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Abstract. In this paper we present the development of an Application Program-
ming Interface (API) for the algorithmic framework Biased Random-Key Gene-
tic Algorithms (BRKGA) that executes in the CUDA platform. We compare the
performance of our BRKGA API against the standard BRKGA API developed
by Toso and Resende, and show that even using a simple entrance level GPGPU,
significant speedup can be achieved. In the same spirit of the standard BRKGA
API, we developed our API in such a way that all central aspects of the BRKGA
logic are dealt by the API and little effort is required by an user of the APL
The task of the user is to implement a problem-dependent procedure to convert
vectors of random keys into a solution to the specific problem being solved. We
provide an example of use of the API for the Traveling Salesman Problem (TSP)
and show that the CUDA implementation outperforms the standard API even
when this last one is executed in parallel using OpenMP with several threads.

Resumo. Neste artigo apresentamos o desenvolvimento de uma Interface de
Programacdo de Aplicagoes (IPA) para o framework Biased Random-Key Ge-
netic Algorithms (BRKGA), para execugdo na plataforma CUDA. Nés compa-
ramos a performance da IPA para BRKGA proposta contra uma IPA padrdo
para BRKGA proposta por Toso e Resende, e mostramos que mesmo usando
uma GPGPU de entrada, é possivel obter um speedup significativo. No mesmo
espirito da IPA padrdo para BRKGA, nos desenvolvemos a nossa IPA de tal
forma que os aspectos logicos principais do BRKGA sdo considerados na IPA
e pouco esforco de um usudrio é requerido para usar a IPA para implementar
solugoes para problemas especificos. O trabalho do usudrio é a implementagdo
de uma funcdo dependente do problema, que dado um vetor de chaves aleatorias
computa uma solucdo para o problema sendo considerado. Noés apresentamos
um exemplo de uso da IPA para o problema Traveling Salesman Problem (TSP)
e mostramos que a execu¢do da IPA em CUDA é mais rdpida do que a execugdo
da IPA padrdo mesmo quando esta iiltima é executada em paralelo com uso de
OpenMP com vdrias threads de processamento.

1. Introducao

Nos ultimos anos varias técnicas foram desenvolvidas no intuito de se resolver proble-
mas de otimizagdo combinatéria NP-dificeis com tempos aceitdveis na pratica. Exis-
tem técnicas exatas, onde se busca encontrar solucdes 6timas, dentre elas destacamos
métodos enumerativos como branch-and-bound, métodos baseados em programacao li-
near inteira, € métodos com programacdo dindmica, e existem métodos onde busca-se
encontrar solu¢des nao necessariamente 6timas, mas solu¢des com garantia de qualidade



como algoritmos de aproximacdo. Ainda que tenha havido muito progresso no desen-
volvimento destas técnicas, a resolugdo de problemas combinatorios NP-Dificeis muitas
vezes requer solucdes que sejam encontradas de forma ripida e para instancias de tama-
nho muito grande. Neste caso o uso de heuristicas tem sido promissor. As heuristicas
encontram solugdes de boa qualidade, muitas vezes solugdes 6timas, com o beneficio de
serem executadas rapidamente. Mesmo quando se busca encontrar solu¢des 6timas, o uso
de heuristicas € muitas vezes utilizado em conjunto com técnicas exatas, visando encon-
trar limitantes para o 6timo, acelerando assim o processo de resolugdo dos problemas de
forma exata.

Uma meta-heuristica ¢ um procedimento de alto nivel que coordena heuristicas
mais simples, como um heuristica de busca local, no intuito de encontrar solucdes de
melhor qualidade do que estas heuristicas isoladamente. Muitas meta-heuristicas foram
desenvolvidas nos ultimos anos, e destacamos a busca tabu [Glover and Laguna 1998],
algoritmos genéticos [Holland 1992], simulated annealing [Kirkpatrick et al. 1983],
GRASP [Feo and Resende 1995] e Biased Random-Key Genetic Algorithms (BRKGA)
[Gongalves and Resende 2011]. Esta ultima pertence a classe de algoritmos evolutivos
com principios de funcionamento parecidos com algoritmos genéticos tendo como grande
vantagem a fcil aplicacdo a diferentes tipos de problemas, bastando ser especificado uma
funcdo que mapeia vetores de valores reais entre 0 e 1 em solugdes para o problema sendo
resolvido em questdo. Toda a parte de evolucao, cruzamento, mutagdo, etc, comumente
considerada em algoritmos genéticos, fica transparente para o usuario do método.

