if (thc - k) < E[Da[edge]] then
28 k,cn,the] < T[Daledge],(the—k))’
29 Count[k’cn’sa[T[*Da[edge],(thcfk)]]] « Count[k’cn’sa[T[*Du[edge],(thcfk)]]] +1
30 if count[k,cnysa[T[*Da[edge],(“wik)]” > 1 then
31 begin atomic region
32 loopless|cn] < false;
33 end atomic region
34 end
35 end
36 barrier();
37 if loopless[cn| = true and (g[g,cp] DOt in T*) then

tid
38 if modulus(tz—) = 0 then
c

[ ;
39 [(k+1),en] <~ K+ Lipafeage)s
40 count <— count + 1;
41 end
42 barrier();

tid k
43 for thc + modulus(l—); (the < L%Ek+1) ) and (loopless[cn| = true); the + the + tpc do
tpc ,en]
k .

44 T[(k+1),cn,ihc] = q[k,en,thel
45 end
46 end
a7 cn < cn + smc;
48 end

k k
49 return T*, CT LT ATk count;
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G, R, p, ROADM Cost, OT Cost,
0A Cos t, permutacao

Alocar o respectivo caminho
obtido & partir do pool de rotas,
indicacado no array permutacao

[ Calcular o custo total da ‘~0|UCE|D }47

|nICID

Fig. 7.5: Funcionamento da heuristica CUDA Greedy utilizando o Paths Pool.

7.6 Paralelizacao CUDA das Estratégias de Solucao

Esta secao propoe novas estratégias e topologias de processamento paralelo baseado
em CUDA para as heuristicas construtivas, de busca local, GA-PIFRO e ILS-PIFRO. As
propostas da estratégia de solugao consistem em implementar as estratégias de solugao para
fazerem o processamento em topologia hierarquica, combinando os ligthpaths do Paths Pool
entre si e, assim, gerarem solugoes viaveis de modo a retornar a de melhor qualidade ao
final. Se, por um lado, a criacao do Paths Pool demanda tempo, por outro, tal modificacao
minimiza a utilizacao do Algoritmo de Dijkstra, aproveitando de forma mais eficiente o
paralelismo da arquitetura CUDA.

Para todas as estratégias apresentadas a seguir, requere-se que o algoritmo de K-
Shortest Loopless Paths selecionado tenha sido executado e estabelecido os caminhos para
cada requisicao r € R, armazenando-os no Paths Pool.

7.6.1 Heuristicas Construtivas CUDA baseadas no Paths Pool

A versao paralelizada em CUDA das heuristicas Greedy e PSC utilizando o Paths Pool é
mostrada no fluxograma da Figura 7.5. Observa-se neste fluxograma que o funcionamento
das heuristicas Greedy e PSC paralelizadas em CUDA e baseadas no Paths Pool eliminam
a execucao do Algoritmo de Dijkstra a cada iteragao, sendo este executado apenas em
seu inicio, por um algoritmo de K-Shortest Loopless Paths. A utilizagao do Algoritmo de
Dijkstra nas iteragoes é substituida por ligthpaths, que sao extraidos do Paths Pool. Esta
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Algorithm 30: DeviceFunction: Parallel Greedy Paths Pool Based

Input : G, R, u, ROADMCost, OTCost, OACost, permutation

shared or private<var> i < 0, tid < getThreadld(), stride < getGridSize();
for 1+ 0;i<|R|;i+i+1)do

N =

s | for (th « tid; th < [X[V] | th « stride) do

4 ‘ allocate in the fiber | X [[;;Tmutamom’ i of G the number of wavelengths in ry;
5 end

6 end

7 return G,

é uma operacao completamente paralelizada e que, por isso, reduz a queda de desempenho
causada pelo gargalo do Algoritmo de Dijkstra em sua etapa de relaxamento de vértices.
Tais questoes sao observadas no Algoritmo 30.

Os parametros iniciais do Algoritmo 30 sao idénticos aos do Algoritmo 16, porém,
o vetor permutation passa a ter, em cada um de seus respectivos indices, o nimero do
ligthpath a ser extraido do Paths Pool para a respectiva requisicao r € R. Uma solucao
viavel é dada pela combinacao de um [ligthpath para cada uma das requisicoes.

Assim como na versao paralela baseada em Algoritmo de Shortest Path, a paralelizagao
da heuristica PSC baseada em Paths Pool é dada de forma praticamente idéntica & heu-
ristica Greedy, modificando-se apenas a forma de célculo do custo incremento, conforme é
visto na Secao 3.2.2, e incrementando o valor de p a cada iteracao.

7.6.2 Busca Local Baseada em Paths Pool

A versao da busca local paralelizada em CUDA, baseada no Paths Pool, é exibida no
fluxograma da Figura 7.6. Nota-se que as operacoes de remocao da requisicao e alocacao de
um lightpath para a requisicao a partir do Paths Pool continuam na sequéncia. E realizada
uma iteracao para cada requisicao r € R, na qual, por sua vez, faz uma iteracao para cada
caminho presente no Paths Pool para tal. Caso o custo da rede seja reduzido durante tais
iteracoes, o algoritmo ¢ finalizado. Um aprimoramento é visto no algoritmo para o caso do
Paths Pool nao conter todos os ligthpaths possiveis para a requisicao, no qual é executado
o Algoritmo de Dijkstra tentando encontrar um lightpath de menor custo. Os detalhes para
a busca local baseada no Paths Pool sao exibidos no Algoritmo 31.

Nota-se no Algoritmo 31 que nao ha necessidade de barreira de sincronizagao entre
as etapas de remocao da requisicao da rede e sua alocacao em um [ightpath diferente,
aumentando o desempenho de execugao.
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Inicio

G, I, p, ROADM Cost, OT Cost, OA Cosi

!

Sim

Remover o custo de ry

>
Alocar #yem outro caminho obtido a
partir do pool de rotas

l

Calcular o custo total da solugdo

<

Custo da solugo reduziu

Incrementar i J

xistem mais caminho
oticos para #; no
pool de rotas

E possivel e nao foi tentado
enconirar nove caminho via algoritmo de
Dijkstra

Encontrar caminho dtico de menor
custo com o algoritmo de Dijkstra

»{ Alocar 4 no caminho dtico original

Inicio

Fig. 7.6: Funcionamento da busca local baseada no Algoritmo de Dijkstra.
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Algorithm 31: DeviceFunction: Parallel Local Search Paths Pool Based

© 0w N o

10
11
12
13

14
15
16
17
18
19
20

Input

: G, R, u, ROADMCost, OTCost, OACost, permutation

shared or private<var> i < 0, tid < getThreadId(), stride < getGridSize();
for i+ 0;i<|R[;i+1i+1)do

end

for (y + 0;y < |X[Ti]

;y<«y+1)do
in parallel remove the cost of r; from G}
for (th « tid; th < [X[7|; th « stride) do

‘ alocar os wavelengths of r; in the edge X [[;igh] of G;

end
barrier();
if (cost of G has been improved) then
‘ break:;
end
else if ((cost of G has not been improved) and (y = | X)) then
call o Algoritmo Parallel Dijkstra para encontrar o caminho com o menor
custo para r; in GG e alocar os comprimentos de onda;
if (custo de G tiver sido melhorado) then
‘ break;
end

end

barrier();
return G,
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7.7 Metaheuristica Paralela CUDA GA-PIFRO

Conforme visto na Secao 3.3, a Heuristica GA-PIFRO é baseada na metaheuristica Al-
goritmo Genético Baseado em Chaves Aleatorias ( Biased Random Key Genetic Algorithm
- BRKGA) (Gongalves e Resende, 2011). Recentemente, diversas estratégias de paraleli-
zagao desta metaheuristica tém sido propostas.

Um dos trabalhos fundamentais nesse sentido é Gongalves e Resende (2011). Ele apre-
senta duas estratégias para a paralelizacao do BRKGA em arquitetura de memoria com-
partilhada:

(i) Estratégia Monopopulacional: esta estratégia é classificada pela taxonomia de Crai-
nic et al. (1997) como 1C/RS/SPSS. Um processo master cria uma populagao. O
cruzamento entre individuos é realizado de forma paralela por processos slaves, ace-
lerando, assim, a evolugao da populacao. A evolugao entre as geragoes faz com que
a topologia de processamento desta estratégia seja classificada em Anel de Proces-
samento Unidirecional. Com esta estratégia, pode-se observar que é executada uma
paralelizagao em baixo nivel, usando uma tnica regiao do espago de busca para a
metaheuristica;

(ii) Estratégia Multipopulacional: um processo master cria diversas populagoes diferen-
tes, cada qual com suas parcelas TOP e MID. Processos slaves sao criados e estes,
simultaneamente, fazem o cruzamento da quantidade determinada de cromossomos,
de modo que todos os processos slaves atuam em uma mesma populacao por vez.
Gongalves e Resende (2011) mostra que pode ser configurado um momento em que as
populacoes trocam seus melhores cromossomos, de forma classificada pela taxonomia
de Crainic et al. (1997) como K S, através do processo master. A esta operacao de
sincronizacao da-se o nome de Fxchange Elite, e é realizada a cada Xypyprer gera-
¢oes. Desta forma, esta estratégia pode ser classificada como 1C/KS/M PSS, caso
utilize Exchange Elite ou 1C/M PSS, caso contrario. Como o processamento das
geragoes ocorre um por vez, a topologia de processamento desta estratégia é classifi-
cada também como Anel de Processamento Unidirecional. Nota-se nesta estratégia a
decomposicao do espaco de busca, o qual é dividido em sub-dominios, um para cada
populacao. No entanto, pode-se caracterizar uma busca multipla cooperativa ou in-
dependente, devido ao parametro FxchangeFElite. Esta estratégia permite somente
uma mesma configuracao para todas as populagoes.

Gongalves e Resende (2012) mostra que a sincronizagao causa uma melhora na qua-
lidade final das solu¢oes quando o BRKGA é aplicado com estratégia multipopulacional,
paralelizado em ambiente de memoria compartilhada, para o Problema de Carregamento
de Conteineres. A mesma forma de paralelizacado do BRKGA e para a mesma arquitetura
é aplicada com sucesso em de Faria Jr. et al. (2019) para o Problema de Reconfiguragao da
Rede de Distribuicao de energia elétrica e por Amaro Junior et al. (2017) para o Problema
de Embalagem de Tiras Irregulares. A justificativa para a utilizagdo de multiplas popula-
¢oes do BRKGA nestas arquiteturas da-se pela distribuicao dos niicleos de processamento
e como forma de evitar sincronizagoes longas entre os resultados obtidos pelas threads.

O BRKGA também encontra-se paralelizado de forma hibrida, para arquiteturas CUDA,
nos trabalhos de Exposito Pifol (2012); Gifre Renom (2012); Alves et al. (2021). Em Gi-
fre Renom (2012), uma versao paralelizada em CUDA do BRKGA ¢ utilizada com sucesso
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para a soluc¢do do Problema de Otimizagao de Redes Multinivel. Em Exposito Pinol (2012)
e Alves et al. (2021), os autores desenvolveram frameworks para programadores utilizarem
o BRKGA Paralelizado em CUDA e os disponibilizaram. Tanto a estratégia monopopu-
lacional quanto a multipopulacional sao disponibilizadas nestes frameworks e devem ser
utilizadas de acordo com a sincronizacao de resultados imposta pelo problema a ser tratado.

Conforme visto no Capitulo 8, as heuristicas construtivas para PIFRO baseadas no
Algoritmo de Dijkstra, apesar de criarem solugoes viaveis diversas, através de diferentes
entradas do vetor com a ordem de permutacao das requisicoes r a serem instaladas na rede,
nem sempre terao caminhos diferentes para cada um. Diferentemente de tais heuristicas
construtivas, as heuristicas construtivas para PIFRO, quando baseadas no paths pool, po-
dem ser configuradas para criarem solugoes viaveis com caminhos diferentes entre si, dado
que eles foram previamente estabelecidos.

7.7.1 Implementacoes Propostas para CUDA-GA-PIFRO

Adotamos neste trabalho trés estratégias diferentes para CUDA-GA-PIFRO, ao usar
diferentes heuristicas construtivas, sendo:

(i) CUDA GA-PIFRO baseado em paralelizagdo de baixo nivel monopopulacional: as
threads sao divididas de forma a gerarem um nimero maior de cromossomos na po-
pulacao, pois, como ha um ponto inerentemente sequencial na construgao de solugoes
viaveis, criar um nimero maior de solugoes vidveis em paralelo atribui maior volume
de trabalho 1til a cada thread disponivel na grade da GPU;

(i) CUDA GA-PIFRO baseado em paralelizacao de baixo nivel multipopulacional: as
threads sao divididas de forma a gerarem diversas populacoes. A diferenca de de-
sempenho nesta estratégia deve-se ao fato de populacoes necessitarem sincronizar
solugbes entre seus cromossomos e nao entre cromossomos de diversas populagoes;

(iii)) CUDA GA-PIFRO baseado em paralelizagao hierarquica com Paths Pool: sincro-
nizagoes para instalacao de requisicoes r nas redes oOticas sao desnecessarias, pois,
uma vez ja estando estabelecidos, pelo menos em partes, os lightpaths possiveis, sua
instalagao pode ser feita em paralelo.

O Algoritmo CUDA GA-PIFRO ¢ apresentado nos pseudocédigos dos algoritmos 32,
33 e 34.

O Algoritmo 32 exibe a forma como é gerada a populagao inicial do Algoritmo CUDA
GA-PIFRO, através das heuristicas construtivas Greedy ou PSC, paralelizadas em baixo
nivel para CUDA. Inicialmente, o algoritmo recebe como parametros:

(i) Um array cromossomes, o qual é retornado ao final da execugdo do algoritmo, con-
tendo um conjunto de solugoes viaveis iniciais para o Algoritmo CUDA GA-PIFRO;

(ii) O tamanho do conjunto de requisi¢oes R; e
(iii) o tamanho da populagao a ser criada.

O loop entre as linhas 2 e 8 faz com que, para cada individuo a ser criado na populagao
inicial, uma ordem de permutagao aleatéria das requisicoes R seja criada. Em seguida,
ainda neste loop, as heuristicas construtivas Greedy ou PSC, paralelizadas em baixo nivel
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Algorithm 32: DeviceFunction: Initial Population Shortest Path Based
Input : cromossomes, |R|, size of population
Output: um array de cromossomos, contendo a populacao inicial de solugoes
shared or private<var> tid < getThreadld(), stride < getGridSize();
for (y « 0; y < size of population; y <y + 1) do
for (th < tid; th < |R|; th < th + stride) do
| permutation|th] < Random(0, |R|);
end
barrier();
cromossomes|y| «— Parallel Greedy or PSC Shortest Paths Algorithm Based(G,
R, 11, ROADMCost, OTCost, OACost, permutation);

o =R L SNV MR

end
9 barrier();
10 return cromossomes;

0]

Algorithm 33: DeviceFunction: Initial Population Paths Pool Based
Input : cromossomes, |R|, size of population
Output: um array de cromossomes, contendo a populacao inicial de solugoes

1 shared or private<var> tid < getThreadld(), stride < getGridSize();

2 for (y <+ 0; y < size of population; y <y + 1) do

3 for (th < tid; th < |R|; th < th + stride) do

4 permutation[th| <~ Random(0, | X"*)); warranty each permutation be
exclusive;

5 end

6 barrier();

cromossomel|y| <— Parallel Greedy or PSC Paths Pool Based(G, R, p,
ROADMCost, OTCost, OACost, permutation);

8 end
9 barrier();
10 return permutation;

para CUDA, constroem uma solucao viavel para cada ordem de permutacao criada e a
armazena no array cromossomes. Ao final da execucao do loop, o array cromossomes é
retornado.

Por sua vez, o Algoritmo 33 exibe a forma como é gerada a populagao inicial do Al-
goritmo CUDA-GA-PIFRO, através das heuristicas construtivas, paralelizadas através do
Paths Pool, Greedy ou PSC para CUDA. Inicialmente, assim como o Algoritmo 32, sao re-
cebidos, como parametros, o array cromossomes, o tamanho do conjunto de requisicoes R
e o tamanho da populagao a ser criada. O loop entre as linhas 2 e 8 faz com que, para cada
individuo a ser criado na populacao inicial, uma ordem de permutacao aleatoria, contendo,
em cada um de seus indices, o nimero do caminho de X! a ser alocado na rede otica,
seja criada. Em seguida, ainda neste loop, as heuristicas construtivas paralelizadas Greedy
ou PSC, baseadas em Paths Pool para CUDA, constroem uma solugao viavel para cada
ordem de permutacao criada e a armazena no array cromossomes. Ao final da execugao
do loop, o array cromossomes € retornado.
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Algorithm 34: DeviceFunction: CUDA GA-FIP
Input : G, R, u, ROADMCost, OTCost, OACost
1 shared or private<var> i < 0, tid < getThreadId(), stride < getGridSize(),
top-cromossome <— oo;
2 Call Um dos kernels de geracao de populagao inicial (algorithms 32 ou 33; while
(critério de parada nao for alcangado) do

3 em paralelo classificar a populacao pelos custos dos cromossomos;
4 barrier();

5 if ((custo do cromossome[0] < custo do top-cromossome) and (tid = 0)) then
6 | top-cromossome < cromossomel0];

7 end

8 em paralelo, divida a populacao em conjuntos TOP, MID e BOT;
9 em paralelo copie a parcela TOP para a proxima geracao;

10 barrier();

11 for (th « tid; th < |[MID]|; th « stride) do

12 selecione um elemento aleatério do conjunto T'OP;

13 selecione um elemento aleatério do conjunto MID U BOT;

14 for (y«+ 0;y < |R[;y<«y+1)do

15 ‘ ps < Crossover(py, P2, Drec);

16 end

17 end

18 barrier();

19 em paralelo, gere aleatoriamente o conjunto BOT da populacao;

20 em paralelo avalie cada elemento da populacao;

21 barrier();

22 end

23 return top-cromossome;

O Algoritmo 34 recebe, como parametros, o grafo G, o conjunto de requisicoes R e
os valores das constantes p, ROADMCost, OTCost e OACost, explicadas anteriormente.
Na linha 2 do Algoritmo CUDA-GA-PIFRO, sao chamados os kernels que geram popu-
lagoes iniciais, de acordo com o desejo de trabalhar com Paths Pool ou paralelizagao em
baixo nivel. Apoés tal populacao ser gerada, o algoritmo, a cada iteracao, faz o cruza-
mento de forma paralelizadas em baixo nivel dos cromossomos e os divide nas parcelas
TOP, MID e BOT. Os cromossomos aptos sao copiados de forma paralela para a proxima
geracao, descartando-se os demais. Caso deseje-se utilizar mais de uma populagao para
o Algoritmo CUDA GA-PIFRO, varias instancias do Algoritmo 34 devem ser executadas
simultaneamente. Destaca-se a vantagem desta estratégia para a execucao baseada nas
heuristicas construtivas Greedy ou PSC paralelizadas em baixo nivel, pois, assim, o ponto
inerentemente sequencial do Algoritmo de Dijkstra pode utilizar de forma mais ampla o
trabalho 1til de diversas threads simultaneas.
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7.8 Metaheuristica Iterated Local Search Paralela

Conforme j& exposto na Secao 3.4, a heuristica ILS-PIFRO baseia-se na metaheuristica
Iterated Local Search (ILS) (Lourenco et al., 2010). O trabalho dos Reis et al. (2019)
mostra que os resultados desta heuristica sao melhores que os obtidos pela heuristica GA-
PIFRO, apresentada na Secao 3.3. Assim, é de forte interesse o estudo das possibilidades
de paralelizacao dessa heuristica.

Diversas estratégias de paralelizacao do ILS, bem como de técnicas diversas de otimiza-
¢ao de busca local, sao encontradas na literatura para solucionar problemas de otimizacao
combinatoria. Em Johnson e Mcgeoch (1997) sdo definidas trés estratégias de paralelizacao
de otimizacao de busca local para solucionar o Problema do Caixeiro Viajante ( Traveling
Salesman Problem - TSP), utilizando buscas k-opt. A primeira estratégia é classificada
como pC/RS/MPSS. Funciona através de particionamento geométrico, dividindo o con-
junto de cidades em sub-grupos, que sao enviados para diferentes niicleos de processa-
mento, os quais executam uma heuristica construtiva seguida de uma busca local. Apos
isso, segundo Johnson e Mcgeoch (1997), as rotas sdo reconectadas, no entanto, de forma
nao muito eficiente. A topologia de processamento paralelo desta estratégia é estrela. A
segunda estratégia é classificada como pC'/KS/M PSS e executa o particionamento geo-
métrico baseado em turnés para dividir rotas em solugoes parciais, que incluem uma parte
das bordas da solug@o corrente. A segunda estratégia também utiliza a topologia de pro-
cessamento paralelo estrela. A terceira abordagem trata uma paralelizacao de construcao e
exploracao de vizinhanca utilizando-se de estratégia de paralelizacao de baixo nivel, sendo,
entdo, classificada como 1C'/RS/SPSS, e sua topologia de processamento paralelo é anel
de processamento unidirecional. Em Hong et al. (1997), técnicas de otimizacao de busca lo-
cal sao paralelizadas de forma a construir miltiplas solugoes simultaneamente para o TSP,
sendo uma em cada ntucleo de processamento disponivel. Esta estratégia é classificada em
pC/KS/MPSS e sua topologia de processamento paralelo é estrela. Martin e Otto (1996)
propuseram uma implementacao paralelizada em uma forma semelhante a de Hong et al.
(1997) para o mesmo problema; no entanto, a melhor dentre todas as solugoes encontra-
das substitui as demais em um intervalo irregular de tempo, sendo entao classificada em
pC/C/MPSS e sua topologia de processamento paralelo é completamente conectada.

Luong et al. (2010b) propoem uma metodologia de paralelizagao do ILS em GPU para
solucionar o TSP. O host é responsavel por todas as buscas locais serem executadas nas
diversas construgoes geradas simultaneamente no device, classificando esta heuristica como
pC'/RS/M PSS, tendo sua topologia de processamento paralelo estrela. No trabalho de
Delévacq et al. (2012), o TSP é solucionado através de um ILS paralelizado em GPU,
em duas estratégias. A primeira estratégia executa um paralelismo de baixo nivel para
acelerar o processo de busca, sendo classificada como 1C/RS/SPSS, com topologia de
processamento paralelo estrela. A segunda estratégia baseia-se em associar cada solucao a
um bloco no device e executar uma busca local. A troca de informacoes entre as miltiplas
solucoes ¢ realizada através da memoria principal para sincronizacao. Esta estratégia
pode ser classificada como pC/C/MPSS e sua topologia de processamento paralelo é
estrela. Fosin et al. (2013) propoem buscas locais 2-opt e 3-opt em um ILS paralelizado.
Estas estruturas de busca local paralelizadas sao apresentadas em Johnson e Mcgeoch
(1997). As buscas locais sao realizadas em um device GPU, para tentar melhorar as rotas
paralelamente, enquanto o restante da computacao é executada no processador host. Esta
estratégia pode ser classificada como pC'/RS/M PSS e sua topologia de processamento
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paralelo é estrela.

Rocki e Suda (2012) também apresentam um estudo a respeito de solu¢ao paralela
usando ILS para o TSP. Neste trabalho, inicialmente, um processo master da inicio a diver-
sos processos slaves, em que cada um recebe um diferente ponto inicial no espaco de buscas
ou dominio para iniciar uma busca. A cada iteragao, a melhor solucao global corrente é
transmitida aos processos slaves. Esta estratégia ¢ classificada como pC/RS/MPSS.
Rocki e Suda (2012) propoem ainda uma segunda estratégia de paralelizagdo da metaheu-
ristica. Nesta segunda estratégia, diferentemente da primeira, quando um dos processos
slaves encontra a melhor solugao global, ela é copiada para os demais, que passam a reali-
zar suas buscas a partir dela. Esta segunda estratégia ¢é classificada como pC/KS/SPDS.
Nota-se nesta segunda estratégia a utilizagao de cooperagao sincrona entre buscas multiplas
independentes, utilizando a troca global de informagoes. Rocki e Suda (2012) utilizaram
ainda uma estratégia simular a segunda estratégia, a qual é implementada em um ambiente
de memoria distribuida. As trés implementagoes de Rocki e Suda (2012) utilizam-se da
topologia de processamento paralelo estrela e foram realizadas em ambientes de memoria
compartilhada, distribuida e heterogéneos, utilizando GPU.

Também para solucionar o TSP, em Lei e Xu (2014) a metaheuristica ILS é paraleli-
zada. Neste caso, aplica-se miltiplas buscas independentes, que se sincronizam ao atingir
um determinado critério ou retornam a melhor dentre todas as buscas ao final da execucao
da metaheuristica. Respectivamente, podemos classificar estas estratégias de paralelizacao
como pC/RS/MPDS e pC/KS/SPDS. Pode-se, ainda, afirmar que as estratégias de
sincronizacao adotadas por cada estratégia sao, respectivamente, buscas multiplas inde-
pendentes e cooperacao sincrona. As duas estratégias utilizam-se de topologia de proces-
samento paralelo estrela.

Zhou et al. (2016) também apresenta uma estratégia de paralalelizacdo do ILS para
solucionar o T'SP. Para tal, um processo master seleciona um ponto no espaco de busca, que
é enviado para a GPU (device), em que processos slaves paralelamente avaliam solugoes
vizinhas no espago de busca e retornam a melhor solu¢ao encontrada para o processo
master, quando um determinado critério é alcancado. Caso o critério de parada ainda nao
tenha sido atingido, o processo master repete as etapas anteriores. Esta estratégia pode
ser classificada como pC/RS/MPSS.

Béumelt et al. (2016) paraleliza o ILS em ambientes heterogéneos com GPU e obtém
resultados para o TSP. Neste trabalho, sao paralelizadas, em GPU, a avaliacao em paralelo
de diversos movimentos de busca em uma primeira estratégia, sendo entao classificada
como 1C/RS/SPSS, usando conceitos de paralelismo em baixo nivel. Em uma segunda
estratégia, sao paralelizadas as buscas locais executadas pelo ILS, sendo executada uma
busca diferente em cada bloco de threads na GPU, o que a classifica como pC/RS/M PDS.
A cada iteracao, a melhor solucao global é repassada aos processos slaves.

Em Munguia et al. (2017), o ILS é paralelizado em ambientes de memoria comparti-
lhada e distribuida para o Problema de Fluxo Multiproduto em Redes (Multicommodity
Network Flow Problem). Para isso, Munguia et al. (2017) desassociam a sequéncia de bus-
cas locais, deixando cada sequéncia independente, de modo que todas sejam exploradas
em paralelo. Quando as sequéncias encontram alguma melhoria, sao recombinadas em
uma unica solu¢do. Esta estratégia é classificada como pC/RS/M PSS e sua topologia de
processamento paralelo é estrela.

Em Luong et al. (2010a), para solucionar o Quadratic 3-Dimensional Assignement
Problem, uma heuristica de Busca Tabu é incorporada a um ILS paralelizado em GPU, para
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gerar multiplas solugdes paralelamente, sendo entéo classificada como pC/RS/M PSS.

Juan et al. (2012) paralelizam o ILS para solucionar o Permutation Flow-Shop Problem
para ambientes de memoria compartilhada e heterogéneos com GPU. Neste trabalho, o
processo master cria copias da instancia carregada em memoria, usando uma semente
diferente para sortear a ordem de permutacao das tarefas, as quais serao alocadas por
processos slaves e aplicado o paralelismo em baixo nivel. Esta estratégia é classificada
como pC/RS/MPSS.

Nota-se que a aplicagao do ILS em forma paralela tem sido um importante foco de
pesquisa para o estudo da solucao de problemas diversos de Otimizacao Combinatoria, em
especial quando se busca a minimizacao do custo computacional da solugao de instancias
de grande porte. Deve-se destacar o largo uso de implementagoes usando GPU.

7.8.1 Implementacoes Propostas para CUDA ILS-PIFRO

Para CUDA ILS-PIFRO, apresentamos trés propostas de implementacao. As propostas
de implementagcao diferenciam-se de acordo com as heuristicas construtivas e/ou critérios
que permitem ou nao repeticao da ordem de permutacao a ser utilizada, sendo:

(i) CUDA ILS-PIFRO baseado em paralelizac¢ao de baixo nivel: as threads sao divididas,
de forma a gerarem uma ordem de permutacao que é enviada para uma heuristica
construtiva para obter uma solugao viavel. Nesta modalidade de paralelizacao, apos
se obter uma solucao viavel, a ordem de permutacao que a gerou passa por uma
perturbagao, que altera a ordem das requisicoes r a serem alocadas na rede 6tica. O
pseudocodigo desta proposta de implementacao é mostrado no Algoritmo 35;

(ii) CUDA ILS-PIFRO baseado em paralelizagao hierarquica com Paths Pool: as threads
sao divididas de forma a gerarem diversas permutagcoes, as quais, posteriormente, sao
enviadas para heuristicas construtivas baseadas em Paths Pool;

(iii) CUDA ILS-PIFRO baseado em paralelizacao hierarquica com Paths Pool e exclusi-
vidade de ordem de permutacao: difere-se da proposta de paralelizagao (ii) pelo fato
de cada ordem de permutagao gerada verificar previamente se ja foi ou nao enviada
a uma heuristica construtiva (somente permutagoes exclusivas sdo permitidas a cada
iteragao).

O Algoritmo 35 apresenta o procedimento CUDA ILS-PIFRO, baseado em baixo nivel.
A logica de funcionamento é a mesma de ILS-PIFRO, conforme ¢é exibido no Algoritmo 3.4.
Basicamente, paraleliza-se a formagao da ordem de permutacao, conforme visto entre as
linhas 2 e 4, e, ap6s a sincronizacao das threads disponiveis, uma heuristica construtiva
também paralelizada em baixo nivel para CUDA é chamada, para criar, assim, um solugao
viavel, conforme visto na linha 6. Nas linhas seguintes, assim como na versao sequencial de
ILS-PIFRO, a ordem de permutagao gerada sofre uma perturbagao, a cada iteragao uma
nova solugao viavel é criada, e a melhor dentre todas é retornada ao final da execucao do
algoritmo.

Ja o Algoritmo 36 exibe as formas de paralelizacao CUDA para ILS-PIFRO descritas
nos itens (ii) e (iii). Conforme pode ser observado entre as linhas 2 e 4, assim como
a forma de paralelizaggo CUDA em baixo nivel, essa modalidade também paraleliza a
criacao da ordem de permutacao, diferenciando-se da primeira por cada indice do vetor
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Algorithm 35: DeviceFunction: CUDA ILS-PIFRO

© 0 N o oA W N =

=
o

11
12
13
14
15
16
17

Input : G, R, u, ROADMCost, OTCost, OACost
shared or private<var> i < 0, tid < getThreadld(), stride < getGridSize();
for (th < tid; th < |R|; th < stride) do
| permutation|th] < Random(0, |R)|);
end
barrier();
s < Parallel Greedy(G, R, u, ROADMCost, OTCost, OACost, permutation);
barrier();
s* < ParallelLocalSearch(s);
while (critério de parada nao for alcangado) do
s« ParallelPertubation (k-rerouting, s);
s« ParallelLocalSearch(s );
barrier();
if (cost of s < cost of s* and (tid = 0)) then
‘ s 8
end

end
return s*;

Algorithm 36: DeviceFunction: CUDA ILS-PIFRO

S oA W

N |

Input : G, R, u, ROADMCost, OTCost, OACost
shared or private<var> i < 0, tid < getThreadld(), stride < getGridSize();
for (th < tid; th < |R|; th « stride) do
‘ permutation|th] « Random(0, | X ®)));
end
for (th < tid; th < |R|; th « stride) do
Verificar se a ordem de permutagao gerada ja nao consta em um lista de

candidatos restritos;
end

8 barrier();
9 s < Parallel Greedy(G, R, n, ROADMCost, OTCost, OACost, permutation);

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

barrier();

s* < ParallelLocalSearch(s);

while (stop criteria does not reached) do

s < ParallelPertubation(k-rerouting, s);

s < ParallelLocalSearch(s');

barrier();

if (cost of s < cost of s* and (tid = 0)) then
‘ S 8

end

end
return s*;
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de permutacao corresponder a uma requisicao r e o valor em cada uma representar o
ntmero do k-Shortest Path previamente armazenado no Paths Pool que deve ser utilizado
para a respectiva requisicao. De forma opcional, a exclusividade da ordem de permutacao
criada pode ser verificada conforme exibe-se entre as linhas 5 e 7. Em seguida, apos as
threads disponiveis serem sincronizadas, uma heuristica construtiva paralelizada em CUDA
e baseada em Paths Pool é chamada na linha 9 para gerar a solugao vidvel. Nas linhas
seguintes, assim como na versao sequencial de ILS-PIFRO, a ordem de permutacao gerada
sofre uma perturbacgao, a cada iteragao uma nova solucao viavel é criada, e a melhor dentre
todas ¢é retornada ao final da execucao do algoritmo.

7.9 Analise de dominancia do espaco de buscas com so-
lucoes geradas via Paths Pool

Ao criar estratégias de solucao para PIFRO baseadas na utilizacao do Paths Pool, pode-
se calcular a quantidade de solucoes exploradas no espaco de busca. Apesar deste trabalho
nao provar a aproximacao de suas estratégias de solugao para PIFRO em percentuais de
acordo com a solugao 6tima para as instancias, é possivel mostrar sua aproximagao por taxa
de dominancia. A taxa de dominancia consiste em apresentar, ao final da execugao de uma
estratégia, o percentual de solucoes disponiveis no espaco de busca que foram explorados
por ela, conforme é explicado no teorema & seguir:

Teorema 2. E possivel determinar a taza de domindncia de uma estratégia de solucdo
para as instancias de PIFRO.

Demonstracao. Estratégias de solugao para PIFRO sao métodos que geram combinagoes
entre um caminho para cada requisicao r € R de uma instancia. Uma solucao viavel para
uma instancia de PIFRO precisa conter pelo menos um caminho entre os vértices de origem
e destino para cada requisi¢ao. Sendo assim, o lower bound de solugoes viaveis para uma
instancia é 1.

O upper bound de solugoes viaveis é dado através de analise combinatoéria, pelo principio
fundamental da contagem (Chartrand et al., 2018)(Rosen, 2010), o qual indica o limite
superior de solucoes para uma instancia. Para tanto, sabendo-se que a quantidade maxima
de caminhos para os vértices de origem e destino de cada requisicao de uma instancia de
PIFRO, em seu grafo G(V, E), é 21Z no pior caso, seja entao:

e X: o conjunto de caminhos para cada requisicao r € R;
e X" o subconjunto de X que contém os caminhos para a requisi¢ao r; € R;

° Xri.

B! indicagao do caminho de indice p da requisi¢cao r; armazenado em X;

Portanto, pelo principio fundamental da contagem, o upper bound de solugoes vidveis
para uma instancia de PIFRO ¢é |ri|z|ra|x ... x|rg|. A ilustragao da Figura 7.7 exibe as
possibilidades de combinagoes de caminhos para uma instancia de PIFRO.

Do lado esquerdo da Figura 7.7 é visto o conjunto X, que tem, a direita, o detalha-
mento dos caminhos para as requisi¢oes 7, de uma instancia de PIFRO, cada qual em
sua respectiva tabela. Estas tabelas contém, na primeira coluna, o niimero da respectiva
requisicao; na segunda coluna, o indice do caminho, e nas colunas seguintes os vértices ou
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Fig. 7.7: Tustragao do conjunto de solugoes viaveis possiveis de acordo com os caminhos
para cada r € R

indices das arestas que compoem o respectivo caminho. A Tabela Paths Pool, a direita
das tabelas que detalham os caminhos de cada requisi¢ao na Figura 7.7, mostra o maior
tamanho possivel de espago de busca para solucoes de uma instancia de PIFRO, solugoes
estas que, por sua vez, sao armazenadas no conjunto S. Nesta tabela, a primeira coluna
indica o indice da solu¢ao; as colunas seguintes indicam os indices dos caminhos seleciona-
dos para cada respectiva requisi¢ao. Portanto, é possivel criar estratégias de solucao para
o problema capazes de determinar qual o percentual do espaco de busca sera vasculhado
e, assim, determinar sua taxa de dominacao. ]



Capitulo 8

Experimentos Computacionais

Este Capitulo apresenta experimentos realizados para a resolucao do Problema de Ins-
talagio de Fibras em Redes Oticas (PIFRO) utilizando instancias baseadas nas bibliotecas
DIMACS (Rossi e Ahmed, 2015), SNAP (Leskovec e Krevl, 2021) e SNDIib (Orlowski
et al., 2007b). Inicialmente, avaliou-se a quantidade de execugoes do Algoritmo de Djkstra
em um tempo de 10 minutos nas versoes sequenciais das heuristicas Greedy e PSC. Em um
segundo momento, foram avaliadas os desempenhos das versoes paralelizadas em CUDA
dos algoritmos de Yen, Generaliza¢ao de Yen e MPS.

O Capitulo esta, portanto, organizado como segue. A Secao 8.1 descreve a configura-
¢ao dos parametros dos experimentos realizados. A Secao 8.2 descreve as instancias de
dados utilizadas para alimentar os algoritmos propostos nesta tese. A Secao 8.2.4 analisa
a utilizagao do Algoritmo de Dijkstra nas estratégias de solucao sequenciais GA-PIFRO
e ILS-PIFRO, mostradas nas Secoes 3.3 e 3.4. As Secoes 8.4 e 8.5 mostram os resul-
tados dos experimentos associados as heuristicas paralelizadas CUDA-Yen, CUDA-Yen-
Generalization e CUDA-MPS. As Segoes 8.6 e 8.7 avaliam o desempenho das heuristicas
paralelas propostas e o desempenho das melhores heuristicas paralelas dentre as diferentes
versoes. Ja as Secoes 8.8 e 8.9 avaliam a qualidade das solucoes geradas e a qualidade das
solugoes geradas pelas melhores heuristicas paralelas.

8.1 Configuracao dos Parametros

As versoes sequenciais das heuristicas Greedy, PSC, GA-FIP, ILS-Greedy e ILS-PSC
foram codificadas na linguagem C++ e compiladas com o compilador GNU GCC versao
4.4.3. Como em Goulart et al. (2011), o tamanho das parcelas TOP, REST e BOT do Algoritmo
GA-PIFRO foi definido como 0, 25| R|; 0, 70| R|; e 0, 05| R|, respectivamente. Experimentos
preliminares foram configurados com o valor de k para k = 0, 3| R| para o procedimento de
perturbacao k-opt dos Algoritmos ILS-PIFRO-Greedy e ILS-PIFRO-PSC. As heuristicas e
algoritmos paralelizados em CUDA ( Greedy, PSC, CUDA-GA-PIFRO, CUDA-ILS-PIFRO,
CUDA-Yen, CUDA-Yen-Generalization ¢ CUDA-MPS) foram compilados sob o CUDA
Toolkit 11.4 Update 2.

Como sugerido por Antonakopoulos e Zhang (2007), os valores dos equipamentos 6ticos
foram configurados como:

(i) CROADM = 1000;

(ii) Coa =0,5CroapM;

103



8.2 Instancias 104

(iii) Cor = 0,1CroaDM-

A quantidade de comprimentos de onda suportados por cada fibra 6tica foi configurada
para pu = 100 e a quantidade méxima de fibras por aresta foi definida como b;; = 8, os
quais sao os valores tipicos para estes parametros.

Todos os experimentos foram executados em computador com processador Intel (R)

Core (TM) i7 CPU, 32GB de RAM, drive NVMe e GPU Nvidia CUDA GTX 1060.

8.2 Instancias

Esta secao descreve as instancias de dados utilizadas para alimentar os algoritmos
propostos neste trabalho. Foram utilizados trés acervos conhecidos da literatura:

(i) SNDIib (Survivable Network Design Library) (Orlowski et al., 2007b,a, 2010);
(ii) Stanford Network Analysis Project (Leskovec e Krevl, 2021) (SNAP); e

(iii) Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science (DIMACS) (Rossi e Ahmed,
2015).

Estes conjuntos sao descritos a seguir.

8.2.1 Instancias SNDLib

As instancias presentes na biblioteca SNDIib sao originarias de problemas de projeto
de redes. Um subconjunto destas instancias foi obtido junto as industrias e fabricantes
de equipamentos. Outro subconjunto destas instancias sao referéncias em projetos de
pesquisas internacionais de redes envolvendo parcerias entre empresas e instituigoes de
ensino. O tultimo subconjunto destas instancias nao tem sua origem divulgada devido
a termos de privacidade. Algumas instancias reais da SNDIib sofreram alteragoes nos
seus dados, como o custo e o namero de links, com o objetivo de garantir a privacidade
das empresas. Porém, segundo Orlowski et al. (2007b), as alteragoes destes dados nao
descaracterizam estas instancias.

Quanto a origem, os conjuntos de instancias dfn-bwin, dfn-gwin, pdh e polska foram
obtidos através de parcerias entre instituigoes de ensino, fabricantes de equipamentos e
operadoras de rede. As instancias geant, nobel-us e nobel-germany sao referéncias em
grandes projetos de pesquisas na Europa, tendo, como participantes, grandes operadoras
de telecomunicagao e fabricantes de equipamentos (Orlowski et al., 2007a). O grupo final
de instancias foi utilizado por outros autores em problemas de otimizacgao e disponibilizado
para a biblioteca SNDIlib. Algumas destas instancias, como abilene, atlanta e di-yuan,
foram alteradas através de, por exemplo, aumento do nimero de links, para torna-las mais
desafiadoras.

Todas as instancias disponiveis no site SNDIib estao disponibilizadas no formato Graph
Modelling Language -(GML). O formato GML foi criado com o objetivo de se tornar o
padrao para a utilizacdo em varios programas editores de grafos. Dentre as opcoes de
programas gratuitos para a edigao de grafos com suporte ao formato GML, os autores do
projeto SNDIib recomendam o yFEd (yWorks, 2016). Através destes programas, é possivel
obter informagoes visuais sobre os grafos e criar grafos através de interface gréfica.
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As instancias disponiveis no site SNDIib sao utilizadas em problemas de redes genéricos
e contém informagdes como (i) custo; (ii) capacidade dos links; (iii) se os links sao direcio-
nados ou nao direcionados, dentre outros dados. O nome de cada instancia é formado pelo
nome da rede, adicionado a parametros que identificam o seu modelo. Sao exemplos de
nomes: nobel-germany—D-B-M-N-S-A-N-U e abilene—D-B-L-N-S-A-N-N. As letras finais
do nome representam informagoes de configuracao do modelo, de acordo com a posi¢ao em
que ocupam. As informacoes representadas pelas letras correspondem as seguintes confi-
guragoes, de acordo com a ordem: modelo da demanda; modelo do link; capacidade do
link; modelo de carga; modelo de rotas; modelo dos caminhos; limite de saltos; e modelo
de prote¢ao. Como exemplo, a primeira letra (D) do nome da instancia nobel-germany—D-
B-M-N-S-A-N-U indica que o modelo de demandas utilizado pela instancia é Direcionado.
A proxima letra, (B), indica que o modelo do link é Bidirecional. A defini¢ao das outras
configuragoes da rede sao descritas a seguir.

Quanto ao modelo, as instancias sao classificadas em:

e modelo direcionado (D): em que cada demanda é roteada de uma origem até um
destino com uma matriz de trafego assimétrica;

e modelo nao direcionado (U): em que cada demanda é roteada sem diregao entre os
nos, sendo a sua matriz de trafego triangular.