Algoritmos baseados em BRKGA foram aplicados com sucesso para
os mais diversos tipos de problemas, como problemas de empacotamento
[Gongalves and Resende 2012, Gongalves and Resende 2013], problemas de projeto
de redes [Gongalves and Resende 2015, Noronha et al. 2011] problemas de escalona-
mento [Gongalves et al. 2011], dentre outros. Como o framework de BRKGA define
uma série de passos que sdo independentes do problema, e apenas uma fung¢do que
¢ dependente do problema, a saber, a funcdo de decodificacdo (veja mais detalhes
sobre BRKGA na Secdo 2), € razodvel pensar em uma implementacao independente do
algoritmo de BRKGA onde usudrios precisam apenas criar a funcdo de decodificagdo.
Visando entdo criar uma interface reaproveitdvel para o BRKGA, Toso e Resende
[Toso and Resende 2015] criaram uma Interface de Programacao de Aplicagdes (IPA) em
C++ para 0 BRKGA, de tal forma que toda a 16gica de um BRKGA esta ja implemen-
tada, restando ao usudrio estabelecer a funcdo de decodificagdo. Desta forma torna-se
extremamente conveniente criar heuristicas para um problema de otimizacao basedas em
BRKGA pois o esfor¢o de implementacdo fica substancialmente reduzido.

Considerando implementacdes de heuristicas para GPGPU, destacamos
que diversas heuristicas para os mais diversos problemas foram criadas nos
ultimos anos, em geral trazendo ganhos significativos de speedup quando com-
paradas com heuristicas sequenciais. Heuristicas baseadas em Simulated Annea-
ling foram implementadas em GPGPU para o problema quadratico de alocagdo
em [Takemotoetal. 2018], e para o problema da mochila multi-dimensional
[Dantas and Caceres 2016,  de Almeida Dantas and Caceres 2018] por  exemplo.
Heuristicas baseadas em busca tabu também foram implementadas em GPGPU para
diferentes problemas como escalonamento flow-shop [Czapinski and Barnes 2011] e o



problema quadrético de alocagdao [Czapinski 2013]. Implementacdes de heuristicas
baseadas em algoritmos genéticos também foram implementadas em GPGPU
[Pospichal et al. 2010, Arora et al. 2010, Zhang and He 2009]. Para mais informagdes
sobre implementacdes de heuristicas para problemas de otimizacdo com algoritmos
paralelos o leitor pode ver a resenha [Alba et al. 2013].

Apesar destas heuristicas baseadas em meta-heuristicas encontrarem solucdes
de muito boa qualidade, a reutilizacdo de cddigo para tratar de diferentes proble-
mas requer um trabalho significativo de re-implementagdo. Até houve avangos em
se criar pacotes reutilizaveis, por exemplo em [Meffert et al. 2012] € proposto um pa-
cote para implementacdo de algoritmos genéticos. Porém, ainda assim o uso do pa-
cote é complicado, onde o usudrio deve estabelecer como serd feita a codificacdo
de solugdes em cromossomos, como serdo os operadores de evolucdo e mutagdo etc
[Toso and Resende 2015]. Desta forma a meta-heuristica BRKGA traz um avanco sig-
nificativo ao simplificar o processo de criacdao de novas heuristicas especialmente quando
se usa uma IPA para a mesma.

Neste trabalho nos entdo propomos uma nova IPA para o BRKGA utilizando
CUDA. Desta forma o esfor¢co de implementacdo de heuristicas para os mais diversos
problemas € reduzido ao mesmo tempo em que temos ganhos do uso de processamento
paralelo em GPGPU, em comparagdo com a implementacdo padrdo da IPA de Toso e
Resende para CPU.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 descrevemos o fun-
cionamento do BRKGA, na Secdo 3 descrevemos a IPA padrao de Toso e Resende, na
Secdo 4 apresentamos a implementacao da nossa IPA com CUDA e finalmente na Secdo
5 apresentamos experimentos computacionais comparando as duas [PAs.