O modelo dos links podem ser:

e direcionados (D): em que as capacidades podem ser usadas no sentido do né de origem
até o de destino, sendo o fluxo limitado pela capacidade do enlace. Para este tipo de
link, o modelo de demanda deve ser direcionado (D);

e nao direcionados (U): com a capacidade utilizada em ambas as diregdes, de modo
que a soma do fluxo nao devem exceder a capacidade do link;

e bidirecionais (B): podem ser usados em ambas as dire¢oes e a capacidade de fluxo
em cada direcao nao deve exceder a capacidade do link. O modelo de demanda deve
ser direcionado.

Quanto a capacidade dos links, pode-se ter:

e capacidade linear (L): suporta qualquer valor de capacidade nao negativa, fracionéria
ou inteira;

e capacidade de link modular (M): suporta qualquer valor inteiro ndao negativo da base
de capacidades especificadas para o link;

e capacidade de link explicita (E): utiliza uma lista explicita de capacidades.
Os links podem ter um modelo de carga:

e fixa (Y);

e variavel (N).

As rotas podem seguir um modelo:



8.2 Instancias 106

e continuo (C): em que qualquer fragao da demanda pode ser transportada em qualquer
caminho possivel;

e inteiro (I): em que apenas multiplos inteiros das unidades de demanda podem ser
utilizados;

e caminho simples: em que cada demanda deve ser roteada sobre um caminho tnico
(S).
Quanto aos caminhos, pode-se considerar:

e todos os caminhos podem ser utilizados;
e verificar o limite de nés utilizados para compor o caminho (A); e

e utilizar lista explicita para cada demanda, restringindo os caminhos possiveis (E).
Quanto a estrutura de demanda:

e Para cada demanda, pode ser considerado um limite no ntmero de nés a serem
utilizados (Y);

e 0 limite do nimero de nos utilizados pode ser ignorado (N).
Os caminhos podem utilizar:

e protegao na rotas (Y); ou

e serem caminhos sem protecao(N).
Quanto ao tipo de protecao:

e protecao um mais um: em que, para cada demanda, devem existir duas rotas disjuntas
em enlaces (P);

e protecao com caminho compartilhado, em que, para um conjunto de demandas, existe
um caminho de protegao (S).

A titulo de exemplo, a topologia da instancia abilene é apresentada na Figura 8.1. A
Figura 8.2 apresenta um exemplo da interface grafica disponivel no site do projeto Orlowski
et al. (2007b), que é utilizada para a pesquisa das instancias disponiveis.

Os parametros utilizados para realizar a pesquisa no site SNDIib, que retornaram as
instancias utilizadas nos experimentos deste trabalho sao, conforme apresentado na Fi-
gura 8.2:

(i) modelo de demanda direcionado;
modelo de link bidirecional;

sem capacidade de carga nos links;
modelo de rotas com caminhos simples;

)
)
)
(v) qualquer modelo de caminho;
) sem limites no nimero de saltos; e
)

modelo de trafego sem protecao.
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Fig. 8.1: Representagao da instancia abilene-D-B-S-N-S-A-N-N.

-
. H i
sndlib Networks and Problem instances of SNDIib
Library Network filter
Problem instances
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Download B
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Fig. 8.2: Tela de pesquisa das instancias para PIFRO.

8.2.2 Instancias SNAP

As instancias do SNAP sao de categorias variadas dentro do super campo de networks.
Este projeto foca em analisar grandes redes sociais e de informacao. As categorias sao:

(i) Dados de redes sociais, com arestas significando as interagoes entre os usuéarios;
(ii) Redes de comunidades com dados reais (coletados diretamente);
(iii) Redes de comunicagio (e.g. email);

(iv) Redes de artigos, sendo as arestas citagoes;
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Redes de colaboragao, sendo os nos cientistas e as arestas colaboracoes;
Grafos representando a web, com nos sendo paginas e arestas hyperlinks;
Rede de produtos geralmente comprados juntos no site de vendas Amazon (©);
Redes da internet, sendo nés computadores e arestas comunicagoes;

Estradas de estados, como o da Califérnia (EUA), sendo as intersegdes os nos;
Grafos temporais da internet como um todo;

Redes com pesos positivos e negativos representando oposi¢ao;

Redes sociais com dados geograficos;

Rede de dados da Wikipedia;

Redes temporais de vérias redes sociais;

Dados do Twitter e Memetracker;

Dados de comunidades online como o Redd:it;

Dados de sites que possuem sistema de review como a Amazon;

Dados de interacao fisica entre pessoas;

8.2.3 Instancias DIMACS

O terceiro grupo de instancias utilizado nos experimentos foi o 9th DIMACS Imple-
mentation Challenge - Shortest Paths (Demetrescu et al., 2009). Este grupo esta incluido
no repositorio geral Rossi e Ahmed (2015), que possui informagoes geograficas de varias
estradas dos Estados Unidos e se subdivide em dois tipos de grafos:

(i) Distancias fisicas entre os nés do grafo;

(ii) Tempo médio de viagem gasto entre os trajetos;

8.2.4 Adaptacoes realizadas nos grupos de instancias

Como os arquivos de cada conjunto de instancias das bibliotecas aqui referenciadas pos-
suem informacoes adicionais e dados que nao sao necessarios para execucao de testes para o
problema, um software, desenvolvido em linguagem C++, foi utilizado para formaté-las com
apenas as informagoes necessarias para sua utilizacao. Este software, disponivel em PIFRO
(2021), recebe, como entrada, o arquivo de dados de uma instancia da SNDIib e fornece,
como saida, um arquivo com o mesmo nome e extensao .net. Nas instancias, a posicao
de cada vértice é fornecida em funcao de sua latitude e longitude. O software utilizado na
transformacao das instancias calcula a distancia em quilémetros entre os vértices do grafo
a ser analisado.
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8.3 Experimento I: Utilizacao do Algoritmo de Dijkstra
nas estratégias de solucao sequenciais

O Experimento I tem como objetivo apurar a média do percentual de tempo, pelo Algo-
ritmo de Dijkstra, de cada estratégia de solugao sequencial de PIFRO. A Tabela 8.1 mostra
o percentual de tempo utilizado pelo Algoritmo de Dijkstra na execucao das metaheuris-
ticas GA-PIFRO e ILS-PIFRO apdés 10 minutos de execu¢ao. Como instancias, foram
utilizadas as disponiveis no acervo da biblioteca SNDLib. Tal escolha por estas instancias
para este experimento advém do fato dos trabalhos sobre PIFRO, como Goulart et al.
(2011), dos Reis et al. (2013) e dos Reis et al. (2019), as utilizarem para sua realizagao.

Tabela 8.1: Percentual de tempo utilizado para execucao do Algoritmo de Dijkstra pelas
estratégias de solugao para PIFRO

mstancia | (V]| 5| | R| | BRKCA-GREEDY BRKGA-PSC | IGS-GREEDY (30%) | 1GS-PSC (30%)
nstancia Avg Tter | % Dijkstra | Avg Iter | % Dijkstra | Avg Iter | % Dijkstra | Avg Iter | % Dijkstra
dfn-bwin 10 | 45 | 45 | 396810 94,71% 493335 92,61% 84497 94,57% 45482 94,48%

dfn-gwin 11 | 47 | 55 | 523600 93,75% 349360 93,56% 67436 95,34% 52623 94,85%
di-yuan 11 | 42 | 22 | 282062 93,01% 319638 92,04% 131837 93,61% 118371 93,58%
pdh 11 | 34 | 24 | 482640 95,07% 496248 95,58% 157911 92,31% 127270 92,95%
abilene 12 | 15 | 66 | 573606 92,40% 511698 92,47% 137654 94,88% 147656 93,53%
polska 12 | 18 | 66 | 562782 94,01% 856416 92,56% 184766 93,80% 159430 94,17%

nobel-germany | 14 | 21 | 121 | 523688 93,40% 405350 93,49% 98332 94,57% 90501 92,78%
nobel-us 14 | 21 | 91 | 648648 92,89% 610428 93,57% 160323 94,80% 148995 94,48%

atlanta 15 | 22 | 105 | 603960 94,75% 283815 94,09% 115087 92,87% 94436 94,24%
newyork 16 | 49 | 120 | 313320 95,73% 202560 92,11% 66081 93,06% 47803 94,21%
geant 22 | 36 | 231 | 242088 94,23% 258720 94,11% 40757 92,94% 37316 93,29%
france 25 | 45 | 300 | 222300 92,60% 133800 95,48% 26046 92,06% 23468 94,13%
norway 27 | 51 | 351 | 177255 93,30% 157599 93,48% 20577 92,65% 17324 95,04%
sun 27 | 102 | 65 39455 94,49% 47970 93,34% 24416 95,20% 21245 93,23%
nobel-eu 28 | 41 | 378 | 195804 93,89% 133056 93,02% 20749 94,09% 19212 94,25%
cost266 37 | 57 | 666 | 113886 92,55% 59940 92,96% 8624 95,47% 7588 94,16%
janos-us-ca 39 | 122 | 741 | 36309 95,47% 25935 93,63% 2232 92,76% 2052 95,28%
pioro40 40 | 89 | 780 | 77220 92,81% 72540 93,33% 5485 92,51% 4895 93,54%
germany50 50 | 88 | 662 | 56932 93,61% 52298 94,05% 6092 92,42% 5759 92,94%
zibb4 54 | 81 | 626 | 51958 95,76% 51958 94,28% 6404 94,05% 5671 93,18%
ta2 65 | 108 | 807 | 34701 92,96% 32280 95,00% 3984 93,81% 3413 93,88%
Média — 93,88% 93,58% 93,70% 93,91%

A Tabela 8.1 exibe, respectivamente, nas colunas 1, 2, 3 e 4, o nome da instancia,
a quantidade de vértices e arestas do grafo que representa a rede oOtica e a quantidade
de requisi¢oes por caminhos 6ticos. Em seguida, a cada par de colunas, sao exibidos,
também respectivamente, a quantidade de solugoes viaveis geradas pelas metaheuristicas
GA-PIFRO e ILS-PIFRO e o percentual total do tempo gasto por elas em execucoes do
Algoritmo de Dijkstra. Cabe ressaltar que, dentre a quantidade de soluc¢oes vidveis, sao
consideradas também as solugoes repetidas.

Como nota-se na Tabela 8.1, sempre a maior parte do tempo de execucao das metaheu-
ristica ¢ tomado por execucoes do Algoritmo de Dijkstra, tendo médias entre 93,58% e
93, 88%, conforme ¢ mostrado na ultima linha da Tabela 8.1.
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8.4 Experimento II: Apuragao do desempenho do Algo-
ritmo CUDA-Yen

Para comprovar o desempenho da proposta de paralelizagao do Algoritmo CUDA-Yen
aqui apresentada, foram realizados experimentos comparativos com diferentes configura-
¢oes de miltiplas geragoes de caminhos candidatos. A configuracao de TMPPC assemelha-
se, em boa parte, com a implementagao proposta em Singh e Singh (2015), sofrendo, con-
tudo, adaptagoes para comportar grandes instancias.

Como instancias de dados utilizadas para alimentar os algoritmos, foram utilizados os
aCcervos:

(i) Stanford Network Analysis Project (SNAP) (Leskovec e Krevl, 2021);

(ii) Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science (DIMACS) (Rossi e Ahmed,
2015).

Tais instancias foram selecionadas por terem quantidades maiores de vértices e arestas
em seus grafos que as instancias SNDLib, sendo mais adequadas para tal experimento. O
critério para a selecao de instancias de ambos os grupos foi ter disponibilidade de caminhos
para K =10, K = 100 e K = 1000 entre dois vértices i— > j selecionados aleatoriamente.
A grade de processamento é configurada de forma que, quando uma instancia de grafo
excede o tamanho maximo de um bloco, sao utilizados Cooperative Groups para que alcance
ou chegue o mais proximo possivel de atingir tal. Os algoritmos tiveram sua execucao
permitida de acordo com o tempo necessério para concluir o processamento dos K-Shortest
Loopless Paths solicitados.

As Tabelas 8.2, 8.3 e 8.4 exibem os resultados de tempo de execugao para os valores
de K para 10, 100 e 1000, respectivamente. Nas trés tabelas, a coluna 1 exibe o nome do
grupo de instancias; a coluna 2, o nome da instancia, a coluna 3, o niimero de vértices do
grafo; e a coluna 4 o numero de arestas. As colunas agrupadas sob o titulo Thread Mi-
nimum Percentage per Candidate Speedup (TMPPC') exibem, respectivamente, os tempos
de execugao do algoritmo CUDA-Yen para atingir os K caminhos indicados com TMPPC
configurado em 100%; 50%; 33%; 25%; 12,5%; e 6,25%. A tultima linha de cada tabela
indica a quantidade de instancias na qual a configuracao de TMPPC' foi a mais veloz.

Conforme visto nas Tabelas 8.2, 8.3 e 8.4, apenas em uma instancia e para K = 100
uma configuracao diferente de TMPPC, que nao 25% ou 12,5%, é superior. Em um total
de 450 execugoes (resultado obtido através da multiplicagdo do nimero de insténcias X
namero de configuragoes x trés diferentes valores de K) que resulta em 75 comparagoes
entre configuragoes de TMPPC, a configuragago TMPPC= 25% é superior em 80% das
comparagoes; TMPPC= 50% é superior em 16%; e TMPPC= 6,25% é superior em 0, 013%
das comparagoes. O grafico da Figura 8.3 exibe o speedup médio para cada configuracao
de TMPPC comparado sempre com TMPPC em 100%.

Nota-se, pela Figura 8.3, que, além de ocorrer em maior quantidade de comparacoes,
o desempenho da configuracao para TMPPC em 25% apresenta, em média, um speedup
maior quando comparado a configuracao de TMPPC= 100%. Apesar de apresentarem spe-
edup médio maior ou proximo a TMPPC= 12,5%, as demais configuracoes para TMPPC
raramente sao as mais velozes, quando comparada as demais utilizadas.
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Tabela 8.2:

Tempo de execugao para atingir K-Shortest Paths para K = 10

Porcentagem minima de Thread por speedup do candidato

Grupo | Instancia M IEl T00% 50% 3% %% 25% 6.95%
CollegeMsg 1899 59835 0,57 0,49 0,47 0,46 0,46 0,59
ego-Facebook 4039 88234 1,78 1,55 1,48 1,43 1,44 1,79
p2p-Gnutella04 | 10876 39994 2,17 1,89 1,81 1,69 1,71 1,98
Oregon-2 10900 31180 1,70 1,48 1,42 1,32 1,36 1,81
ego-Gplus 107614 13673453 357,27 6397,63 6131,06 5709,46 5723,31 6688.,43

SNAP amazon(0302 262111 1234877 1618.,37 1407,28 1348,65 1252,90 1254,55 1471,25
roadNet-CA 1965206 | 2766607 27184,76 23638,92 22653,97 21835,15 21873,46 24713,42
com-Orkut 3072441 | 117185083 | 1800221,27 1565409,80 1500184,39 1385960,86 1415520,36 1636564,79
com-LiveJournal | 3997962 | 34681189 693270,38 602843,81 577725,32 556843,68 567418,90 630245,80
soc-LiveJournall | 4847571 | 68993773 1672261,07 1454140,06 1393550,89 1343181,58 1296326,41 | 1520237,33
twitter7 17069982 | 476553560 | 40673803,46 | 35368524,74 | 33894836,21 | 30669721,65 | 31530080,20 | 36976184,96
com-Friendster 65608366 | 1806067135 | 602465568,07 | 515187450,49 | 493721306,72 | 435875958,29 | 459275634,16 | 538605061,88
johnson32-2-4 496 108000 0,27 0,23 0,22 0,22 0,21 0,24
C-1000-9 1000 450000 2,25 1,96 1,88 1,74 1,74 2,05
sant1000 1000 251000 1,26 1,09 1,05 0,97 0,97 1,14
mann-a4b 1000 533000 2,67 2,32 2,22 2,04 2,07 2,42
p-hat1500-3 2000 847000 8,47 7,37 7,06 6,80 6,57 7,70
keller6 3000 5000000 75,00 65,22 62,50 54,24 58,14 68,18

DIMACS C4000-5 4000 4000000 80,00 69,57 66,67 64,26 66,02 72,73
hamming10-2 519000 1000 2,60 2,26 2,16 2,08 2,16 2,36
NW 1207945 | 2840208 17154,08 14916,59 14295,06 13178,37 13297,73 15594,61
NE 1524453 | 3897636 29708,81 25833,75 24757,35 23862,50 23930,09 27008,01
CAL 1890815 | 4657742 44034,64 38290,99 36695,54 35369,19 36135,38 40031,49
CTR 14081816 | 34292496 2414503,09 2099567,91 2012085,91 1839359,92 1871707,83 2195002,81
USA 23947347 | 58333344 6984644,15 6073603,61 5820536,79 5110155,95 5414452,83 6349676,50

Total de Melhores Tempos => | 0 0 0 20 5 0
Tabela 8.3: Tempo de execucao para atingir K-Shortest Paths para K = 100

Grupo Instancia V] IE| — sog()rcemagem g;l;:ma de Thaeggl%f)or speedup d(i;zr(}ihddto —
CollegeMsg 1809 59835 1,70 1,08 1,42 1,83 1,32 1,03
cgo-Facebook 1039 88234 5,35 3,10 5,04 2,76 5,72 3,24
p2p-Gnutella04 | 10876 39994 1,35 3,78 544 3,95 5,06 6,99
Oregon-2 10900 31180 6,80 5,77 5,66 5,46 4,43 4,63
ego-Gplus 107614 13673453 22071,82 25590,52 18393,19 11818,92 17109,94 13376,86

SNAP amazon0302 262111 1234877 6473,50 5629,13 5394,58 4299,60 4563,66 4413,75
roadNet-CA 1965206 | 2766607 81554,29 90615,88 47277.85 43670,30 84293,84 74140,26
com-Orkut 3072441 | 117185083 | 5400663,80 4696229,39 3000368,78 2891921,72 5582081,45 6546259,16
com-LiveJournal | 3997962 | 34681189 2079811,14 1808531,42 1710901,26 1213687,36 1612256,69 1760491,60
soc-LiveJournall | 4847571 | 68993773 6689044,26 4362420,17 5574203,55 3929544,74 3888979,22 4560712,00
twitter7 17069982 | 476553560 | 130678886,61 | 141474098,98 | 101684508,64 | 81347606,91 126120320,79 | 140928554,88
com-Friendster | 65608366 | 1806067135 | 2369862272,27 | 1545562351,48 | 987442613,45 | 951751916,58 | 1837102536,65 | 2154420247,52
johnson32-2-4 496 108000 0,80 0,70 0,67 0,49 0,83 0,65
C-1000-9 1000 450000 9,00 3,91 3,75 3,61 6,98 4,09
sant1000 1000 251000 5,02 4,37 4,18 3,02 3,95 4,12
mann-a45 1000 533000 10,66 4,63 6,66 4,85 4,13 6,42
p-hat1500-3 2000 847000 28,23 20,41 16,94 14,73 19,70 30,80
keller6 3000 5000000 225,00 260,87 187,50 180,72 232,56 204,55

DIMACS C4000-5 4000 4000000 320,00 278,26 266,67 186,05 175,45 192,77
hamming10-2 519000 1000 5,19 4,51 6,49 6,25 4,02 9,44
NW 1207945 | 2840208 51462,23 46783,84 42885,19 39833,17 41335,12 53190,93
NE 1524453 | 3897636 118835,26 77501,26 99029,38 57725,00 59090,27 64016,03
CAL 1890815 | 4657742 132103,93 141476,76 102406,14 73391,07 76581,99 80062,99
CTR 14081816 | 34292496 7243509,28 4599135,82 4448343,65 3878719,83 4390005,63 7186831,30
USA 23947347 | 58333344 13969288,30 18220810,83 17461610,38 | 11220311,89 | 16243358,49 16999353,00

Total de Melhores Tempos => | 0 0 0 19 4 1
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Tabela 8.4: Tempo de execucao para atingir K-Shortest Paths para K = 1000
N Porcentagem minima de Thread por speedup do candidato
Grupo | Instancia M IEl 100% 50% 3% 5% 12.5% G257
CollegeMsg 1899 59835 15,01 8,39 11,36 10,57 10,96 12,10
ego-Facebook 4039 88234 24,95 24,79 24,73 24,06 26,15 26,88
p2p-Gnutella0d | 10876 | 39994 69,60 15,30 1350 23,60 27,95 1715
Oregon-2 10000 | 31180 27,19 25,60 21,49 22,68 21,62 21,72
ego-Gplus 107614 | 13673453 | 88287,30 85543,13 85097,00 84146,39 844098,61 910522,36
GNAp | amazon0302 262111 | 1234877 | 38540,98 3377477 3236748 30398,18 3214572 36597,49
roadNet-CA 1065206 | 2766607 | 652434,32 621889,80 571847,63 568535,18 565763,04 | 501075,80
com-Orkut 3072441 | 117185083 | 25203007,75 | 23569835,16 | 21002581,46 | 20003060,59 | 2349248871 | 25277554,04
com-LiveJournal | 3097962 | 34681180 | 11092326,06 | 11020719,96 | 110010379 | 1082124,13 11098702,37 | 11125899,17
socLiveJournall | 4847571 | 68093773 | 20067132,79 | 19266240,02 | 1620681421 | 15490905,26 | 15533875,34 | 160253322,60
twitter? 17069982 | 476553560 | 1138866496,77 | 742730010,63 | 583054080,73 | 576738034,56 | 597541413,57 | 666190854,16
com Friendster | 65608366 | 1806067135 | 8204517052,06 | 7882240405,03 | 7799081815,15 | 7442102299,91 | 7444783317,30 | 7802652148,13
johnson32-2-4 | 496 108000 6,13 5,59 2,68 2,58 6,61 138
C1000-9 1000 150000 54,00 16,96 15,00 25,30 2861 33.87
5ant1000 1000 251000 15,06 15,04 15,00 14,44 14,92 15,69
mann-al5 1000 533000 71,62 61,80 61,00 59,05 59,38 61,61
p-hat1500-3 2000 847000 203,28 176,77 145,23 138,49 139,58 147,60
kellerG 3000 5000000 | 1050,00 1946,09 1838,01 1737,71 1739,23 170555
DIMACS | C1000°5 1000 1000000 | 960,00 032,87 912,33 901,08 903,37 923,73
hammingl02 | 510000 | 1000 72,66 71,50 60,20 65,36 66,28 70,31
NW 1207045 | 2840208 | 48031411 16324833 150261,76 442897,23 169252,39 490703,05
NE 1524453 | 3897636 | 534758,66 52500753 522235,05 520700,04 52004160 526144,21
CAL 1800815 | 4657742 | 792623,50 788983,81 760519,63 724430,29 715790,68 780503,39
CTR 14081816 | 34202406 | 3863204951 | 36104314,00 | 3614503000 | 36044637,96 | 361804650,40 | 380460078,76
USA 23047317 | 58333344 | 223508612,87 | 210324864,99 | 200692883,01 | 20002495,13 | 20103124530 | 214204177,04
Total de Melhores Tempos => | 0 0 0 21 3 0
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8.3: Aceleracao média

obtida por cada configuracao TMPPC vs 100%
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8.5 Experimento III: Desempenho dos Algoritmos CUDA-
Yen-Generalization e CUDA-MPS

Para avaliar o desempenho da proposta de paralelizagao dos algoritmos CUDA-Yen-
Generalization e CUDA-MPS, foram realizados experimentos comparativos com diferentes
configuragoes de miultiplas geragoes de caminhos candidatos e comparados ao desempenho
da configuragao mais veloz vista em (dos Reis et al., 2021).

Assim como no Experimento II, que avalia o desempenho do Algoritmo CUDA-Yen,
as instancias de dados utilizadas para alimentar os algoritmos deste experimento foram
utilizados dos acervos:

(i) Stanford Network Analysis Project (SNAP) (Leskovec e Krevl, 2021);

(ii) Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science (DIMACS) (Rossi e Ahmed,
2015).

Também de forma idéntica ao Experimento I, o critério para a selecao de instancias de
ambos os grupos foi haver disponibilidade de caminhos para K = 10, K = 100 e K = 1000
entre dois vértices ¢ — j selecionados aleatoriamente.

As Tabelas 8.5, 8.6, 8.7, 8.8,8.9 e 8.10 exibem os resultados de tempo de execucao,
respectivamente, para os valores de K = 10, K = 100 e K = 1000. Em cada uma destas
tabelas, as quatro primeiras colunas definem as instancias utilizadas nos testes. A primeira
coluna mostra o nome do grupo de instancias; a segunda coluna, o nome da instancia; a
terceira coluna, o numero de vértices |V | do grafo; e a quarta coluna mostra o nimero |E|
de arestas. O tempo de execugao do Algoritmo CUDA-Yen ¢é expresso em milisegundos (dos
Reis et al., 2021) na quinta coluna. As colunas agrupadas sob o titulo Thread Minimum
Percentage per Candidate Speedup (TMPPC'), ou seja, da sexta & décima-primeira colunas,
exibem, respectivamente, os tempos de execugao do Algoritmo CUDA-Yen-Generalization
ou do Algoritmo CUDA-MPS para atingir os K caminhos indicados com TMPPC confi-
gurado em 100%, 50%, 33%, 256%, 12,5% e 6,25%. Estas colunas apresentam os valores
percentuais de speedup atingido para as diferentes configuragoes dos algoritmos. As linhas
finais de cada tabela indicam a quantidade de instancias na qual a respectiva configuracao
de TMPPC foi a mais veloz.

Conforme visto nas Tabelas 8.5, 8.6, 8.7, 8.8,8.9 e 8.10, em um total de 450 exe-
cugoes de cada algoritmo (resultado obtido através da multiplicagdo do ntimero de ins-
tancias x namero de configuragoes x trés diferentes valores de K), que resultam em 75
diferentes configura¢oes de TMPPC para cada um, a configuragao TMPPC= 50% foi
superior em 6 casos para o Algoritmo CUDA-Yen-Generalization. Nas outras 69 confi-
guragoes, o TMPPC= 33% para o Algoritmo CUDA-Yen-Generalization. Para o Algo-
ritmo CUDA-MPS, a configuracao de TMPPC= 25% ¢é superior em 72 configuragoes e
o TMPPC= 33% é superior em 3 casos. Nota-se que, apesar do Algoritmo CUDA-Yen-
Generalization apresentar maior desempenho que o Algoritmo CUDA-Yen de dos Reis et al.
(2021), o fato de possuir previamente o grafo organizado em Sorted Forward Star Form
da ao Algoritmo CUDA-MPS maior velocidade, pois permite diversificar em maior quan-
tidade numérica as threads disponiveis para geracao simultanea de caminhos candidatos,
obtendo, assim, ainda melhor desempenho de execugao, quando comparado ao Algoritmo
CUDA-Yen-Generalization. Observe ainda que o tempo gasto para organizar o grafo Sorted
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Tabela 8.5: Avaliagao do Algoritmo CUDA-Yen-Generalization: Tempo de execucao para
atingir K-Shortest Paths para K = 10

Grupo Instance 7 IE| CUDA-Yen 15::]<1r;:entab5€5;0 Mmungg(;z Threa;i{)g)om speerli;g (;io canglz(é?;éo
CollegeMsg 1899 59835 0.46 5.05 14.10 13.99 10.00 -5.18 -21.86
ego-Facebook 4039 88234 1.43 8.65 9.75 18.64 8.01 -7.63 -19.06
p2p-Gnutella04 | 10876 39994 1.69 10.94 12.77 14.81 8.48 -7.83 -19.29
Oregon-2 10900 31180 1.32 5.66 11.70 14.64 5.16 -3.36 -18.04
ego-Gplus 107614 13673453 5709.46 6.50 9.77 16.74 9.51 -6.30 -21.18

SNAP amazon0302 262111 1234877 1252.90 6.64 12.26 15.48 8.59 -4.62 -20.36
roadNet-CA 1965206 | 2766607 21835.15 5.56 12.63 17.61 6.52 -7.54 -19.44
com-Orkut 3072441 | 117185083 | 1385960.86 | 9.09 9.97 18.58 8.63 -7.47 -18.10
com-LiveJournal | 3997962 | 34681189 556843.68 9.92 11.65 17.72 7.14 -5.50 -18.37
soc-LiveJournall | 4847571 | 68993773 1343181.58 | 5.81 11.39 14.05 5.61 -5.20 -22.69
twitter? 17069982 | 476553560 | 30669721.65 | 7.50 10.22 13.41 5.88 -5.76 -19.72
com-Friendster 65608366 | 1806067135 | 435875958.3 | 6.31 10.17 18.64 5.71 -6.07 -20.25
johnson32-2-4 496 108000 0.22 8.56 12.23 14.11 7.27 -7.95 -21.01
C-1000-9 1000 450000 1.74 6.87 10.78 18.78 8.79 -3.72 -21.04
sant1000 1000 251000 0.97 5.90 9.68 13.15 6.63 -5.92 -19.72
mann-a4d 1000 533000 2.04 791 10.76 16.37 7.45 -6.97 -20.56
p-hat1500-3 2000 847000 6.80 10.96 9.53 14.55 8.54 -6.47 -18.41
keller6 3000 5000000 54.24 6.80 14.45 14.44 5.22 -7.82 -20.60
C4000-5 4000 4000000 64.26 9.88 10.56 13.57 6.08 -4.17 -22.68

DIMACS | hamming10-2 519000 1000 2.08 5.07 11.96 15.35 6.58 -5.49 -19.82
NW 1207945 | 2840208 13178.37 6.40 12.40 17.29 7.42 -7.23 -19.40
NE 1524453 | 3897636 23862.50 10.96 10.10 14.46 6.21 -5.57 -19.57
CAL 1890815 | 4657742 35369.19 10.97 12.99 13.14 9.06 -5.12 -21.12
CTR 14081816 | 34292496 1839359.92 | 8.78 11.25 18.80 8.82 -3.50 -20.91
USA 23947347 | 58333344 5110155.95 | 10.89 14.65 15.27 8.72 -5.62 -19.21

Total de Melhores Tempos Parciais = | 0 2 23 0 0 0

Tabela 8.6: Avaliacao do Algoritmo CUDA-MPS: Tempo de execugao para atingir
K-Shortest Paths para K = 10

Grupo Instance V] IE| CUDA-Yen 1&(:yrtf:enta%eor% Mlmm;g(ﬂi/: Tllrea§15%01 speeii;}g (7(20 Cdnglzi;o
CollegeMsg 1899 59835 0.46 8.09 16.13 20.96 22.07 2.49 -8.66
ego-Facebook 4039 88234 1.43 10.14 15.5 19.73 21.97 6.6 -12.91
p2p-Gnutella04 10876 39994 1.69 11.75 12.85 19.23 25.76 -10.24 -20.09
Oregon-2 10900 31180 1.32 10.05 12.86 18.44 25.79 -5.93 -13.64
ego-Gplus 107614 13673453 5709.46 12.12 12.04 17.81 24.73 -3.8 -20.4

SNAP amazon(0302 262111 1234877 1252.90 12.73 14.13 20.72 22.19 1.67 -22.06
roadNet-CA 1965206 | 2766607 21835.15 10.6 13.2 17.44 19.11 4.67 -14.92
com-Orkut 3072441 | 117185083 | 1385960.86 | 13.9 15.78 21.62 21.74 -9.33 -9.25
com-LiveJournal | 3997962 | 34681189 556843.68 13.22 15.48 16.69 25.68 -6.72 -15.04
soc-LiveJournall | 4847571 | 68993773 1343181.58 | 10.21 12.72 17.65 19.69 -6.41 -10.06
twitter? 17069982 | 476553560 | 30669721.65 | 11.26 12.85 20.99 23.39 -6.81 -18.78
com-Friendster 65608366 | 1806067135 | 435875958.3 | 9.61 17.04 20.61 25.12 4.11 -21.04
johnson32-2-4 496 108000 0.22 10.88 15.88 20.16 21.93 7.35 -11.5
C-1000-9 1000 450000 1.74 8.01 14.65 19.02 20.9 -1.27 -18.69
sant1000 1000 251000 0.97 12.79 12.56 19.55 24.34 -0.43 -11.1
mann-a4h 1000 533000 2.04 8.69 14.86 16.84 19.57 -5.79 -14.95
p-hat1500-3 2000 847000 6.80 12.48 16.33 21.03 20.95 -7.26 -16.76
keller6 3000 5000000 54.24 13.46 12.23 18.24 25.37 7.43 -20.21
C4000-5 4000 4000000 64.26 9.4 15.23 16.1 22.27 6.15 -12.48

DIMACS | hamming10-2 519000 1000 2.08 13.02 12.74 17.37 25.47 5.79 -13.24
NW 1207945 2840208 13178.37 12.09 16.71 16.32 25.16 -10.04 -21.74
NE 1524453 | 3897636 23862.50 10.13 17.27 17.36 22.55 7.04 -21.06
CAL 1890815 | 4657742 35369.19 8.68 14.98 16.76 23.69 -3.31 -13.26
CTR 14081816 | 34292496 1839359.92 | 8.68 15.75 16.42 22.55 3.8 -10.49
USA 23947347 | 58333344 5110155.95 | 11.73 16.93 18 21.1 4.76 -10.81

Total de Melhores Tempos Parciais = | 0 0 1 24 0 0

Forward Star Form é compensado ao dispensar o loop utilizado pelo Algoritmo CUDA-

Yen-Generalization para localizar a aresta de menor custo incremental de um vértice.

O grafico da Figura 8.4 exibe o speedup médio para cada configuragao de TMPPC
comparado ao Algoritmo CUDA-Yen de dos Reis et al. (2021). Nota-se por este grafico que,
além de acontecer em maior quantidade de comparagoes, o desempenho da configuracao
para TMPPC em 25% apresenta, em média, um speedup maior dentre todos os demais
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Tabela 8.7: Avaliagao do Algoritmo CUDA-Yen-Generalization: Tempo de execucao para
atingir K-Shortest Paths para K = 100

Grupo Instance 7 IE| CUDA-Yen 15::]<1r;:entab5€5;0 Mmungg(;z Threa;i{)g)om speerli;g (;io canglz(é?;éo
CollegeMsg 1899 59835 1.83 5.06 12.32 15.41 9.77 -7.79 -22.87
ego-Facebook 4039 88234 2.83 7.15 11.68 14.42 9.81 -7.32 -21.71
p2p-Gnutella04 | 10876 39994 3.83 8.10 10.60 13.12 5.51 -3.06 -19.68
Oregon-2 10900 31180 4.83 10.62 10.50 13.27 5.53 -5.40 -20.19
ego-Gplus 107614 13673453 5.83 8.87 9.33 18.15 8.41 -5.02 -22.68

SNAP amazon0302 262111 1234877 6.83 7.61 14.75 16.01 9.60 -7.32 -19.91
roadNet-CA 1965206 | 2766607 7.83 10.03 14.08 13.42 8.53 -4.23 -22.44
com-Orkut 3072441 | 117185083 | 8.83 9.30 13.49 18.91 9.48 -6.17 -21.45
com-LiveJournal | 3997962 | 34681189 9.83 10.00 14.77 14.44 8.41 -4.02 -22.47
soc-LiveJournall | 4847571 | 68993773 10.83 10.20 14.27 15.18 6.21 -6.87 -18.03
twitter? 17069982 | 476553560 | 11.83 10.92 13.98 14.00 8.56 -3.01 -18.68
com-Friendster 65608366 | 1806067135 | 12.83 8.45 12.25 14.20 9.43 -7.65 -22.46
johnson32-2-4 496 108000 0.49 5.63 13.07 13.55 8.53 -7.48 -20.98
C-1000-9 1000 450000 3.61 5.51 14.15 13.46 8.98 -7.08 -22.69
sant1000 1000 251000 3.02 6.36 10.80 15.78 5.11 -6.50 -21.50
mann-a45 1000 533000 4.85 7.03 10.46 15.27 6.62 -6.79 -20.75
p-hat1500-3 2000 847000 14.73 7.50 10.42 17.71 7.53 -5.03 -22.52
keller6 3000 5000000 180.72 6.59 13.18 15.68 6.24 -7.63 -20.71
C4000-5 4000 4000000 186.05 5.22 12.36 16.97 8.64 -6.17 -22.80

DIMACS | hamming10-2 519000 1000 6.25 5.11 9.69 15.55 9.41 -7.94 -19.84
NW 1207945 | 2840208 39833.17 7.95 12.05 17.49 7.76 -4.27 -19.26
NE 1524453 | 3897636 57725 6.54 12.55 17.50 8.12 -6.07 -20.12
CAL 1890815 | 4657742 73391.07 9.02 9.23 18.35 9.52 -4.17 -19.10
CTR 14081816 | 34292496 3878719.83 | 10.02 12.59 15.07 6.22 -6.75 -21.34
USA 23947347 | 58333344 11220311.89 | 5.91 12.47 18.28 8.86 -4.88 -20.10

Total de Melhores Tempos Parciais = | 0 3 23 0 0 0

Tabela 8.8: Avaliacao do Algoritmo CUDA-MPS: Tempo de execucao para atingir

K-Shortest Paths para K = 100

Grupo Instance V] IE| CUDA-Yen ]g;?;mcentd%eorg/o h[lnlm;g(‘;; Tllred§15%or bpee?;}g (;io Cdn(;i-;i;téo
CollegeMsg 1899 59835 1.83 10.45 14.08 20 21.13 2.45 -22.37
ego-Facebook 4039 88234 2.83 9.37 15.43 17.49 19.01 4.13 -9.71
p2p-Gnutella04 | 10876 39994 3.83 12.84 15.58 18.38 21.08 -6.87 -18.97
Oregon-2 10900 31180 4.83 10.72 16.89 16.43 20.23 -9.68 -21.11
ego-Gplus 107614 13673453 5.83 10.04 16.01 16.24 20.57 -2.38 -12.55

SNAP amazon0302 262111 1234877 6.83 11.18 12.19 21.36 19.11 -10.53 -13.49
roadNet-CA 1965206 | 2766607 7.83 12.78 14.94 19.5 23.39 6.99 -17.73
com-Orkut 3072441 | 117185083 | 8.83 12.83 12.74 20.28 22.08 -6.99 -20.35
com-LiveJournal | 3997962 | 34681189 9.83 9.46 15.08 17.53 20.83 5.87 -20.7
soc-LiveJournall | 4847571 | 68993773 10.83 9.55 14.27 17.24 25.37 2.32 -11.96
twitter7 17069982 | 476553560 | 11.83 13.74 14.27 19.54 21.51 -4.38 -14.17
com-Friendster 65608366 | 1806067135 | 12.83 10.51 16.93 20.08 23.93 -0.15 -9.39
johnson32-2-4 496 108000 0.49 8.78 16.93 19.18 22.8 -9.17 -12.36
C-1000-9 1000 450000 3.61 8.9 14.83 20.62 22.74 -0.47 -18.67
sant1000 1000 251000 3.02 11.46 13.46 23.84 23.73 -10.98 -8.93
mann-a4b 1000 533000 4.85 13.53 13.2 16.96 22.66 -4.61 -10.88
p-hat1500-3 2000 847000 14.73 11.13 13.34 19.77 20 5.99 -17.06
keller6 3000 5000000 180.72 10.27 16.63 20.73 22.94 -4.56 -11.4
C4000-5 4000 4000000 186.05 10.6 15.97 20.68 24.65 7.11 -18.12

DIMACS | hamming10-2 519000 1000 6.25 9.45 16.75 19.37 21.8 -4.4 -20.08
NW 1207945 | 2840208 39833.17 10.85 16.54 16.85 24.65 -8.51 -13.02
NE 1524453 | 3897636 57725 10.47 14.98 21.77 25.94 -1.87 -17.13
CAL 1890815 | 4657742 73391.07 12.81 12.37 21.3 25.38 -5.06 -11.08
CTR 14081816 | 34292496 3878719.83 | 13.8 12.94 21.03 24.25 -8.03 -19.68
USA 23947347 | 58333344 11220311.89 | 12.31 12.13 17.71 24.61 -3.45 -14.48

Total de Melhores Tempos Parciais = | 0 0 2 23 0 0

apurados e isso ocorre para o Algoritmo CUDA-MPS.
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Tabela 8.9: Avaliagao do Algoritmo CUDA-Yen-Generalization: Tempo de execugao para
atingir K-Shortest Paths para K = 1000

Grupo Instance V]| |E| CUDA-Yen l(li)cz;ocentagf)e(;%l\hmmgﬁz Threa;iBg)/bor spee(li; pg(;zl)o canGd';cézz;oo
CollegeMsg 1899 59835 10.57 8.88 12.71 14.88 9.27 -4.78 -21.73
ego-Facebook 4039 88234 24.06 5.31 13.95 17.25 9.63 -3.86 -19.67
p2p-Gnutella04 10876 39994 23.6 7.71 13.88 14.96 6.64 -5.02 -22.14
Oregon-2 10900 31180 22.68 5.77 11.06 14.20 9.47 -5.49 -21.80
ego-Gplus 107614 13673453 84146.39 6.84 13.95 17.55 6.75 -3.40 -21.03

SNAP amazon0302 262111 1234877 30398.18 8.69 9.60 15.46 8.55 -6.28 -22.43

B roadNet-CA 1965206 | 2766607 568538.18 7.60 10.73 16.31 6.80 -3.90 -19.75
com-Orkut 3072441 | 117185083 | 20003060.59 | 5.10 13.32 17.09 5.14 -6.68 -18.20
com-LiveJournal | 3997962 | 34681189 1082124.13 9.84 13.87 13.82 5.16 -5.19 -19.59
soc-LiveJournall | 4847571 | 68993773 15490905.26 | 9.58 10.37 17.14 8.70 -5.20 -22.42
twitter? 17069982 | 476553560 | 576738034.60 | 7.22 10.88 18.42 7.96 -6.76 -20.99
com-Friendster | 65608366 | 1806067135 | 7442102300 7.70 10.35 17.73 5.82 -4.19 -21.68
johnson32-2-4 496 108000 2.58 8.27 10.83 14.37 7.94 -3.93 -20.45
C-1000-9 1000 450000 25.3 8.14 11.83 16.23 6.25 -7.97 -19.30
sant1000 1000 251000 14.44 8.91 14.05 16.30 8.32 -7.67 -21.98
mann-a4b 1000 533000 59.95 10.78 10.67 18.53 7.83 -3.01 -22.46
p-hat1500-3 2000 847000 138.49 5.61 13.10 15.84 8.98 -4.63 -22.86
keller6 3000 5000000 1737.71 6.28 13.94 18.67 5.27 -6.76 -22.36
C4000-5 4000 4000000 901.08 5.95 10.73 15.27 8.04 -6.15 -20.39

DIMACS | hamming10-2 519000 1000 65.36 5.73 10.70 15.11 9.87 -4.39 -21.78
NW 1207945 | 2840208 442897.23 10.15 13.14 18.31 9.14 -6.48 -19.02
NE 1524453 | 3897636 520700.04 7.39 10.09 13.02 5.02 -6.73 -21.88
CAL 1890815 | 4657742 724430.29 10.64 11.52 16.31 5.64 -6.38 -20.45
CTR 14081816 | 34292496 36044637.96 | 10.42 9.16 13.86 6.97 -4.14 -19.98
USA 23947347 | 58333344 20002495.13 | 5.53 13.85 17.60 5.39 -5.29 -20.55

Total de Melhores Tempos Parciais = | 0 1 24 0 0 0

Tabela 8.10: Avaliagao do Algoritmo CUDA-MPS: Tempo de execugao para atingir

K-Shortest Paths para K = 1000

Grupo Instance v IE| CUDA-Yen l(i)?;ocerltag%e(;loI\[mungé(gi Thr ed;l;)):l bpeetllélg(;io (dnﬁd;éilytlo
CollegeMsg 1899 59835 10.57 12.3 14.3 17.74 23.15 -8.55 -8.67
ego-Facebook 4039 88234 24.06 8.25 13.44 17.2 19.13 2.8 -9.74
p2p-Gnutella04 | 10876 39994 23.6 8.08 15.89 17.29 22.33 2.73 -8.04
Oregon-2 10900 31180 22.68 12.88 13.25 20.66 22.01 -10 -15.24
ego-Gplus 107614 13673453 84146.39 8.25 13.31 19.67 24.41 0.45 -10.82