2. Biased Ramdom-Key Genetic Algorithms

Os algoritmos genéticos [Holland 1992] foram desenvolvidos como métodos para
resolucdo de problemas de otimizacdo onde € simulado o processo de selecdo natural
de individuos. Cada individuo é representado como um cromossomo, que por sua vez
representa uma solu¢@o do problema sendo considerado. Cada cromossomo é composto
por n genes. Os algoritmos genéticos evoluem uma populac¢do de individuos por um
determinado numero de geracdes. A cada geracdo uma nova populacio € criada combi-
nando individuos da populagdo corrente para gerar descendentes para a proxima geragao,
processo conhecido como crossover. Apesar do processo ser aleatério, como forma de
passar boas caracteristicas para a proxima geragdo, no crossover ¢ favorecido a passa-
gem das caracteristicas de individuos que representam melhores solugdes. Os individuos
da nova geragcao também podem sofrer mutagdes, e isto € utilizado como uma forma de
diversificacdo, que sob a dtica de otimizagdo serve para escapar de minimos locais. O
conceito de sobrevivéncia é aplicado como uma forma de selecionar os individuos repre-
sentando as melhores solu¢gdes para a proxima geragdo. Note que € preciso uma funcdo
de fitness que avalia quao bom cada cromossomo €, e em geral ela representa o valor da
solugdo obtida através do cromossomo em questao.

Em um BRKGA cada cromossomo € representado por um vetor de n cha-
ves aleatdrias que sdo nimeros reais aleatérios no intervalo [0, 1]. Inicialmente uma
populacdo com p cromossomos € criada de forma aleatéria com cada gene gerado de



forma independente e com valor uniforme em [0,1]. E preciso criar uma fungio de
decodificagdo, que dado um vetor de chaves aleatérias mapeia este para uma solucdo do
problema sendo tratado, e calcula o valor desta solu¢do, otendo-se assim o fitness deste
cromossomo. Apds o célculo de fitness para cada cromossomo na populacao, esta € par-
ticionada em dois grupos, temos p. solucdes elite, com os melhores valores de fitness, e
p — pe cromossomos nao-elite. O método de crossover € feito selecionando-se de forma
aleatéria um cromossomo elite ', e também de forma aleatéria um cromossomo néo elite
Che. Seja p > 0.5 um parametro para a operagdo de crossover. Criamos um novo cro-
mossomo C,, por crossover, onde para cada indice de gene i = 1,...,n, o gene C,[i] é
igual a C.[i] com probabilidade p e é igual a C,,.[i] com probabilidade (1 — p). Note que
desta forma um novo individuo € gerado favorecendo-se a utilizagdo de caracteristicas
da solucdo elite. Na nova populagdo também sao incluidos cromossomos mutantes que
sdo gerados como um cromossomo inicial, isto €, um cromossomo onde cada gene € se-
tado com um valor aleatério em [0, 1]. Uma nova populagdo é construida da seguinte
forma, primeiro os p. melhores cromossomos da geracao atual sdo copiados para a nova
populacao. Depois p,,, mutantes sdo incluidos na nova popula¢@o. Finalmente p — p. — p,,
novos cromossomos sao gerados por crossover como explicado anteriormente.

Desta forma o framework BRKGA € uma meta-heuristica para resolucdo de pro-
blemas de otimizac¢do onde ela busca encontrar a melhor solugdo em um hipercubo n-
dimensional, com lados de tamanho 1, e a funcdo de decodificagcdo faz o mapeamento de
solucdes no hipercubo em solu¢des do problema sendo considerado, devolvendo o valor
de cada solucdo. Na Figura 1 apresentamos um fluxograma indicando o funcionamento
do BRKGA. Nesta figura destacamos em azul escuro a dnica parte do BRKGA que ¢
dependente do problema. Todos os demais componentes sdao independentes do problema
e por isso 0 BRKGA € uma meta-heuristica facilmente aplicada aos mais diversos pro-
blemas de otimiza¢do combinatéria. Um usudrio deve se preocupar apenas em criar uma
func¢ao de decodificacdo para o problema sendo resolvido.