SNAP amazon0302 262111 1234877 30398.18 11.36 14.47 20.31 21.51 -6.08 -15.16

: roadNet-CA 1965206 | 2766607 568538.18 13.71 12.57 16.28 25.79 -9.56 -13.98
com-Orkut 3072441 | 117185083 | 20003060.59 | 8.09 15.76 17.59 22.96 -4.68 -19.7
com-LiveJournal | 3997962 | 34681189 1082124.13 9 14.35 19.03 19.56 -1.54 -10.48
soc-LiveJournall | 4847571 | 68993773 15490905.26 | 13.09 14.08 18.42 19.03 6.74 -13.25
twitter? 17069982 | 476553560 | 576738034.60 | 12.14 15.38 17.32 19.88 -4.68 -21.84
com-Friendster 65608366 | 1806067135 | 7442102300 9.03 13.58 20.52 19.67 -1.69 -19.05
johnson32-2-4 496 108000 2.58 12.33 13.33 17.63 19.16 -3.99 -21.17
C-1000-9 1000 450000 25.3 8.88 12.08 21.49 23.62 3.11 -17.59
sant1000 1000 251000 14.44 13.95 17.63 17.67 24.33 1.47 -21.29
mann-a4d 1000 533000 59.95 10.15 13.84 18.41 24.9 -8.59 -8.97
p-hat1500-3 2000 847000 138.49 11.43 17.95 20.44 24.93 6.62 -9.53
keller6 3000 5000000 1737.71 10.78 16.25 17.84 23.91 0.28 -11.39
C4000-5 4000 4000000 901.08 10.05 13.69 20.07 25.93 -5.61 -21.87

DIMACS | hamming10-2 519000 1000 65.36 13.34 15.54 21.12 23.95 3.44 -22.43
NW 1207945 | 2840208 442897.23 10.87 13.45 19.08 25.94 -5.03 -22.53
NE 1524453 | 3897636 520700.04 12.37 12.78 20.49 21.01 5.24 -18.71
CAL 1890815 | 4657742 724430.29 12.76 13.76 17.16 20.94 7.95 -19.21
CTR 14081816 | 34292496 36044637.96 | 13.53 15.92 19.48 21.58 -7.34 -19.72
USA 23947347 | 58333344 20002495.13 | 13.49 17.1 21.27 24.57 -0.3 -14.57

Total de Melhores Tempos Parciais = | 0 0 2 23 0 0
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SPEEDUP GOT BY CUDA-YEN GENERALIZATION AND MPS ALGORITHMS

Speedup
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Fig. 8.4: Aceleragao média obtida por cada configuragao TMPPC.
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8.6 Avaliacao do desempenho das heuristicas paralelas
para PIFRO

As comparacoes dos desempenhos entre as heuristicas paralelas para PIFRO, ou seja,
entre as heuristicas Parallel Multistart PSC, Parallel Multistart Greedy e Multistart Paths
Pool, tém seus resultados exibidos nessa secao. Para tanto, foi estipulado um valor alvo, o
qual consiste em 50% do valor da melhor qualidade de solugao encontrado para a instancia,
independentemente da estratégia de solucao utilizada e, entao, a heuristica tem seu tempo
de execucao liberado até atingir este valor.

Os resultados sao apresentados nas Subsecao 8.6.1, para o Algoritmo CUDA-Multistart
PIFRO; Subsecao 8.6.2, para o Algoritmo CUDA GA-PIFRO; e Subsecao 8.6.3, para o
Algoritmo CUDA ILS-PIFRO.

8.6.1 Experimento IV: Desempenho do Algoritmo CUDA-Multistart
PIFRO
A Tabela 8.11 apresenta os resultados dos experimentos para avaliacao do desempe-
nho obtido pelo Algoritmo CUDA-Multistart PIFRO, usando as trés versoes diferentes

deste algoritmo, implementadas através de estratégias de paralelizagao de baixo nivel das
heuristicas Parallel Multistart PSC, Parallel Multistart Greedy e Multistart Paths Pool.

Tabela 8.11: Desempenho obtido entre as diferentes versoes de CUDA-Multistart PIFRO

Instancias Paralelizagao Baixo Nivel
Grupo Nome Parallel Multistart PSC | Parallel Multistart
Multistart | Paths
Greedy Pool
CollegeMsg 227.25 -1.17% -2.92%
ego-Facebook 1781.89 -1.30% -1.46%
p2p-Gnutella04 | 869.95 -1.65% -1.48%
Oregon-2 1699.31 -0.76% -1.99%
ego-Gplus 5885819.88 -0.22% -2.12%
SNAP amazon(0302 971024.54 -0.58% -1.75%
roadNet-CA 10873905.35 -1.81% -2.26%
com-Orkut 720088507.20 -2.75% -1.53%
com-LiveJournal | 277308151.47 -1.81% -2.56%
soc-LiveJournall | 1672261065.88 -1.58% -1.69%
twitter7 16269521382.47 -1.54% -2.12%
com-Friendster 592465568068.26 -1.29% -2.80%
johnson32-2-4 107.14 -0.83% -2.01%
C-1000-9 1800.00 -0.37% -1.59%
sant1000 1004.00 -2.43% -2.64%
mann-a4h 2132.00 -0.63% -1.61%
p-hat1500-3 8470.00 -0.89% -1.12%
keller6 60000.00 -1.36% -1.44%
C4000-5 32000.00 -2.27% -2.60%
DIMACS | hamming10-2 2076.00 -1.09% -2.82%
NW 13723260.21 -2.24% -2.29%
NE 17825288.68 -1.28% -2.73%
CAL 35227713.76 -0.48% -1.03%
CTR 965801237.71 -1.73% -2.34%
USA 6984644152191840.00 -0.29% -1.55%
Média de melhoria do desempenho | -1.11% -2.02%
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Tabela 8.12: Desempenhos obtidos pela Heuristica CUDA GA-PIFRO - Greedy

Instancias CUDA-GA-PIFRO
Greedy-Paralelizagao de Baixo Nivel
Grupo Nome Populagoes
1 2 4 8
CollegeMsg -7.92% | -0.80% |-1.26% | -3.80%
ego-Facebook -6.24% | -4.45% |-4.41% |-4.11%
p2p-Gnutella04 -6.21% |-0.65% |-4.34% |-0.19%
Oregon-2 -7.43% | -0.79% | -2.38% | -4.11%
ego-Gplus -7.95% | -1.01% |-1.70% | -4.01%
SNAP amazon(0302 -7.91% | -4.29% | -3.92% | -2.62%
roadNet-CA -6.69% | -4.16% | -0.46% | -3.09%
com-Orkut -7.04% |-3.29% |-1.88% |-1.45%
com-LiveJournal -6.50% |-2.28% |-3.15% |-4.16%
soc-LiveJournall -7.04% | -0.27% | -3.48% |-1.12%
twitter7 -7.88% | -3.06% |-0.93% | -4.41%
com-Friendster -6.68% |-2.93% |-0.71% |-1.80%
johnson32-2-4 -7.49% | -0.41% | -0.87% | -1.75%
C-1000-9 -6.00% |-2.88% |-1.14% |-1.88%
sant1000 S7.45% | -0.55% | -4.71% | -2.76%
mann-a4d -7.91% | -1.46% | -2.09% |-3.14%
p-hat1500-3 -5.96% | -4.77% |-3.90% | -0.98%
keller6 -7.04% | -4.54% | -4.55% | -4.08%
C4000-5 -7.23% | -1.37% | -1.48% | -4.30%
DIMACS hamming10-2 -7.22% | -2.81% | -1.79% | -0.94%
NW -6.80% | -3.62% | -4.16% | -3.16%
NE -7.94% | -1.89% | -0.70% | -2.33%
CAL -6.80% |-0.43% |-1.38% |-4.75%
CTR 6.77% | -2.12% | -1.17% | -2.47%
USA S1.41% | -3.30% | -1.65% | -1.94%
Meédia de melhoria do desempenho | -7.10% | -2.32% | -2.33% | -2.77%

Na Tabela 8.11, a primeira coluna indica o grupo de instancias a que pertencem os pro-
blemas avaliados, com duas opgoes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna indica o nome de
cada instancia. As trés colunas seguintes mostram, respectivamente, o tempo de execucao
do algoritmo em milisegundos para a heuristica paralelizada em baixo nivel Parallel Mul-
tistart PSC, que obteve, em média, o pior desempenho e o percentual de reducao de tempo
de execucao para as estratégias de paralelizacao de baixo nivel Paralelizacao Multistart
Greedy e Multistart Paths Pool.

Nota-se que as heuristicas Parallel Multistart Greedy e Multistart Paths Pools tiveram
desempenho superior & heuristica Parallel Multistart PSC em todas as 25 instancias dis-
poniveis. No entanto, em 23 delas (ou seja, em 92% das instancias), a heuristica Multistart
Paths Pool tem melhor desempenho dentre todas, atingindo em média 2,02% de melhoria,
enquanto a heuristica Parallel Multistart Greedy apresenta melhoria de desempenho médio
de 1.11%.

8.6.2 Experimento V: Desempenho do Algoritmo CUDA GA-PIFRO

As Tabelas 8.12, 8.13 e 8.14 apresentam os resultados dos experimentos para avaliacao
de desempenho do Algoritmo CUDA GA-PIFRO, obtidos a partir das trés versoes diferentes
desse algoritmo, usando as heuristicas Parallel PSC, Parallel Greedy e Parallel Paths Pool.

A primeira coluna das Tabelas 8.12, 8.13 e 8.14 indica o grupo de instancias a que
pertencem os problemas avaliados, com duas opc¢oes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna
indica o nome de cada instancia. As quatro colunas restantes mostram o tempo de exe-
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Tabela 8.13: Desempenhos obtidos pela Heuristica CUDA GA-PIFRO - PSC

Instancias CUDA-GA-PIFRO
PSC - Paralelizagao de Baixo Nivel
Grupo Nome Populagoes
1 2 4 8
CollegeMsg -7.43% | -4.44% | -3.719% | -2.72%
ego-Facebook -7.52% | -2.89% | -2.04% |-2.78%
p2p-Gnutella04 -7.97% | -4.50% | -4.41% | -3.36%
Oregon-2 -6.70% | -3.37% | -4.38% |-3.21%
ego-Gplus S7.42% | -2.42% | -317% | -2.09%
SNAP amazon(302 -5.88% |-3.30% |-4.04% |-3.10%
roadNet-CA S7.16% | -2.81% | -3.30% | -3.06%
com-Orkut -5.23% | -5.01% | -3.23% | -2.10%
com-LiveJournal -5.80% |-3.89% |-2.94% |-2.28%
soc-LiveJournall -6.41% | -2.16% | -3.24% | -2.98%
twitter7 -5.87T% | -3.59% | -2.92% | -2.64%
com-Friendster -5.43% | -4.79% |-3.99% |-2.08%
johnson32-2-4 -6.07% | -4.92% | -3.49% | -2.98%
C-1000-9 -5.60% | -5.57T% |-4.76% |-3.74%
sant1000 -1.85% | -2.72% | -2.24% | -3.08%
mann-a45 -543% | -5.70% | -2.88% | -2.97%
p-hat1500-3 -7.28% | -2.01% |-3.93% |-3.41%
keller6 -5.22% | -4.25% | -2.58% | -2.78%
C4000-5 -6.59% | -3.97% | -4.80% | -3.42%
DIMACS hamming10-2 -7.68% |-2.20% |-4.23% |-3.66%
NW S7.69% | -4.46% | -3.55% | -3.18%
NE -6.49% | -5.64% |-3.11% | -2.80%
CAL -7.86% | -3.75% | -4.12% | -3.89%
CTR S7.27% | -3.80% | -3.79% | -2.05%
USA -5.98% | -3.30% | -4.71% | -3.93%
Meédia de melhoria do desempenho | -6.63% | -3.82% | -3.59% | -2.97%

cugao dos algoritmos paralelizados CUDA-GA-PIFRO-Greedy, CUDA-GA-PIFRO-PSC, e
CUDA-GA-PIFRO-Paths-Pool em milisegundos em relagao ao tempo de execugao obtido
pela heuristica Parallel Multistart PSC, mostrado na terceira coluna da Tabela 8.11. Esse
formato de comparagao permite avaliar o comportamento dentre todas elas, a partir de
uma referéncia.

Os resultados de cada uma das heuristicas, agrupados nas quatro colunas, representam
os numeros de populagoes aplicadas no Algoritmo. Nota-se que, para todos os casos, as
heuristicas foram testadas para 1, 2, 4 e 8 populagoes. A Tabela 8.12 mostra os resultados
para a heuristica CUDA-GA-PIFRO-Greedy. A Tabela 8.13 apresenta os resultados para a
heuristica CUDA-GA-PIFRO-PSC e a Tabela 8.14 descreve os resultados para a heuristica
CUDA-GA-PIFRO- Paths-Pool.

Os resultados mostram que, das 25 instancias disponiveis, a heuristica CUDA-GA-
PIFRO Paths Pools, sendo configurada para utilizar apenas uma populagdao, obteve o
melhor desempenho em 20 das instancias (80%), enquanto a mesma heuristica configu-
rada para utilizar duas populac¢oes obteve o melhor desempenho em 5 instancias (20%).
Para o grupo de instancias SNAP, dentre as 12 instancias avaliadas, a heuristica CUDA-
GA-PIFRO Paths Pools obteve o melhor desempenho em 8 para uma populacao e em 4
para duas populagoes. Para o grupo de instancias, dentre as 13 instancias avaliadas, essa
heuristica obteve o melhor desempenho em 12 instancias para uma populacao e em uma
para duas populagoes. No entanto, em todas as formas de configuracao testadas para a
heuristica CUDA-GA-PIFRO, o desempenho é sempre superior as heuristicas baseadas em
Multistart.
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Tabela 8.14: Desempenhos obtidos pela Heuristica CUDA GA-PIFRO - Hierarquica com

Paths Pool
Instancias CUDA-GA-PIFRO
Paralelizagao Hierarquica com Paths Pool
Grupo Nome Populagoes
1 2 4 8
CollegeMsg -13.22% | -12.65% | -10.19% | -8.43%
ego-Facebook -14.51% | -15.40% | -11.86% | -9.96%
p2p-Gnutella04 -14.24% | -11.63% | -10.03% | -9.61%
Oregon-2 -15.07% | -16.17% | -11.86% | -8.92%
ego-Gplus -14.57% | -12.97% | -10.47% | -7.64%
SNAP amazon0302 -13.34% | -17.90% | -11.19% | -7.41%
roadNet-CA -17.36% | -11.20% | -10.46% | -7.56%
com-Orkut -20.80% | -15.09% | -10.60% | -8.77%
com-LiveJournal -13.77% | -16.86% | -11.51% | -7.47%
soc-LiveJournall -13.77% | -11.66% | -10.17% | -7.05%
twitter? -19.10% | -16.39% | -11.72% | -8.53%
com-Friendster -17.63% | -15.74% | -10.44% | -9.11%
johnson32-2-4 -18.00% | -15.29% | -11.93% | -9.92%
C-1000-9 -15.90% | -12.67% | -10.28% | -8.77%
sant1000 -16.61% | -13.76% | -10.50% | -8.35%
mann-a4b -14.28% | -12.58% | -10.83% | -9.93%
p-hat1500-3 -14.49% | -15.96% | -11.39% | -8.53%
keller6 -14.36% | -11.37% | -11.81% | -7.13%
DIMACS C4000-5 -17.97% | -16.23% | -10.46% | -9.45%
hamming10-2 -19.98% | -13.75% | -11.79% | -8.87%
NW -14.31% | -11.58% | -10.02% | -9.63%
NE -19.33% | -14.15% | -10.33% | -7.70%
CAL -19.22% | -11.24% | -10.48% | -8.05%
CTR -13.90% | -12.86% | -11.19% | -8.76%
USA -20.19% | -11.30% | -10.16% | -8.46%
Meédia de melhoria do desempenho | -16.24% | -13.86% | -10.87% | -8.56%

A heuristica CUDA-GA-PIFRO-Greedy obteve desempenho médio de 7,10% com uma
populacao; 2,32% para duas populagoes; 2,33% para 4 populagoes; e 2,77% para 8 po-
pulacoes. Ja CUDA-GA-PIFRO-PSC obteve melhoria de desempenho de 6,63% quando
configurada para utilizar uma populacao; 3,82% para 2 populagoes, 3,59% para 4 popula-
coes; e 2,97% para 8 populagoes.

8.6.3 Experimento VI: Desempenho do Algoritmo CUDA ILS-
PIFRO

As Tabelas 8.15, 8.16 e 8.17 apresentam os resultados dos experimentos para avaliagao
do desempenho obtido usando as trés versoes diferentes da heuristica CUDA ILS-PIFRO,
quais sejam, CUDA ILS-PIFRO-Greedy, CUDA ILS-PIFRO-PSC e CUDA ILS-PIFRO-
Paths Pool. A Tabela 8.15 mostra os resultados para a heuristica CUDA ILS-PIFRO-
Greedy; a Tabela 8.16 mostra os resultados para a heuristica CUDA ILS-PIFRO-PSC e a
Tabela 8.17 mostra os resultados para a heuristica CUDA ILS-PIFRO-Paths Pool.

A primeira coluna das tabelas indica os grupos de instancias aos quais pertencem os
problemas avaliados, com duas opgoes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna indica o
nome de cada instancia. As colunas seguintes mostram o tempo de execugao do algoritmo
em milisegundos para a heuristica paralelizada em baixo nivel CUDA-ILS-PIFRO- Greedy,
CUDA-ILS-PIFRO-PSC e CUDA-ILS-PIFRO- Paths Pool, respectivamente. Os resultados
de cada uma das heuristicas estao agrupados em trés colunas, as quais representam os
percentuais de perturbacao aplicados a cada modalidade da heuristica. Para todos os
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Tabela 8.15: Desempenhos obtidos entre as diferentes versdes de CUDA
ILS-PIFRO- Greedy

Instancias CUDA-ILS-PIFRO
Greedy - paralelizacdo de baixo nivel
Grupo Nome % Perturbagao
10% 30% 50%
CollegeMsg -10,86% |-10,94% | -10,75%
ego-Facebook -14.82% | -18,31% | -10,00%
p2p-Gnutella04 -14,58% | -12,36% | -14,59%
Oregon-2 -10,13% | -15,69% | -14,36%
ego-Gplus -10,70% | -11,02% | -11,65%
SNAP amazon(0302 -15,78% | -20,17% | -10,37%
roadNet-CA 710,05% | -19,80% | -14,23%
com-Orkut -15,61% | -11,32% | -11,28%
com-LiveJournal -14.17% | -14,22% | -15,63%
soc-LiveJournall -9,58% -8,55% -14,76%
twitter? -9,82% -13,61% | -10,72%
com-Friendster -11,02% | -14,67% | -10,59%
johnson32-2-4 -12,82% | -18,57% | -10,27%
C-1000-9 -9,86% -9,96% -15,79%
sant1000 -14,14% | -13,48% | -10,67%
mann-a4b -10,16% | -16,64% | -10,19%
p-hat1500-3 -13,43% | -17,95% | -10,60%
keller6 -10,15% | -17,98% | -9,12%
(C4000-5 -9,59% -19,88% | -12,24%
DIMACS hamming10-2 -10,53% | -20,52% | -10,59%
NW -15,03% | -18,63% | -11,98%
NE 9.32% | -20,26% | -11,21%
CAL 9.88% [-19,69% | -9,01%
CTR 9.43% | -16,26% | -10,82%
USA -15,92% | -13,84% | -13,10%
Meédia de melhoria do desempenho | -11,89% | -15,77% | -11,78%

casos, as heuristicas foram testadas com percentuais de perturbacao de 10%, 30% e 50%.
A comparacao dos desempenhos das heuristicas é feita em relagdo ao tempo obtido pela
heuristica Parallel Multistart PSC.

As Tabelas 8.15, 8.16 e 8.17 mostram que, das 25 instancias disponiveis, a heuristica
CUDA-ILS-PIFRO Paths Pools, sendo configurada para um percentual de perturbacgao
de 30%, obteve o melhor desempenho em 20 das instancias (80%), enquanto a heuris-
tica CUDA-ILS-PIFRO-PSC, configurada para um percentual de perturbacao também de
30%, obteve o melhor desempenho em trés instancias (12%) e a heuristica CUDA-ILS-
PIFRO-Greedy, configurada com um percentual de perturbagao de 30%, obteve o melhor
desempenho em apenas uma instancia (4%). No entanto, em todas as formas de configu-
racao testadas para CUDA-ILS-PIFRO, o desempenho médio é sempre superior as heuris-
ticas baseadas em Multistart e, utilizando percentual de perturbacao de 30%, apresenta
desempenho superior a CUDA-GA-PIFRO (26% em média de melhoria comparando-se a
melhor configuracdo de cada uma das heuristicas individualmente) e, em quaisquer que
sejam suas configuracoes tendo percentuais préoximos aos de melhor desempenho desta
heuristica, quando utiliza os demais percentuais de perturbacao testados.
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Tabela 8.16: Desempenhos obtidos entre as diferentes versdes de CUDA
ILS-PIFRO-PSC

Instancias CUDA-ILS-PIFRO
PSC - paralelizacao de baixo nivel
Grupo | Nome % Perturbagio
10% 30% 50%
CollegeMsg -10,58% | -16,38% | -11,15%
ego-Facebook -15,06% | -12,80% | -14,41%
p2p-Gnutella04 -13,60% | -20,11% | -15,22%
Oregon-2 -14,94% | -11,89% | -13,12%
ego-Gplus -12,98% |-16,96% | -14,67%
SNAP amazon0302 -10,54% | -10,68% | -9,28%
roadNet-CA 024% | -18,49% | -13,30%
com-Orkut -11,80% | -17,38% | -9,92%
com-LiveJournal -9,10% -19,81% | -11,32%
soc-LiveJournall -11,71%  |-10,10% | -15,12%
twitter7 -10,15% | -11,40% | -12,58%
com-Friendster -12,42% | -11,35% | -10,71%
johnson32-2-4 -13,42% | -18,78% | -14,06%
C-1000-9 -15,99% | -10,66% | -10,83%
sant1000 -10,04% | -13,98% | -11,34%
mann-a4b -11,46% | -13,99% | -14,37%
p-hat1500-3 -9,05% -12,89% | -10,20%
keller6 -10,43% | -18,62% | -9,91%
Dimacs C4000-5 -14,85% | -1551% | -15,98%
hamming10-2 -10,58% | -15,39% | -11,19%
NW -14,77% | -15,33% | -12,40%
NE -10,62% | -17,59% | -10,35%
CAL -11,10% | -18,11% | -10,15%
CTR -15,31% | -17,70% | -9,65%
USA -15,05% | -9,37% -9,89%
Média de melhoria do desempenho | -12,19% | -15,01% | -12,04%

Tabela 8.17: Desempenhos obtidos entre as diferentes versoes de CUDA
ILS-PIFRO-Paths Pool

Instancias CUDA-ILS-PIFRO
Paralelizacao hierarquica com Paths Pool
Grupo | Nome % Perturbagao
10% 30% 50%
CollegeMsg -10,87% -23,11% -11,711%
ego-Facebook -10,90% -27,95% -13,86%
p2p-Gnutella04 -11,10% -19,95% -12,27%
Oregon-2 -15,01% -19,96% -11,33%
ego-Gplus -15,76% -20,18% -15,01%
SNAP amazon0302 -14,83% -21,34% -13,14%
: roadNet-CA -9,54% -15,12% -11,40%
com-Orkut -14,81% -25,03% -14,80%
com-LiveJournal -13,38% -15,34% -11,94%
soc-LiveJournall -14,69% -22,39% -14,52%
twitter? -11,33% -19,85% -14,81%
com-Friendster -12,95% -25,73% -13,84%
johnson32-2-4 -12,41% -22,64% -10,94%
C-1000-9 -15,15% -19,03% -15,33%
sant1000 -9,15% -21,83% -9,88%
mann-a4b -14,98% -17,31% -10,08%
p-hat1500-3 14.42% -17,80% | -13,43%
keller6 -12,19% -27,92% -10,61%
Dimacs C4000-5 —15,63% -16,70% -14,35%
hamming10-2 -13,28% -23,01% -13,50%
NW -11,95% -26,34% -9.91%
NE 9,46% -25,60% | -13,18%
CAL -13,92% -27,71% -15,66%
CTR -13,28% -21,17% -13,61%
USA -12,43% -21,36% -12,43%
Meédia de melhoria do desempenho | -12,94% -21,78% -12,86%
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8.7 Avaliacao do desempenho das melhores heuristicas
paralelas para PIFRO

Nas secoes 8.7.1, 8.6.2 e 8.6.3 sao detalhadas, respectivamente, os desempenhos das
heuristicas CUDA Multistart-PIFRO, CUDA GA-PIFRO e CUDA ILS-PIFRO nas confi-
guragoes que obtiveram melhores resultados, ou seja:

e CUDA Multistart-PIFRO Paths Pool,
e CUDA GA-PIFRO Paths Pool Monopopulacional; e

e CUDA ILS-PIFRO Paths Pool com percentual de perturbagao de solucao fixado em
30%.

Os resultados dos experimentos detalhados para estas heuristicas sao exibidos nas Tabe-
las 8.18, 8.19 e 8.20.

8.7.1 Experimento VII: Melhor desempenho da heuristica CUDA
Multistart-PIFRO

A Tabela 8.18 detalha os resultados dos experimentos realizados para a heuristica
CUDA-MULTSTART-PIFRO Paths Pool, ou seja, na configuracao na qual esta heurfs-

tica apresentou o melhor desempenho.

Tabela 8.18: Detalhamento do desempenho da versao mais eficiente da heuristica CUDA
Multistart-PIFRO

CUDA Multistart-PIFRO Paths Pool - Desempenho

Grupo Instancia Meédia Minimo Maximo Desvio Padrao Variancia
CollegeMsg 233,89 227,89 246,89 9,71 4.15%
ego-Facebook 1807,93 1738,93 1933,93 98,88 5,47%
p2p-Gnutella04 | 882,84 847,84 937,84 45,37 5,14%
Oregon-2 1733,08 1619,08 1857,08 119,04 6,87%
ego-Gplus 6010429,46 5881040,46 6542295,46 350447,60 5,83%

SNAP amazon0302 988013,93 889296,93 1076213,93 93507,80 9,46%
roadNet-CA 11071068,80 10524164,80 11365711,80 427028,46 3,86%
com-Orkut 731081846,08 705227968,08 751929601,08 23395492,52 3,20%
com-LiveJournal | 282334135,24 275356564,24 307050271,24 16653652,95 5,90%
soc-LiveJournall | 1700527265,07 1613685435,07 1834698084,07 111347730,95 6,55%
twitter7 16519878735,58 15982271082,58 17744109795,58 902943273,18 547%
com-Friendster 600103793351,14 565142862486,14 654170505626,14 44854203270,59 7,47%
johnson32-2-4 109,29 101,29 117,29 8,00 7,32%
C-1000-9 1828,68 1761,68 1994,68 119,95 6,56%
sant1000 1028,43 969,43 1080,43 55,54 5,40%
mann-a4h 2166,39 1961,39 2317,39 178,68 8,25%
p-hat1500-3 8565,04 8039,04 9150,04 555,76 6,49%
keller6 60864,36 55769,86 65995,86 5113,01 8,40%

DIMACS C4000-5 32831,54 30963,54 33764,54 1426,27 4,34%
hamming10-2 2098,69 1978,69 2194,69 108,22 5,16%
NW 14037614,74 12972828,74 14231388,74 677654,15 4,83%
NE 18312520,76 16518565,76 19155786,76 1346867,15 7,35%
CAL 35590181,27 33556359,27 36488258,27 1502165,44 4,22%
CTR 982524245,73 969625790,73 1017559090,73 24803937,03 2,52%
USA 7092717276044925,00 | 6589315389409492,00 | 7499379180061896,00 | 455888046692650,94 | 6,43%

Médias até o valor alvo | 18237359377820,69 | 5,87%

A primeira coluna da Tabela 8.18 indica os grupos de insténcias aos quais pertencem
os problemas avaliados, com duas opg¢oes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna indica o
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nome de cada instancia. As cinco colunas seguintes mostram, respectivamente, a média do
tempo das execucoes até atingir o valor alvo, o menor tempo dentre as execugoes testadas,
o maior tempo entre as execugoes, o desvio padrao do tempo de execugao apurado entre
todas as execucoes e a variancia no tempo de execugao apurado entre todas as execugoes.

Nota-se, na Tabela 8.18, que a variancia média do tempo de execugao para atingir o
valor alvo das instancia é de 5,87%, sendo a maior variacao de 9,48% (instancia amazon302)
e a menor de 2,52% (instancia CTR).

8.7.2 Experimento VIII: Melhor desempenho da heuristica CUDA
GA-PIFRO

A Tabela 8.19 detalha os resultados experimentos da heuristica CUDA-GA-PIFRO
Paths Pool Monopopulacional, ou seja, na configuracao na qual a heuristica CUDA-GA-
PIFRO apresentou o melhor desempenho.

Tabela 8.19: Detalhamento da performance da versao mais eficiente da heuristica CUDA

GA-PIFRO
Grupo Instancia CUDA GA-FIP Paths Pool - Desempenho
’ Média Minimo Maximo Desvio Padrao Variancia

CollegeMsg 257,29 248,29 279,29 15,95 6,20%
ego-Facebook 2040,49 1888,49 2069,49 97,22 4,76%
p2p-Gnutella04 | 993,87 982,87 1066,87 45,65 4,59%
Oregon-2 1955,37 1827,37 2129,37 151,58 7,75%
ego-Gplus 6743129,02 6626650,02 7287188,02 352580,49 5,23%
SNAP amazon0302 1100586,73 1075577,73 1174834,73 51623,91 4,69%
roadNet-CA 12762072,94 11754451,94 13763295,94 1004423,70 7.87%
com-Orkut 869882276,63 822313289,63 912230294,63 44983758,07 517%
com-LiveJournal | 315496914,66 295331034,66 327608493,66 16305354,04 517%
soc-LiveJournall | 1902515061,93 1729352789,93 1995371913,93 135014654,60 7,10%
twitter7 19377641764,78 18010694771,78 19818556942,78 942630707,58 4,86%
com-Friendster 696897547740,70 663113332053,70 765754970553,70 52310011565,66 7.51%
johnson32-2-4 126,42 121,42 136,42 7,64 6,04%
C-1000-9 2086,20 1884,20 2235,20 176,17 8,44%
sant1000 1170,79 1065,79 1205,79 72,86 6,22%
mann-a4b 2436,44 2375,44 2668,44 154,59 6,35%
p-hat1500-3 9697,58 9455,58 10462,58 525,65 5,42%
keller6 68616,18 67157,18 70036,18 1439,54 2,10%
DIMACS C4000-5 37749,55 34293,55 39795,55 2780,95 7.37%
hamming10-2 2490,70 2257,70 2553,70 155,92 6,26%
NW 15687119,21 15236278,21 17015815,21 92515247 5,90%
NE 21271778,42 20112547,42 21718815,42 829031,11 3,90%
CAL 41997399,23 40293271,23 43906504,23 1807585,26 4,30%
CTR 1100017183,47 1007110946,47 1170575663,47 81986565,64 7,45%
USA 8394896249954088,00 | 7885294890315811,00 | 9049199193675188,00 | 583449385877609,50 | 6,95%
Médias até o valor alvo | 23340116871449,43 | 5,90%

Na primeira coluna da Tabela 8.19 sao indicados os grupos de instancias aos quais
pertencem os problemas avaliados, com duas opc¢oes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna
indica o nome de cada instancia. As cinco colunas seguintes mostram, respectivamente, a
média do tempo das execugoes até atingir o valor alvo, o menor tempo dentre as execugoes
testadas, o maior tempo entre as execugoes, o desvio padrao do tempo de execugao apurado
dentre todas as execucgoes e a variancia no tempo de execucao apurado entre todas as
execugoes.

Nota-se, nessa tabela, que a variancia média do tempo de execugao para atingir o valor
alvo das instancia é de 5,90%, sendo a maior variagao de 8,44% (instancia C-1000-9) e a
menor 2,10% (instancia kellers).
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8.7.3 Experimento IX: Melhor desempenho da heuristica CUDA
ILS-PIFRO

Nesta segao, através da tabela 8.20 sao detalhados os resulta dos experimentos da
heuristica CUDA-ILS-PIFRO Paths Pool, com percentual de perturbacao de solugoes con-
figurado para 30%, ou seja, na configuracao na qual a heuristica aprensentou a melhor
performance.

Tabela 8.20: Detalhamento do desempenho da versao mais eficiente da heuristica CUDA

ILS-PIFRO
Grupo Instancia CUDA ILS-FIP Paths Pool - desempenho
Meédia Minimo Maximo Desvio Padrao Variancia

CollegeMsg 279,77 265,77 301,77 18,15 6,49%
ego-Facebook 2279,96 2116,96 2392,96 138,75 6,09%
p2p-Gnutella04 | 1043,54 977,54 1084,54 53,98 517%
Oregon-2 2038,57 1967,57 2083,57 58,48 2.87%
ego-Gplus 7073669,46 6705964,46 714752246 236514,52 3,34%
SNAP amazon0302 1178267,98 1069860,98 1246923,98 89272,08 7,58%
roadNet-CA 12518410,01 11911063,01 13639041,01 876602,55 7,00%
com-Orkut 900306766,47 842148268,47 937949736,47 48265455,82 5,36%
com-LiveJournal | 319858056,94 302729528,94 351288081,94 24627782,46 7,70%
soc-LiveJournall | 2046633805,49 2010662780,49 2136657033,49 64900755,01 3,17%
twitter? 19499040687,89 18692858537,89 19981185219,89 650919688,89 3,34%
com-Friendster 744899988377,71 680741580069,71 808914811314,71 64086629026,73 8,60%
johnson32-2-4 131,39 123,39 139,39 8,00 6,09%
C-1000-9 214259 2014,59 2177,59 85,81 4,00%
sant1000 1223,22 1125,22 1237,22 61,02 4,99%
mann-a4b 2500,98 2295,98 2705,98 205,00 8,20%
p-hat1500-3 9977,71 9657,71 10319,71 331,06 3,32%
keller6 76749,96 74610,96 80524,96 2994,48 3,90%
DIMACS C4000-5 37343,47 35616,47 39787,47 2095,75 5,61%
hamming10-2 2553,66 2476,66 2796,66 167,02 6,54%
NW 17338578,38 15768676,38 17558484,38 976077,49 5,63%
NE 22389160,03 20758153,03 24525968,03 1889557,36 8,44%
CAL 44989360,27 44323656,27 47290968,27 1557000,41 3,46%
CTR 1170264406,54 1148739571,54 1186901839,54 19133223,28 1,63%
USA 8476875604376562,00 | 8046477152845204,00 | 9147032202801240,00 | 554613095090691,60 | 6,54%
Meédias até o valor alvo | 22187119807914,63 | 5,40%

Na primeira coluna da Tabela 8.20 sao indicados os grupos de instancias aos quais per-
tencem os problemas avaliados, com duas opg¢oes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna
indica o nome de cada instancia. As cinco colunas seguintes mostram, respectivamente, a
meédia do tempo das execugoes até atingir o valor alvo, o menor tempo dentre as execugoes
testadas, o maior tempo entre as execucoes, o desvio padrao do tempo de execugao apu-
rado entre todas as execucgoes e a variancia no tempo de execucao apurado entre todas as
execugoes.

Nota-se na Tabela 8.20 que a variancia média do tempo de execucao para atingir o valor
alvo das instéancia é de 5,40%, sendo a maior variacao de 8,60% (instancia com-Friendster)
e a menor 1,63% (instancia CTR).

8.7.4 Experimento X: Graficos do desempenho das heuristicas pa-
ralelizadas CUDA PIFRO

Nesta secao sao detalhadas, respectivamente, os desempenhos das heuristicas CUDA
Multistart-PIFRO, CUDA GA-PIFRO e CUDA ILS-PIFRO nas configuragoes que obtive-
ram melhores resultados, ou seja:
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Fig. 8.5: Gap entre o tempo demandado pelas heuristicas para atingir o valor.

e CUDA Multistart-PIFRO Paths Pool,;
e CUDA GA-PIFRO Paths Pool Monopopulacional; e

e CUDA ILS-PIFRO Paths Pool com percentual de perturbagao de solucao fixado em
30%.

O grafico da Figura 8.5 mostra o gap da comparagao de desempenho entre as heuristi-
cas paralelas CUDA para PIFRO. No eixo horizontal do gréfico sao listadas as instancias
analisadas do problema, enquanto no eixo vertical é mostrada a escala do gap entre as
heuristicas (em percentuais). Conforme visto na legenda do grafico, nas barras azuis sao
mostrados os valores de gap entre as heuristicas CUDA GA-PIFRO e CUDA Multistart PI-
FRO; nas barras laranja, é mostrado o gap entre as heuristicas CUDA ILS PIFRO e CUDA
Multistart PIFRO; e, nas barras cinza, é mostrado o gap entre as heuristicas CUDA ILS
PIFRO e CUDA GA PIFRO. O grafico mostra que as heuristicas CUDA GA-PIFRO e
CUDA ILS-PIFRO sao sempre superiores a heuristica CUDA Multistart PIFRO em no
minimo 11,87%. Essa situacao foi encontrada na instancia CollegeMsg no gap entre as
heuristicas CUDA GA-PIFRO e CUDA Multistart PIFRO e de até 36,91%, quando obser-
vada a instancia CAL no gap entre as heuristicas CUDA ILS-PIFRO e CUDA Multistart
PIFRO. Nota-se ainda que a heuristica CUDA ILS-PIFRO sempre apresenta desempe-
nho superior & heuristica CUDA GA-PIFRO, exceto em duas instancias (roadNet-CA e
C4000-5, quando a heuristica GA-PIFRO tem valor de gap, respectivamente, 2,64% e
1,52% superior). Portanto, a heuristica CUDA ILS-PIFRO tem desempenho superior em
92% das instancias avaliadas. Ressalta-se ainda que os valores de gap de desempenho entre
as heuristicas CUDA ILS-PIFRO e CUDA GA-PIFRO estao entre 0.93% e 18.81% nas 23
instancias nas quais foi superior.

Os gréficos seguintes exibem os TTT-Plot das instancias CollegeMSG e Johnson32-4,
em um total de 100 execucgoes, com tempo de execucao liberado até atingirem o valor alvo
de 50% do melhor resultado encontrado pela heuristica CUDA ILS-PIFRO (heuristica que
registrou os resultados com melhor desempenho) para as instancias.

Os graficos 8.6(a) e 8.6(b) mostram o TTT-Plot das diferentes versées de CUDA Mul-
tistart-PIFRO para as instancias CollegeMSG e Johnson32-4.



8.7 Avaliagao do desempenho das melhores heuristicas paralelas para PIFRO

128

CUDA FIP Multistart — CollegeMsg

0.8 |

0.6

cumulative probability

04 |

0.2 |

|

. cdDa-ms-psc
CUDA-MS5-Gready
IGUD)’\*ME‘rF'aI?’WSF’E}:E!|

,‘,{

g

g

o i
L

0
10000

100000
Time To Target Solution

1x10°

(a) TTT-Plot da instancia CollegeMsg para
atingir o valor alvo através da heuristica
Multistart PIFRO.

CUDA FIP Multistart - johnson32-2—4

1
i
§
F
Es
08 | ¥
{-Ii
=
g 0.6 ;
X
g
o - 3
2 04 ‘
3
o
02| £ 4
% CUDA-MS-PSGC
2 CUDA-MS-Greedy
i CUDA-MS-PathsPool
10000 100000 1x10%

Time To Target Solution

(b) TTT-Plot da instancia johnson32-2-4 para
atingir o valor alvo através da heuristica
Multistart PIFRO.

Fig. 8.6: TTT-Plot das diferentes versoes de CUDA Mulstistart PIFRO para as
instancias CollegeMSG e Johnson32-4.

Os graficos 8.7(a) e 8.7(b) mostram o TTT-Plot das diferentes versdes de CUDA GA-
PIFRO para as instancias CollegeMSG e Johnson32-4.
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Fig. 8.7: TTT-Plot das diferentes versoes de CUDA-GA PIFRO para as instancias
CollegeMSG e Johnson32-4.

Os graficos 8.8(a) e 8.8(b) mostram o TTT-Plot das diferentes versoes de CUDA ILS-
PIFRO para as instancias CollegeMSG e Johnson32-4.
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8.8 Apuracao da qualidade de solugao das heuristicas
paralelas para PIFRO

A comparacgao da qualidade final das solugoes encontradas entre as heuristicas paralelas
para PIFRO tem seus resultados exibidos nessa se¢ao. Para tanto, foi estipulada a geracao
de 100.000 solucgoes como critério de parada para as heuristicas, independentemente da
estratégia de solucao utilizada e, entao, a heuristica tem seu tempo de execugao liberado.

A comparacao da qualidade final das solugoes obtidas entre as heuristicas Parallel
Multistart PSC, Parallel Multistart Greedy e Multistart Paths Pool tem seus resultados
exibidos nas Subsegoes 8.8.1, 8.8.2 e 8.8.3.

8.8.1 Experimento XI: Melhoria da qualidade de solucao da heu-
ristica CUDA Multistart-PIFRO

A Tabela 8.21 apresenta os resultados dos experimentos para avaliagao da qualidade de
solucoes obtidas usando as trés versoes diferentes da heuristica CUDA Multistart PIFRO,
implementadas através de estratégias de paralelizacao de baixo nivel.

Tabela 8.21: Desempenho obtido entre as diferentes versoes da heuristica

CUDA-Multistart PIFRO

Instancias Paralelizagao Baixo Nivel
Grupo Nome Parallel Multistart PSC | Parallel Multistart | Parallel Multistart
Greedy Paths Pool
CollegeMsg 227.25 -1.15% -1.95%
ego-Facebook 1781.89 -1.79% -1.88%
p2p-Gnutella04 | 869.95 -2.13% -2.81%
Oregon-2 1699.31 -2.26% -1.10%
ego-Gplus 5885819.88 -2.28% -2.90%
SNAP amazon0302 971024.54 -0.35% -2.19%
roadNet-CA 10873905.35 -1.69% -1.92%
com-Orkut 720088507.20 -1.20% -1.09%
com-LiveJournal | 277308151.47 -2.37% -2.42%
soc-LiveJournall | 1672261065.88 -2.81% -1.89%
twitter? 16269521382.47 -2.00% -2.90%
com-Friendster 592465568068.26 -1.05% -2.88%
johnson32-2-4 107.14 -0.36% -1.06%
C-1000-9 1800.00 -0.27% -2.22%
sant1000 1004.00 -0.38% -2.37%
mann-a4b 2132.00 -1.56% -2.46%
p-hat1500-3 8470.00 -0.45% -2.19%
keller6 60000.00 -2.67% -1.32%
C4000-5 32000.00 -1.55% -2.31%
DIMACS | hammingl0-2 2076.00 -0.24% -2.22%
NW 13723260.21 -1.84% -1.07%
NE 17825288.68 -2.81% -2.37%
CAL 35227713.76 -1.15% -1.17%
CTR 965801237.71 -0.42% -2.38%
USA 6984644152191840.00 -1.48% -2.54%
Meédia de melhoria do desempenho | -1.45% -2.06%

Como pode ser visto na Tabela 8.21, a primeira coluna indica o grupo de instancias
a que pertence os problemas avaliados, com duas opgoes: SNAP e DIMACS. A segunda
coluna indica o nome de cada instancia. As trés colunas seguintes mostram, respectiva-
mente, a qualidade de solucao final encontrada para a heuristica paralelizada em baixo
nivel Parallel Multistart PSC, a qual obteve, em média, os piores valores e o percentual de
reducao de custo final para a solugao das instancias em cada execucao para as estratégias
de paralelizacao de baixo nivel Paralelizacao Multistart Greedy e Multistart Paths Pool.
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Analisando-se esta tabela, nota-se que as heuristicas Parallel Multistart Greedy e Mul-
tistart Paths Pools tiveram desempenho superior & heuristica Parallel Multistart PSC em
todas as 25 instancias disponiveis. Porém, em 19 delas (ou seja, em 76% das instancias),
a heuristica Multistart Paths Pool apresenta melhor qualidade de solucao, atingindo em
média 2,06% de reducao no custo das solucgoes, enquanto a heuristica Parallel Multistart
Greedy apresenta melhoria de desempenho médio de 1,45%, com os melhores resultados
atingidos em 6 das instancias (24%).