Considere por exemplo o problema TSP, onde temos como entrada um grafo com-
pleto métrico G = (V, E) com custos nas arestas, e cujo objetivo é encontrar um ci-
clo hamiltoniano de custo minimo. Podemos considerar cada cromossomo com tamanho
n = |V, onde cada gene representa um vértice de G. Dado um vetor de chaves aleatdrias,
podemos ordend-lo em ordem crescente pelos valores das chaves aleatdrias. Esta ordem
representa uma permutacdo dos n vértices de G' e podemos considerd-la como uma ordem
de visitacdo dos vértices, formando um ciclo. Considerando este exemplo, uma possivel
funcdo de decodificagdo para o TSP pode ser definida como: ordene o vetor de chaves
aleatdrias anotando os indices de cada gene. Crie um ciclo onde cada vértice € visitado na
ordem do seu respectivo indice no vetor ordenado, e o custo do ciclo é a soma das arestas
usadas.
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Figura 1. Esquema de funcionamento de um algoritmo BRKGA.

Note ainda que é facil implementar o conceito multi-populacional no BRKGA
onde cada populagdo € criada separadamente e todo o processo de evolucdo segue em
separado das demais. Porém uma operacdo comum em algoritmos genéticos multi-
populacionais € a troca de melhores individuos entre as populacdes visando aumentar a
variabilidade de boas solu¢des em cada populagdo [Branke et al. 2000]. Nao € dificil alte-
rar o framework BRKGA para lidar com o caso multi-populacional, bastando setar um de-
terminado nimero de iteracdes onde ha troca das melhores solucdes entre as populacdes.

3. A Interface de Programacao de Aplicacoes para BRKGA

Dado a facilidade de uso de um algoritmo BRKGA para os mais diversos problemas de
otimizacdo, onde a tUnica parte dependente do problema é a fun¢do de decodificacio,
€ natural construir uma Interface de Programacao de Aplicacdes (IPA) para o BRKGA
com toda a parte de inicializagdo e evolucdo (incluindo classificagdo de cromossomos
em elite e ndo elite, criagdo de mutantes, e cruzamento) implementadas independente de
problemas especificos. Desta forma, resta a um usudario do framework a implementagao
de uma funcdo de decodificacdo, que recebe como entrada um cromossomo e devolve o
valor da solucdo que ele representa para o problema especifico.

Uma [PA em C++ para o BRKGA foi criada por Toso e Resende
[Toso and Resende 2015], e € conhecida como brkgaAPI. A brkgaAPI prové duas classes
bésicas para usudrios, a classe Population e a classe BRKGA. A classe Population imple-
menta métodos para recuperagcdo de informacdes de uma populagdo especifica, como o
melhor fitness de um individuo da populacdo, o cromossomo com melhor fitness, etc. J4 a
classe BRKGA implementa o framework em si, e € implementado como uma classe tem-
plate que recebe na sua criag@o dois templates de classe especificos, uma classe Decoder e
uma classe RNG. A classe Decoder deve ser implementada pelo usudrio com um método
publico decoder que recebe como parametro um vetor de double como parametro, repre-
sentando um cromossomo, e deve devolver o valor da solucdo associada com este cro-
mossomo. A classe RNG ¢ utilizada como gerador de nimeros aleatdrios e deve prover a
implementa¢do do método rand(), que devolve um ponto-flutuante aleatorio no intervalo
[0,1), e 0 método randInt(unsigned N) que deve devolver um inteiro aleatério no inter-
valo [0, N]. Portanto as tdnicas classes especificas a serem implementadas pelo usuério



sdo Population e RNG que sdo utilizadas na criacdo de um objeto do tipo BRKGA. A
classe BRKGA implementa o algoritmo BRKGA em si, e contém diversos métodos para
execucdo do BRKGA, como método para inicializagdo de uma populagdo, um método
para evoluir as populagdes por um determinado nimero de geragdes, método para trocar
individuos elite entre as populacdes etc. Vale ressaltar que a brkgaAPI é implementada
em C++ com o uso de OpenMP para paralelizar a decodificacdo, visto que na fase de
classificacdo e ordenagdo precisamos estabelecer o fitness de cada individuo de todas as
populacdes e como os cromossomos sao independentes, a decodificacdo destes pode ser
feita em paralelo.

4. Uma Interface de Programacao para BRKGA utilizando CUDA

Neste trabalho propomos a criagdo de uma IPA para o BRKGA para execucdo em
GPGPU em CUDA. Chamaremos de brkgaCuda tal IPA que esta disponivel para down-
load em https://bitbucket.org/eduardocxavier/brkga-cuda/src/
master/. A principal classe na IPA ¢ a classe BRKGA, que implementa toda a 16gica do
BRKGA, e contém os seguintes métodos publicos:

e BRKGA, construtor que recebe como parametro os valores de inicializagdo da
classe que sdo: unsigned n o tamanho do cromossomo, unsigned p o ta-
manho da populacido, float pe a proporcdo de individuos elite, float pm
a propor¢ao de individuos mutantes, f1oat rhoe o valor do parametro para
a operacdo de crossover, unsigned K o numero de populagdes independentes,
e unsigned decode_type que especifica se a funcdo de decodificacdo serd
executada na CPU ou na GPGPU.

e void evolve com pardmetro int number_generations=1 que especi-
fica o numero de evolugdes a se fazer nas populagcdes correntes.

e void exchangeElite com parametro unsigned M especificando o
nimero de cromossomos elite para se trocar entre as populacdes independentes.

e std::vector<std::vector <float>> getkBestChromosomes
com parametro unsigned k, devolve os k melhores cromossomos dentre todas
as populacgoes.

e void setInstancelInfo com parametros void =info,
long unsigned num, e long unsigned size, que serve para sal-
var na memoria um vetor de num dados, onde cada dado tem size bytes.
Este vetor € utilizado na decodificagdo de cada cromossomo, € contém portanto
informacdes relevantes para poder ser computado o valor da solucdo representada
por um cromossomo. Caso a decodificacdo ocorra na GPGPU este vetor € salvo
na memoria global da mesma. Por exemplo, para o problema TSP este vetor
representa uma matriz com valores de distancia entre cidades.

A outra classe relevante na IPA é a classe Decoder com métodos de
decodificagdo que devem ser implementados pelo usudrio. O usudrio deve implemen-
tar apenas um dos métodos de acordo com a forma que sera feita a decodificacdo. Os
métodos da classe sao:

e float host_decode que possui parametros float *chromosome,
int ne void xh_instance_info. O método recebe um ponteiro para
o 1nicio do cromossomo, o tamanho do cromossomo n € h_instance_info



¢ um ponteiro para o vetor de informagdes necessarias para a decodificacdo. O
método deve devolver o valor da solucdo representada por este cromossomo. Este
método € executado na CPU.

e device__ float device_decode que possui parametros
float *chromosome, int n, € void *d_instance_info. Este
método recebe os mesmos parametros que o anterior mas note que este método
¢ executado na GPGPU e portanto d_instance_info € um ponteiro para a
memoria global na GPGPU.

o device__ float device_decode_chromosomeSorted que pos-
sui como parametros ChromosomeGeneIdxPair xchromosome, int ne
void xd_instance_info. E similar aos métodos anteriores sé que neste
caso o primeiro paradmetro é um vetor de um st ruct com dois campos, um com
o valor do gene e outro com seu indice no cromossomo. Além disso o vetor esta
ordenado em ordem crescente pelos valores da chave. Este método é executado
na GPGPU.

Na implementacdao da IPA, cada cromossomo é processado por uma thread.
Para aproveitar melhor o paralelismo da GPGPU fornecemos o terceiro método, onde
o cromossomo ja estd ordenado pelas chaves. Em vérios problemas de otimizagdo
¢ comum mapear 0 cromossomo em uma solu¢do realizando-se primeiramente a
ordenacdo do cromossomo por valores das chaves. Optamos por oferecer este método
para um usudrio, pois caso o usudrio tivesse que realizar por si s6 a operacdo de
ordenacdo para cada cromossomo, isso ndo seria tdo eficiente quanto ao uso da bi-
blioteca Thrust [Hoberock and Bell 2010] sobre todos os cromossomos de uma sé
vez, que é como € feita a ordenagcdo dos cromossomos internamente na classe BRKGA.
Além destas classes temos dois arquivos usados na IPA: um com a defini¢do da classe
ConfigFile que contém parametros de configuracdo da execu¢do do BRKGA e o ar-
quivo CommonStructs.h que contém defini¢des de estruturas usadas pela IPA, como
a estrutura ChromosomeGeneIdxPair usada na decodificagdo com cromossomos or-
denados.