8.8.2 Experimento XII: Melhoria da qualidade de solugao da heu-
ristica CUDA GA-PIFRO

As Tabelas 8.22, 8.23 e 8.22 apresentam os resultados dos experimentos para avaliagao
da qualidade das solugoes obtidas usando as trés versoes diferentes da heuristica CUDA
GA-PIFRO.

Tabela 8.22: Desempenhos obtidos entre as diferentes versoes da heuristica CUDA
GA-PIFRO-Greedy

Instancias CUDA-GA-PIFRO - Greedy

Greedy-Paralelizacao de Baixo Nivel

Grupo Nome Populagoes

1 2 4 8

CollegeMsg -1.09% | -2.30% | 2.19% | 1.44%
ego-Facebook -2.18% | -2.45% | -0.76% | 3.19%
p2p-Gnutella04 1.47% | -1.75% | 2.24% | 3.43%
Oregon-2 -3.85% | -1.03% | -2.93% | -0.69%
ego-Gplus -2.35% | -1.21% | -2.40% | 4.10%
SNAP amazon0302 -2.23% | -254% |-0.71% | 3.27%
roadNet-CA -3.27% | -2.66% | -0.51% | -3.75%
com-Orkut -3.61% |-1.66% | 1.66% |0.77%
com-LiveJournal -2.24% | -1.95% | 2.48% | 3.03%
soc-LiveJournall -2.60% |-1.44% |-1.96% | 3.58%
twitter? -2.98% | -1.50% |-2.06% | 3.44%
com-Friendster -L77% | -1.03% | -0.92% | -0.31%
johnson32-2-4 3.57% | -277% | 2.98% | -2.76%
C-1000-9 -3.52% | -2.11% | 2.42% | 2.40%
sant1000 -1.54% | -2.01% | 1.11% | 2.73%
mann-a45 -2.14% | -1.26% | 0.07% | 2.36%
p-hat1500-3 -1.56% | -2.37% | -1.18% | -3.68%
keller6 -1.44% | -2.73% | -1.01% | 4.01%
C4000-5 -1.06% | -2.45% | 0.90% | -2.29%
DIMACS hamming10-2 320% | -2.31% | 0.88% | 2.32%
NW -3.85% | -1.87% | 0.20% | 2.98%
NE 2.72% | -2.713% | 2.70% | 2.41%
CAL -2.54% | -2.74% | 0.51% | 2.51%
CTR -3.27% | -2.04% | 0.30% | -0.81%
USA -1.20% | -1.08% | 2.56% | -2.79%
Média de melhoria da qualidade de solugao | -2.45% | -2.00% | 0.35% | 1.24%

A primeira coluna destas tabelas indica o grupo de insténcias a que pertencem os
problemas avaliados, com duas opgoes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna indica o
nome de cada instancia. As quatro colunas seguintes em cada uma das tabelas mostram,
respectivamente, o custo das solugoes encontradas para cada uma das instancias com as
heuristicas paralelizadas em baixo nivel CUDA-GA-PIFRO-Greedy, CUDA-GA-PIFRO-
PSC e CUDA-GA-PIFRO-Paths-Pool, tendo em vista diferentes nimeros de populacoes
aplicadas no algoritmo. Nota-se que, para todos os casos, as heuristicas foram testadas
para 1, 2, 4 e 8 populagoes. A comparacao das qualidades das solugoes das heuristicas é
feita em relacao aos respectivos resultados obtidos pela heuristica Parallel Multistart PSC,
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Tabela 8.23: Desempenhos obtidos entre as diferentes versdes de CUDA
GA-PIFRO-PSC

Instancias CUDA-GA-PIFRO-PSC
PSC-Paralelizacao de Baixo Nivel
Grupo Nome Populagoes
1 2 4 8
CollegeMsg -1.57% | -2.53% | 2.48% | 4.52%
ego-Facebook -3.74% | -1.40% | -2.69% | -2.56%
p2p-Gnutella04 -3.92% | -247% | 1.8™% |-2.91%
Oregon-2 -3.85% | -1.97% | 2.53% | 1.57%
ego-Gplus -3.34% | -257% | 2.12% | -0.18%
SNAP amazon0302 -3.83% | -2.08% | 2.43% | 3.67T%
roadNet-CA -3.34% | -2.2™% | 1.13% | -1.09%
com-Orkut -2.29% | -2.88% | 2.43% | 0.561%
com-LiveJournal -2.98% | -2.33% | 1.09% | 3.83%
soc-LiveJournall -2.96% | -2.61% |-0.35% | 2.88%
twitter? -1.24% | -2.84% | 1.17% | -3.46%
com-Friendster -1.60% | -1.43% | 2.59% | -2.70%
johnson32-2-4 -3.80% | -1.54% | 2.20% | -0.24%
C-1000-9 -1.43% | -2.62% | 2.80% | -0.50%
sant1000 -2.19% | -2.06% | -2.49% | 2.48%
mann-ad5 -1.10% | -2.46% | 1.32% | 2.26%
p-hat1500-3 -1.73% | -2.82% | -1.14% | -3.44%
keller6 -1.83% | -1.07% | 1.01% | 2.96%
C4000-5 -3.45% | -1.10% | -0.29% | 2.45%
DIMACS hamming10-2 2.40% |-231% |2.41% | 0.52%
NW -1.25% | -1.99% | 1.07% | 4.77%
NE -1.39% | -2.73% | -2.20% | -2.28%
CAL 247% | -1.26% | 0.81% | 3.89%
CTR -1.80% | -2.40% | -2.52% | 4.41%
USA -3.31% | -2.58% | 1.39% | 3.71%
Meédia de melhoria da qualidade de solugao | -2.51% | -2.17% | 0.85% | 1.00%

Tabela 8.24: Desempenhos obtidos entre as diferentes versoes da
GA-PIFRO-Paths Pool

heuristica CUDA

Instancias CUDA-GA-PIFRO-Paths Pool
Paralelizagdo ~ Hierarquica  Com
Grupo Nome Paths Pool
Populagoes
1 2 4 8
CollegeMsg -5.04% | -3.94% | -1.96% | -2.02%
ego-Facebook -4.30% | -3.84% | -2.83% | -1.00%
p2p-Gnutella04 -5.15% | -3.17% | -3.12% | -2.91%
Oregon-2 -5.64% | -3.28% | -2.74% | -2.91%
ego-Gplus -5.99% | -2.63% | -1.76% | -1.60%
SNAP amazon(0302 -3.53% | -351% |-3.31% | -1.95%
roadNet-CA -4.40% | -3.79%% | -3.63% | -2.17%
com-Orkut -3.78% | -3.27% | -1.84% | -2.34%
com-LiveJournal -5.05% | -2.64% | -2.97% | -1.23%
soc-LiveJournall -3.80% | -3.65% | -1.34% | -1.65%
twitter7 -4.56% | -2.97% | -3.07% | -1.57%
com-Friendster -4.08% | -2.00% | -1.78% | -2.92%
johnson32-2-4 -5.11% | -2.95% | -2.74% | -1.03%
C-1000-9 -4.82% | -2.05% | -3.02% | -2.42%
sant1000 -3.46% | -2.65% | -2.07% | -2.43%
mann-a4d -3.34% | -2.28% | -1.67% | -1.03%
p-hat1500-3 -5.96% | -3.17% | -1.66% | -1.10%
keller6 -4.11% | -2.45% | -3.81% | -1.17%
, C4000-5 -5.44% | -2.82% | -2.61% | -1.41%
DIMACS hamming10-2 -3.75% | -2.20% | -3.50% | -1.14%
NW -5.07% | -3.14% | -1.92% | -1.45%
NE -3.86% | -2.28% | -1.04% | -1.68%
CAL -4.82% | -2.54% | -2.02% | -2.65%
CTR -3.14% | -3.13% | -1.29% | -2.12%
USA -3.49% | -3.64% | -2.19% | -1.14%
Média de melhoria da qualidade de solugao | -4.47% | -2.96% | -2.40% | -1.80%
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assim como é feito para todas as demais heuristicas apresentadas neste trabalho, o que
permite a comparacao da evolucao de performance entre todas elas.

E interessante observar, frente aos resultados das Tabelas 8.22, 8.23 e 8.22, que das 25
instancias disponiveis, a heuristica CUDA-GA-PIFRO Paths Pools, sendo configurada para
utilizar apenas uma populagao, obteve o melhor desempenho em 22 das instancias (88%),
enquanto as heuristicas CUDA-GA-PIFRO-PSC, CUDA-GA-PIFRO-Greedy e CUDA-GA-
PIFRO Paths Pools, configuradas para gerar individuos em duas populagoes, obtiveram
a melhor qualidade de solu¢ao para uma instancia cada (4%). Nota-se também que a
heuristica CUDA-GA-PIFRO Paths Pools monopopulacional, que é a melhor configuragao
para a heuristica, tem 146% em média de melhoria na qualidade das solugdes obtidas
quando comparada a CUDA-Multistart-PIFRO Paths Pool.

8.8.3 Experimento XIII: Melhoria da qualidade de solugao da heu-
ristica CUDA ILS-PIFRO

As Tabelas 8.25, 8.26 e 8.27 apresentam os resultados dos experimentos para avaliagao
da qualidade das solugoes obtidas usando as duas versoes diferentes da heuristica CUDA
ILS-PIFRO.

Tabela 8.25: Desempenhos obtidos entre as diferentes versdes de CUDA
ILS-PIFRO- Greedy

Instancias CUDA-ILS-PIFRO- Greedy
Greedy - paralelizagao de baixo nivel
Grupo Nome % Perturbacao
10 30 50
CollegeMsg -0.87% | -8.32% -4.82%
ego-Facebook -2.24% | -11.73% | -3.17%
p2p-Gnutella04 | -0.42% | -8.76% -5.68%
Oregon-2 -0.01% | -11.15% | -6.77%
ego-Gplus -0.02% | -9.47% -3.77%
SNAP amazon0302 -1.99% -8.31% -4.92%
roadNet-CA -0.30% | -11.92% | -6.55%
com-Orkut -0.62% | -11.76% | -4.31%
com-LiveJournal | -0.39% -10.13% | -6.96%
soc-LiveJournall | -2.04% | -10.53% | -3.57%
twitter? -1.33% | -8.49% | -3.47%
com-Friendster | -1.03% | -10.91% | -6.01%
johnson32-2-4 -2.67% | -11.94% | -4.33%
C-1000-9 -1.80% -9.04% -7.57%
sant1000 -1.00% | -7.29% -5.25%
mann-a4h -2.52% | -7.96% -5.04%
p-hat1500-3 -0.20% -8.73% -7.20%
keller6 -2.94% -11.69% | -4.09%
/ C4000-5 -1.24% -9.10% -6.56%
DIMACS hamming10-2 -1.31% | -10.88% | -7.57%
NW -1.12% -10.24% | -7.02%
NE -2.42% -8.78% -3.40%
CAL -0.86% -9.41% -4.28%
CTR -2.15% -11.68% | -7.73%
USA -2.90% -8.05% -5.28%
Meédia de melhoria da -1.38% | -9.21% |-5.41%
qualidade de solugao

Nas primeiras colunas das Tabelas 8.25, 8.26 e 8.27 sao indicados os grupos de instan-
cias aos quais pertencem os problemas avaliados, com duas opc¢oes: SNAP e DIMACS.
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Tabela 8.26: Desempenhos obtidos entre as diferentes versdes de CUDA
ILS-PIFRO-PSC

Instancias CUDA-ILS-PIFRO-PSC
PSC - paralelizagao de baixo nivel
Grupo Nome % Perturbagao
10 30 50
CollegeMsg -0.85% | -6.64% | -5.88%
ego-Facebook -2.67% | -6.39% | -3.38%
p2p-Gnutella04 | -2.59% -3.86% | -4.08%
Oregon-2 -2.49% -3.93% -4.26%
ego-Gplus -2.64% | -7.77% | -4.85%
SNAP amazon0302 -1.08% | -7.04% | -4.25%
roadNet-CA 2.87% | -4.90% | -4.43%
com-Orkut 0.77% | -5.21% | -3.78%
com-LiveJournal | -2.23% | -7.18% |-4.17%
soc-LiveJournall | -0.68% | -3.20% | -3.08%
twitter7 -2.02% -8.19% -5.88%
com-Friendster | -2.97% | -3.02% | -4.52%
johnson32-2-4 -1.33% [ -7.91% | -5.67%
C-1000-9 -2.47% -6.82% -5.31%
sant1000 -2.48% -6.19% -5.88%
mann-a4h -0.74% | -517% | -3.52%
p-hat1500-3 -2.06% -8.80% | -3.60%
keller6 -2.53% -1.77% -5.43%
C4000-5 -2.15% -7.29% -5.34%
DIMACS hamming10-2 -2.83% | -5.52% | -4.82%
NW -1.22% -5.91% -3.41%
NE -1.66% -4.74% -4.93%
CAL -2.02% -3.47% -3.82%
CTR -2.87% -5.73% -3.43%
USA -1.67% -4.51% -4.02%
Meédia de melhoria da -2.00% | -5.89% | -4.47%
qualidade de solugao

A segunda coluna indica o nome de cada instancia. As trés colunas seguintes em cada
uma das tabelas mostram, respectivamente, a qualidade das solucoes obtidas para as heu-
risticas paralelizadas em baixo nivel CUDA-ILS-PIFRO- Greedy, CUDA-ILS-PIFRO-PSC,
e CUDA-ILS-PIFRO-Paths-Pool, representando os percentuais de perturbacao aplicados
a cada modalidade da heuristica. Nota-se que, para todos os casos, as heuristicas foram
testadas com percentuais de perturbacao de 10%, 30% e 50%. A comparagao dos desem-
penhos das heuristicas é feita em relacao aos respectivos resultados quanto aos valores de
tempo obtidos pela heuristica Parallel Multistart PSC, assim como é feito para todas as
demais heuristicas apresentadas neste trabalho.

Nota-se que, das 25 instancias disponiveis, a heuristica CUDA-ILS-PIFRO Paths Pools,
sendo configurada para um percentual de perturbacao de 30%, obteve a melhor qualidade
de solugoes em 10 das instancias (40%); configurada para percentual de perturbac¢do em
50%, obteve a melhor qualidade de solugao em 5 das instancias (20%); a heuristica CUDA-
ILS-PIFRO-PSC, configurada para um percentual de perturbacao também de 30%, obteve
a melhor qualidade de solu¢ao em uma insténcia (4%); e a heuristica CUDA-ILS-PIFRO-
Greedy, configurada com um percentual de perturbacao de 30%, obteve a melhor qualidade
de solu¢do em 9 instancias (36%). No entanto, cabe frisar que a qualidade de solucdo
média de CUDA-ILS-PIFRO é sempre superior as heuristicas baseadas em Multistart e,
utilizando percentual de perturbacao de 30%, apresenta desempenho superior a heuristica
CUDA-GA-PIFRO (48% em média de melhoria comparando-se a melhor configuragao de
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Tabela 8.27: Desempenhos obtidos entre as diferentes versdes de CUDA
ILS-PIFRO- Paths Pool

Instancias CUDA-ILS-PIFRO-Paths Pool
Paralelizacao hierdrquica com Paths
Grupo Nome Pool
% Perturbagao
10 30 50
CollegeMsg -4.35% | -7.47% | -7.42%
ego-Facebook -3.76% | -11.07% | -6.12%
p2p-Gnutella04 | -4.15% | -8.65% -9.49%
Oregon-2 -3.94% | -9.26% | -6.10%
ego-Gplus -3.45% | -7.41% -10.27%
SNAP amazon(0302 -4.65% | -10.41% | -9.66%
roadNet-CA -4.20% | -11.05% | -8.46%
com-Orkut -3.43% | -8.75% -6.47%
com-LiveJournal | -4.50% | -11.17% | -7.43%
soc-LiveJournall | -4.26% | -10.91% | -10.76%
twitter7 -4.48% -8.10% -9.04%
com-Friendster | -4.17% | -9.23% -8.58%
johnson32-2-4 -4.57% -10.39% | -6.04%
C-1000-9 -3.01% -10.05% | -7.64%
sant1000 -4.07% -11.97% | -8.43%
mann-a45 -3.51% | -10.32% | -6.52%
p-hat1500-3 -4.13% -8.26% -6.71%
keller6 -3.14% -7.47% -8.41%
, C4000-5 -4.99% -8.17% -10.53%
DIMACS hamming10-2 -3.15% | -9.18% -10.53%
NW -3.41% -11.61% | -8.11%
NE -4.15% -8.39% -6.03%
CAL -4.57% -7.65% -9.51%
CTR -3.75% -9.97% -9.85%
USA -3.38% -10.70% | -9.03%
Média de melhoria da -2.00% | -5.89% | -4.47%
qualidade de solugao

cada uma das heuristicas individualmente) e, em quaisquer que sejam suas configuragoes
tendo percentuais préximos aos de melhor desempenho desta heuristica quando utiliza
percentuais dos demais percentuais de perturbacgao testados.

8.9 Analise da qualidade de solugao das melhores heu-
risticas paralelas para PIFRO

Nas secoes 8.9.1, 8.9.2 e 8.9.3 sao detalhadas, respectivamente, os desempenhos das
heuristicas CUDA Multistart-PIFRO, CUDA GA-PIFRO e CUDA ILS-PIFRO nas confi-
guragoes que obtiveram melhores resultados, ou seja:

e CUDA Multistart-PIFRO Paths Pool,
e CUDA GA-PIFRO Paths Pool Monopopulacional; e

e CUDA ILS-PIFRO Paths Pool com percentual de perturbagao de solucao fixado em
30%;

Os resultados dos experimentos detalhados sao exibidos nas Tabelas 8.28, 8.29 e 8.30
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8.9.1 Experimento XIV: Detalhamento da versao de melhor qua-
lidade de solugcao da heuristica CUDA Multistart-PIFRO

A Tabela 8.28 detalha os resulta dos experimentos da heuristica CUDA-Multistart-
PIFRO Paths Pool, ou seja, na configuracao na qual a heuristica apresentou o melhor
desempenho.

Tabela 8.28: Detalhamento da qualidade das solucoes da versao mais eficiente da
heuristica CUDA Multistart-PIFRO

Grupo Instancia CUDA Multistart-FIP Paths Pool - Desempenho
’ Meédia Minimo Méximo Desvio Padrao Variancia

CollegeMsg 231,69 225,69 235,69 5,03 2.17%
ego-Facebook 1815,41 1774,41 1838,41 32,42 1,79%
p2p-Gnutella04 | 894,37 872,37 917,37 22,50 2.52%
Oregon-2 1717,94 1688,94 1739,94 25,58 1,49%
ego-Gplus 6056428,15 5875797,15 6127297,15 129680,52 2,14%
SNAP amazon0302 992323,49 966611,49 1021584,49 27505,59 2]7%
roadNet-CA 11083006,04 10838393,04 11381877,04 272193,02 2,46%
com-Orkut 727930582,93 713400835,93 742667491,93 14633450,20 2,01%
com-LiveJournal | 284014911,61 276974271,61 289124353,61 6100566,94 2,15%
soc-LiveJournall | 1703804136,27 166180171227 1751140190,27 44695766,54 2,62%
twitter7 16741473045,28 16503157774,28 17182162995,28 344492353,71 2,06%
com-Friendster 609546607018,60 598397204820,60 623054693887,60 12347532461,47 2,03%
johnson32-2-4 108,27 106,27 111,27 2,52 2,32%
C-1000-9 1840,00 1809,00 1883,00 37,16 2,02%
sant1000 1027,79 998,79 1045,79 23,71 2,31%
mann-a4d 2184,53 2120,53 2216,53 48,88 2.24%
p-hat1500-3 8655,08 8402,08 8844,08 221,77 2,56%
keller6 60794,60 59762,60 62079,60 1160,80 1,91%
DIMACS C4OOOT5 32739,50 32029,50 33294,50 634,08 1,94%
hamming10-2 2122,08 2086,08 2180,08 47,43 2,23%
NW 13870665,82 13525611,82 14268825,82 371923,09 2,68%
NE 18248291,63 17799102,63 18665257,63 433177,39 2,37%
CAL 35640064,96 35140919,96 36351149,96 608200,11 1,71%
CTR 988754866,13 972245734,13 1015667551,13 21917642,23 2,22%
USA 7162074591459973,00 | 7033983411843706,00 | 7310920952016594,00 | 138598334828530,78 | 1,94%
Médias até o valor alvo 5544444641828,54 | 2,19%

Na primeira coluna da Tabela 8.28 sao indicados os grupos de instancias aos quais

pertencem os problemas avaliados, com duas opc¢oes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna
indica o nome de cada instancia. As cinco colunas seguintes mostram, respectivamente, a
média da qualidade das solugoes (custo) das execugoes até atingir o valor alvo, o menor
custo (melhor qualidade) obtido entre as execugoes testadas, o maior custo (pior qualidade)
entre as execugoes, o desvio padrao do custo (ou qualidade das solugoes) apurado entre
todas as execugdes e a variancia no no custo (qualidade) apurado entre todas as execugoes.

Nota-se que a variancia média do custo das solugoes das instancias é de 2.77%, sendo
a maior variagao de 2.77% (instancia amazon0302) e a menor 1.49% (instancia Oregon-2).

8.9.2 Experimento XV: Detalhamento da versao de melhor quali-
dade de solucao da heuristica CUDA GA-PIFRO

A Tabela 8.29 detalha os resultados dos experimentos da heuristica CUDA-GA-PIFRO
Paths Pool Monopopulacional, ou seja, na configuracao na qual a heuristica apresentou o
melhor desempenho.

Na primeira coluna da Tabela 8.29 sao indicados os grupos de instancias aos quais
pertencem os problemas avaliados, com duas opgoes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna
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Tabela 8.29: Detalhamento da qualidade das solucoes da versao mais eficiente da

heuristica CUDA GA-PIFRO

Grupo Instancia CUDA GA-FIP Paths Pool - Desempenho
R Meédia Minimo Maximo Desvio Padrao Variancia

CollegeMsg 238,71 234,71 242,71 4,00 1,68%
ego-Facebook 1858,45 1838,45 1878,45 20,00 1,08%
p2p-Gnutella04 | 914,75 900,75 925,75 12,53 1,37%
Oregon-2 179511 1769,11 1820,11 25,50 1,42%
ego-Gplus 6238260,21 6163664,21 6362049,21 100203,87 1,61%
SNAP amazon0302 1005267,98 985446,98 1025234,98 19894,04 1798"9
roadNet-CA 11352414,77 11208357,77 11542940,77 167828,46 1,48%
com-Orkut 747331605,09 732985129,09 756518349,09 11860509,28 1,59%
com-LiveJournal | 291314015,26 287484463,26 296003513,26 4266752,73 1,46%
soc-LiveJournall | 1735766028,77 1710063772,77 1765562436,77 27774489,49 1,60%
twitter7? 17011543247,73 16808074576,73 17226314487,73 209145407 ,46 1,23%
com-Friendster 616623345642,46 607704831308,46 628343640332,46 10351051826,39 1,68%
johnson32-2-4 112,61 110,61 114,61 2,00 1,78%
C-1000-9 1886,72 1849,72 1909,72 30,27 1,60%
sant1000 1038,73 1026,73 1058,73 16,17 1,56%
mann-a4b 2203,28 2174,28 224428 35,17 1,60%
p-hat1500-3 8974,59 8832,59 9144,59 156,21 1,74%
keller6 62467,33 61601,33 63290,33 844,59 1,35%
DIMACS C4000-5 33741,42 33384,42 34163,42 389,95 1,16%
hamming10-2 2153,88 2123,88 2176,88 26,58 1,23%
NW 14418373,76 14168836,76 14628434,76 230081,38 1,60%
NE 18514050,21 18268305,21 18741303,21 236559,24 1,28%
CAL 36926898,97 36369118,97 37537425,97 584351,92 1,58%
CTR 996110399,57 984622930,57 1010755865,57 13098230,86 1,31%
USA 7228348935224954,00 | 7148874154861334,00 | 7343661579149012,00 | 97941638424140,22 | 1,35%
Médias até o valor alvo 3918090278473,53 | 1,49%

indica o nome de cada instancia. As cinco colunas seguintes mostram, respectivamente, a
média da qualidade das solugoes (custo) das execugoes até atingir o valor alvo, o menor
custo (melhor qualidade) obtido entre as execugoes testadas, o maior custo (pior qualidade)
entre as execugoes, o desvio padrao do custo (ou qualidade das solugbes) apurado entre
todas as execugdes e a variancia no no custo (qualidade) apurado entre todas as execugoes.

Nota-se na Tabela 8.29 que a variancia média do custo das soluc¢oes das instancias é de
1;49%. A maior variagao encontrada é de 1,98% (instancia amazon0302) e a menor 1,08%
(instancia ego-Facebook).

8.9.3 Experimento XVI: Detalhamento da versao de melhor qua-
lidade de solucao da heuristica CUDA ILS-PIFRO

A Tabela 8.30 detalha os resultados dos experimentos da heuristica CUDA-ILS-PIFRO
Paths Pool Monopopulacional, ou seja, na configuracao na qual a heuristica apresentou o
melhor desempenho.

Na primeira coluna da Tabela 8.30 sao indicados os grupos de instancias aos quais
pertencem os problemas avaliados, com duas opgoes: SNAP e DIMACS. A segunda coluna
indica o nome de cada instancia. As cinco colunas seguintes mostram, respectivamente, a
média da qualidade das solugdes (custo) das execugoes até atingir o valor alvo, o menor
custo (melhor qualidade) obtido entre as execugoes testadas, o maior custo (pior qualidade)
entre as execugoes, o desvio padrao do custo (ou qualidade das solugbes) apurado entre
todas as execugoes e a variancia no no custo (qualidade) apurado entre todas as execugoes.

A partir da Tabela 8.30, observa-se que a varidncia média do custo das solugoes das
instancias é de 1,45%), sendo a maior variacao de 1,82% (instancia CTR) e a menor 1,16%
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Tabela 8.30: Detalhamento do desempenho da versao mais eficiente da heuristica CUDA

ILS-PIFRO
Grupo Instancia CUDA ILS-FIP Paths Pool - desempenho
) Meédia Minimo Maximo Desvio Padrao Variancia

CollegeMsg 244,22 241,22 247,22 3,00 1,23%
ego-Facebook 1858,45 1826,45 1883,45 28,57 1,54%
p2p-Gnutella04 | 914,75 903,75 931,75 14,11 1,54%
Oregon-2 179511 1773,11 1815,11 21,01 1,17%
ego-Gplus 6238260,21 6160170,21 6306684,21 73310,12 1,18%
SNAP amazon0302 1005267,98 986044,98 1015372,98 14898,36 1,48%
roadNet-CA 11352414,77 11192618,77 11487923,77 147818,86 1,30%
com-Orkut 747331605,09 737496764,09 757309533,09 9906470,61 1,33%
com-LiveJournal | 291314015,26 285666530,26 295115692,26 4754532,88 1,63%
soc-LiveJournall | 1735766028,77 1704770213,77 1756292698,77 25937910,44 1,49%
twitter7? 17011543247,73 16791927452,73 17185426523,73 197191958,07 1,16%
com-Friendster 616623345642,46 609105981536,46 623392155990,46 7146354981,85 1,16%
johnson32-2-4 112,61 110,61 114,61 2,00 1,78%
C-1000-9 1886,72 1849,72 1912,72 31,66 1,68%
sant1000 1038,73 1025,73 1057,73 16,09 1,55%
mann-a4b 2203,28 2168,28 223228 32,05 1,45%
p-hat1500-3 8974,59 8870,59 9080,59 105,00 1,17%
keller6 62467,33 61748,33 63377,33 816,36 1,31%
DIMACS C4000-5 33741,42 33291,42 34258,42 483,89 1,43%
hamming10-2 2153,88 2127,88 2196,88 34,85 1,62%
NW 14418373,76 14241210,76 14643736,76 201743,40 1,40%
NE 18514050,21 18261248,21 18847527,21 294063,15 1,59%
CAL 36926898,97 36379926,97 37504297,97 562254,11 1,52%
CTR 996110399,57 977304505,57 1013482411,57 18093688,28 1,82%
USA 7228348935224954,00 | 7103419722453745,00 | 7352450308044489,00 | 124515522124082,22 | 1,72%
Meédias até o valor alvo 4980917026372,04 | 1,45%

(instancia twitter7).

8.9.4 Experimento XVII: Detalhamento grafico das qualidades de
solugoes das heuristica paralelizadas de PIFRO

Nesta secao sao detalhadas, respectivamente, as qualidade de solugoes das heuristicas
CUDA Multistart-PIFRO, CUDA GA-PIFRO e CUDA ILS-PIFRO nas configuragoes que

obtiveram melhores resultados, ou seja:

e CUDA Multistart-PIFRO Paths Pool,

e CUDA GA-PIFRO Paths Pool Monopopulacional e;

e CUDA ILS-PIFRO Paths Pool com percentual de perturbagao de solucao fixado em
30%.

O grafico da Figura 8.10 mostra o gap da qualidade das solugdes entre as heuristicas
paralelas para PIFRO. No eixo horizontal deste grafico sao listadas as instancias analisadas
do problema, enquanto no eixo vertical é mostrada a escala do gap entre as heuristicas (em
percentuais). Conforme visto na legenda do grafico, nas barras azuis sdo mostrados os gaps
entre a heuristica CUDA GA-PIFRO e Multistart PIFRO; nas barras laranja, o gap entre
CUDA ILS PIFRO e CUDA Multistart PIFRO e, nas barras cinza, o gap entre CUDA
ILS PIFRO e CUDA GA PIFRO. O grafico mostra que as heuristicas CUDA GA-PIFRO
e CUDA ILS-PIFRO sao sempre superiores a heuristica CUDA Multistart PIFRO em, no
minimo, 0,79%, situacao vista na instancia CTR nos valor de gap entre as heuristicas CUDA
GA-PIFRO e CUDA Multistart PIFRO e de até 11,92%, quando observada a instancia NW
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Fig. 8.10: Gap entre a qualidade das solugoes apresentadas pelas heuristicas ao atingir o
critério de parada.

no gap entre a heuristica CUDA ILS-PIFRO e CUDA Multistart PIFRO. Nota-se ainda
que a heuristica CUDA ILS-PIFRO sempre apresenta desempenho superior a heuristica
CUDA GA-PIFRO, portanto, a heuristica CUDA ILS-PIFRO tem desempenho superior
em 100% das instancias avaliadas. Ressalta-se ainda que o gap de desempenho entre as
heuristicas CUDA ILS-PIFRO e CUDA GA-PIFRO esta entre 1,54% e 9,66%.



Capitulo 9

Conclusoes

Este capitulo apresenta as conclusoes fundamentais derivadas desta tese de doutorado,
destacando-se as principais contribui¢oes e recomendagbes para pesquisas futuras.

9.1 Principais Contribuicoes

Esta tese apresentou contribuigoes significativas no contexto do Problema de Instalagao
de Fibras em Redes Oticas (PIFRO), ao introduzir novas estratégias de solucio baseadas
no paralelismo em GPUs Nvidia CUDA.

As principais contribuig¢oes deste trabalho sao o desenvolvimento de estratégias de solu-
¢ao capazes de superar as abordagens existentes na literatura, tanto em termos de desempe-
nho quanto de qualidade de solugao, abrangendo também instancias de maiores dimensoes
do problema, que nao tinham sido analisadas até o momento. Essas estratégias de solugao
sao um marco e servirao de referéncia para futuras pesquisas em problemas de otimizacao
combinatoria com caracteristicas semelhantes ao PIFRO.

Para atingir os resultados mencionados, este trabalho seguiu as seguintes etapas:

(i)

Modelagem, projeto e implementacgao das estratégias de solugao sequenciais existentes
em versoes paralelas para GPUs Nvidia CUDA, resultando nas heuristicas CUDA-
PIFRO-Greedy, CUDA-PIFRO-PSC, CUDA-PIFRO-Multistart, CUDA-GA-PIFRO
e CUDA-ILS-PIFRO;

Identificacao e superacao dos gargalos na paralelizacao das estratégias de solucao
originalmente sequenciais do PIFRO;

Modelagem, projeto e implementacao das estratégias de solugao nativamente paralelas
para GPUs Nvidia CUDA, utilizando a metodologia de Paths Pool. Nessa abordagem,
sao calculados caminhos previamente para, posteriormente, serem combinados pe-
las heuristicas CUDA-PIFRO-Greedy Paths Pools Based, CUDA-PIFRO-PSC Paths
Pools Based, CUDA-PIFRO-Multistart Paths Pools Based, CUDA-GA-PIFRO Paths
Pools Based ou CUDA-ILS-PIFRO Paths Pools Based. Essa implementagao eliminou
a dependéncia excessiva do Algoritmo de Dijkstra, que é intrinsecamente sequencial;

Desenvolvimento de versoes paralelas dos algoritmos-chave do problema K-Shortest-
Paths, como o Algoritmo de Yen, o Algoritmo de Generalizacao de YEN e o Algoritmo

140
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MPS. A versao baseada no Algoritmo MPS demonstrou os melhores resultados dentre
todas as versoes propostas;

(v) Este trabalho também apresentou evidéncias de que as dimensoes do espago de busca
pesquisado pelas heuristicas e futuras estratégias de solugao, utilizando o Paths Pool,
podem ser determinadas e garantir que a solu¢ao encontrada seja a melhor dentro do
espaco determinado.

Parte significativa dessa tese estd posta nos experimentos computacionais realizados
para validar e avaliar as heuristicas propostas. O Experimento I mostra quao dependentes
sao as heuristicas até entao existentes para PIFRO em relagao ao Algoritmo de Dijkstra.
Os Experimentos II e III mostram e comparam os desempenhos das versoes paralelizadas
CUDA propostas para os algoritmos de Yen, Generalizacao de Yen e MPS. Os Experimentos
de IV a X exibem e comparam os desempenhos das heuristicas paralelizadas para CUDA
propostos nessa tese, quais sejam, CUDA-Multistart-PIFRO, CUDA-GA-PIFRO e CUDA-
ILS-PIFRO. Os Experimentos de XI a XVII exibem e comparam as qualidades das solugoes
retornadas por estas heuristicas paralelizadas. Um resumo conclusivo destes experimentos
é exposta a seguir.

Experimento I

Através das Instancias SNDLib e as heuristicas sequenciais para o PIFRO, faz-se a
contagem de quantas execugoes do algoritmo de Dijkstra (que é intrinsicamente sequencial)
sao realizadas por cada heuristica dentro de 10 minutos de execucao. Conclui-se que, nas
execucoes das heuristicas, em média, mais de 93% do tempo ¢é utilizado para execudes de
tal algoritmo.

Experimento 11

Para criagao do Paths Pool e, assim, poder projetar heuristicas nativamente parale-
las para o PIFRO, reduzindo-se significativamente a utilizacao do algoritmo de Dijkstra,
optou-se por fazé-lo via caminhos advindos para as instancias através dos algoritmos para
K-Shortest-Paths. O algoritmo de Yen é o mais utilizado na literatura, tornando sua para-
lelizagao imprescindivel. O algoritmo de Yen executa, a cada iteragao, por diversas vezes, o
Algoritmo de Dijkstra. Assim, sendo, propusemos duas versoes de paralelizacao CUDA do
algoritmo de Yen. A primeira versao utiliza uma versao paralela do Algoritmo de Dijkstra,
sendo uma paralelizacao mais intuitiva, associada a bibliografia atual. A segunda versao
executa simultaneamente o Algoritmo de Dijkstra paralelo em diversas instancias de ite-
racao do loop. Essa versao ¢ uma proposicao original dessa tese, segundo o conhecimento
do autor, e tem caracteristicas paralelas nao-intuitivas, sendo possivel e viavel gracas a
peculiaridades da tecnologia Nvidia CUDA. Essa segunda versao, com multiplas instancias
de execucao do Algoritmo de Dijkstra, apresenta melhor desempenho.

Experimento III

Bem como o ocorrido para o caso do Algoritmo de Yen para a elaboragao do Paths
Pool, essa tese propds de forma original a paralelizagao dos Algoritmos Generalizagao de
Yen e MPS. A selecao destes algoritmos para paralelizacao CUDA advém de observacoes
de caracteristicas de sua inicializacao. Nessa etapa, eles geram arvores de caminhos através
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de execucgoes do Algoritmo de Dijkstra para, posteriormente, eliminar a sua necessidade
de execugao em seus loops internos. A diferenca principal entre o Algoritmo Generalizagao
de Yen e o Algoritmo MPS déa-se na ordenagao da arvore inicial de caminhos candidatos,
ordenacao essa denominada Forward Sorted Star Form, que reduz posteriormente a quanti-
dade de testes para ordenagao dos caminhos candidatos (tarefa intrinsecamente sequencial).
Para a etapa de criacao da Forward Sorted Star Form, é preciso tratar o problema Segmen-
ted Sort. Propusemos, neste trabalho que, para tal, fossem utilizados a Dinamic Parallelism
Based Strategy ou a Graph Edges Sort Through Parallel Fix Strategy e, apos experimentos,
concluimos que a Graph Edges Sort Through Parallel Fix Strategy apresenta melhor de-
sempenho. Na comparacao de desempenho entre os algoritmos CUDA Yen Generalization
e CUDA MPS, concluimos que CUDA MPS apresenta desempenho superior.

Experimentos IV, VII e XI

Fazem a comparacao entre as heuristicas Parallel Multistart PSC, Parallel Multistart
Greedy e Parallel Multistart Paths Pool, paralelizadas em baixo nivel para o PIFRO. Deve-
se ressaltar que as heuristicas Parallel Multistart PSC e Parallel Multistart Greedy sao
paralelizagoes em baixo nivel (ou intituitivas) das heuristicas construtivas PSC e Greedy
em procedimento de Multistart e, portanto, possuem alta dependéncia do Algoritmo de
Dijkstra, enquanto que a heuristica Parallel Multistart Paths Pool é um procedimento
guloso de busca de caminhos criados em um Paths Pool (os experimentos consideram
como seu tempo de execucao a soma dos tempos necessarios para criar o Paths Pool via
Algoritmo CUDA-MPS e o tempo de execucao do procedimento guloso de sele¢ao dos
caminhos que irdo compor uma solugao viavel). A heuristica CUDA-PIFRO-Multistart
gera, aleatoriamente, a ordem de permutagao dos caminhos < 7,7 > a serem inseridos na
solugao, advindos da instancia selecionada. Conclui-se, entao, que, seja qual for o grupo
de instancias, o melhor desempenho, bem como a melhor qualidade de solucao, advém da
heuristica Parallel Multistart Paths Pool.

Experimentos V, VIII e XII

Fazem, respectivamente, a comparacao de desempenho e qualidade de solucao advindas
das versoes paralelizadas para CUDA dos algoritmos GA-PIFRO. As versoes testadas ad-
vém das paralelizagoes da metaheuristica BRKGA (Based Random Key Genetic Algorithm)
existentes na literatura, porém, até entao nao implementadas e testadas em ambientes para
GPUs. A heuristica CUDA-GA-PIFRO cria cromossomos que repassam uma ordem de
permutacao dos caminhos 6ticos a serem tracados e formarem, assim, as redes solicitadas
pelas instancias, para heuristicas construtivas criarem solugoes viaveis. Os experimentos
compararam o desempenho e a qualidade de solucoes advindas de CUDA-GA-PIFRO, uti-
lizando, como heuristicas construtivas, as heuristicas PSC, Greedy e Multistart Paths Pool.
Conclui-se que tanto o desempenho quanto a qualidade de solugao de CUDA-GA-PIFRO,
quando utiliza a construgao de solugoes viaveis via Paths Pool, é superior as duas outras
versoes propostas.

Experimentos VI, IX e XIII

Fazem, respectivamente, as comparagoes de desempenho e qualidade das solugoes ad-
vindas das versoes paralelizadas para CUDA dos algoritmos ILS-PIFRO. As versoes testa-
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das advém das paraleliza¢oes da metaheuristica Iterated Local Search (ILS) existentes na
literatura. A heuristica ILS cria ordens de permutagdao que sao modificadas a cada itera-
¢ao, realizando a desconstrucao de uma solugao viavel, aplicando uma perturbagao em um
percentual de seus caminhos e uma reconstrucao através de caminhos diferentes a serem
inseridos na busca por uma nova solucao viavel, que, acaso seja de melhor qualidade que a
melhor solucao corrente, passa a sofrer perturbagoes e reconstrucoes na busca de melhoria
de qualidade. Para a perturbagao, sao retirados caminhos solicitados pela instancia da
solucao e reinseridos novos através da execucao do Algoritmo de Dijsktra paralelo pelas
heuristicas construtivas Greedy ou PSC. Ja a heuristica CUDA-ILS-PIFRO Paths Pool Ba-
sed, em seu processo de desconstrugao, remove o caminho 6tico selecionado para < 7,5 > e
insere um caminho 6tico diferente, a partir da escolha de um caminho previamente tragado

no Paths Pool. Conclui-se que, tanto para desempenho quanto para a qualidade de solucao,
a heuristica CUDA-ILS-PIFRO Paths Pool Based apresenta os melhores resultados

Experimentos XIV e XV

Comparam os experimentos anteriores e concluem que a heuristica CUDA-ILS-PIFRO
Paths Pool Based apresenta os melhores resultados de desempenho e qualidade de solucao
dentre todas as heuristicas testadas.

9.2 Trabalhos publicados

Esta tese ja produziu os trabalhos:

(i) RAIRO (2019) - On the Problem of Minimizing the Cost with Optical Devices in WDM
Optical Networks: complexity analysis, mathematical formulation and computational
heuristics for solving it;

(ii) ENIAC (2020) - Proposta de paralelizagao em GPUs CUDA do algoritmo MPS para
resolucao do problema de encontrar os K-Caminhos Mais Curtos Sem Repetigoes de
Vértices em grafos direcionados e nao direcionados;

(iii) K-Shortest Loopless Paths on direct and undirected graphs through YEN CUDA based
parallel versions. Submetido a peridédico académico.

9.3 Recomendacoes para Pesquisas Futuras

Com base nos resultados obtidos, surgem recomendacoes para pesquisas futuras, que
podem ampliar ainda mais o conhecimento nesta area:

i) Avaliar a metodologia de Paths Pool em outros problemas de otimizagao que envolvam
g ¢
a pesquisa por caminhos, seja em ambientes paralelos convencionais ou em ambientes
paralelos baseados na tecnologia Nvidia CUDA;

(ii) Projetar e implementar versoes paralelas de outros algoritmos relevantes para a solu-
¢ao do problema K-Shortest-Paths, levando em consideracao as particularidades do
ambiente Nvidia CUDA.
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