E importante ressaltar que um usuério da IPA ndo precisa necessariamente conhe-
cer programagdo em CUDA para utilizar a IPA, ja que serd preciso apenas implementar
uma das funcdes de decodificacdo que podem ser implementadas em C/C++ padrao. Para
aproveitar melhor o paralelismo os dois ultimos métodos sao preferiveis, pois serdo exe-
cutados na GPGPU, porém o usudrio deve estar ciente disto pois na GPGPU nao sera
possivel acessar outros dados exceto aqueles salvos em d_instance_info, ndo po-
dendo ser acessado um arquivo por exemplo, ou qualquer outra estrutura em memoria da
CPU.

4.1. Paralelizacao do BRKGA

Nesta secdo descrevemos resumidamente a paralelizacao feita na IPA brkgaCuda. Menci-
onamos anteriormente que alocamos uma thread para realizar a decodificac@o de cada cro-
mossomo, caso 0 usudrio opte por executar esta operagao na GPGPU. Além disso varias
outras etapas realizadas sequencialmente no BRKGA sao paralelizadas na brkgaCuda.
Organizamos blocos de threads em uma dimensdo. Por padrdo usamos 256 threads por
bloco, e arredondamos o tamanho da populagdo, p, para um multiplo de 256. Alocamos
uma thread para cada cromossomo, de tal forma que a dimenséo do grid serd (p* K')/256.



Para representar todos os cromossomos de todas as populacdes utilizamos um
vetor de £loat contiguo. Para gerar uma nova populacdo € necessario um outro ve-
tor contiguo para onde copiamos cromossomos elite, criamos cromossomos mutantes
e geramos cromossomos por crossover. Por isso apenas dois vetores sao alocados re-
presentando todos os cromossomos de todas as populagdes, um para a populagio cor-
rente e outro para a nova populacdo a ser gerada. Apds ser gerada a nova populacio
apenas uma troca de ponteiros € necessaria. A fase de inicializacdo de todos os cro-
mossomos de todas as populagdes € feita de forma paralela onde utilizamos o método
curandGenerateUniform do CUDA toolkit para inicializar uma 4rea de memoria
com valores aleatdrios no intervalo [0, 1]. Para gerar uma nova populagao, primeiramente
fazemos um processo similar a fase de inicializa¢do setando de forma paralela todos os
genes de todos cromossomos da nova populacdo com valores aleatorios. Depois disso,
cada thread fard o processamento de um cromossomo. Caso a thread esteja associada com
um cromossomo elite, entdo sdo copiados os genes para 0 nOVO Cromossomo, caso esteja
associada com um cromossomo mutante nada precisara ser feito pois o cromossomo foi
Jé inicializado com valores aleatdrios. Para uma thread associada com um cromossomo
resultante de crossover, esta usa o valor do gene corrente como um numéro aleatdrio
(lembre-se que os cromossomos da nova populacdo foram inicializados aleatoriamente),
que serd testado contra o valor p para decidir se o gene devera ser setado com o valor do
pai elite ou do pai nao elite. Desta forma toda a geracdo de uma nova populacao € feita
de forma paralela, com uma thread para cada cromossomo.

As fases de ordenacgdo e classificacdo dos cromossomos por fitness também sao
feitas em paralelo. Usamos um algoritmo paralelo de ordenacdo estdvel da biblioteca
thrust para ordenar cromossomos por valor de fitness e depois por indice de sua
populacao de tal forma que para cada populagdo os cromossomos estardo ordenados em
ordem crescente de fitness. Note que na ordenacdo dos cromossomos usamos apenas
indices destes no processo de ordenacao, ndo sendo necessario a movimentacao dos cro-
mossomos no espaco de memoria alocado para os mesmos.

5. Resultados dos Experimentos Computacionais

Os experimentos computacionais foram realizados em um laptop com Ubuntu 18.04,
16GiB de memdria principal, processador Intel Core 17-8550U 1.8GHz com 4 cores e 8 th-
reads, e com placa grafica Nvidia MX150 com 4GiB de memoéria. Tanto a [PA padrao brk-
gaAPI, quanto a IPA brkgaCuda estdo implementadas em C++. Uma limitacdo do nosso
trabalho € a realizacdo de testes em apenas uma mdaquina (um par CPU/GPU), e como
trabalhos futuros pretendemos realizar mais experimentos com diferentes configuragdes
CPU/GPU.

Como problema teste utilizamos o problema TSP e utilizamos as instancias da TS-
PLIB disponiveis em http://www.math.uwaterloo.ca/tsp/data/index.
html. Utilizamos as instancias da colecdo National TSP que contém mapas de diver-
sos paises contendo as coordenadas das principais cidades de cada pais, onde a distancia
entre cidades € a distancia euclidiana. Utilizamos também a cole¢do VLSI TSP que pos-
sui coordenadas de pontos em circuitos digitais e a distancia entre pontos também cor-
responde a distancia euclidiana. Como precisamos alocar uma matriz de distancias na
memoria global (além de outros dados como cromossomos das populagdes etc.), ndo foi
possivel utilizar todas as instancias nos testes, pois instancias com mais de 25000 vértices



brkgaCuda brkgaAPI CPU-1

71929 948092.81 953056.00

1u980 126053.04 138241.00
rwl621 579833.19 588307.00
mul979 2465718.00 2623049.00
nu3496 3200197.50 3181367.00

ca4663 70621040.00 70027576.00
tz6117 20468628.00 20420208.00

eg7146 9406424.00 9379337.00
ym7663  12508235.00 13047365.00
pm8079 7895304.00 7876657.00

€i8246 10367363.00 10511863.00
ar9152 53765484.00 54006324.00
ja9g47 48044316.00 48508624.00
2rogg2 21144074.00 20969820.00
kz9976 86311328.00 90957584.00
fi10639 30961720.00 30901924.00
mol4185  33993396.00 34129560.00
hol4473  16695521.00 16615462.00
it16862 53788440.00 54029448.00
vm22775  94970560.00 94326544.00
sw24978  90397880.00 90250136.00
Média 31840933.69 32068688.19

Tabela 1. Valores das solucoes encontradas para cada instancia da colecao Na-
tional TSP.

acabavam estourando o limite de memoria da GPGPU. Desta forma utilizamos todas as
instancias com até 25000 vértices na entrada. Na colecdo National TSP foram usadas 21
instancias enquanto na cole¢do VLSI TSP foram usadas 81 instancias.

Ambas IPAs foram executadas com os mesmos parametros, populacao de 256 in-
dividuos, 3 populagdes independentes, 1000 geragdes, p. = 0.1, p,, = 0.1, p = 0.7,
troca de 2 melhores solugdes elite entre populacdes a cada 200 geracdes. Estes valores
foram utilizados como o padrido da brkgaAPI de Toso e Resende exceto o tamanho da
populag@o que arredondamos para o numero de threads em um bloco. Na brkgaCuda
implementamos o0 método de decodificacdo em GPGPU recebendo cromossomos ja orde-
nados. A decodificacdo da brkgaAPI foi usada como a implementada por Toso e Resende
[Toso and Resende 2015].

Primeiramente verificamos se as solu¢des encontradas pelas duas implementagdes
sao significativamente diferentes. Na Tabela 1 apresentamos os valores das solugdes en-
contradas para cada instancia da cole¢ao National TSP. Podemos observar que os valores
das solugdes encontradas ndo sao tdo diferentes. De fato realizamos um teste de Wilcoxon
para verificar se as distribui¢Oes de valores sdo diferentes e obtemos um p-value de 0.68,
e portanto as diferengas ndo sao significativas. Este resultado faz sentido tendo em vista
que sdo duas implementagdes de um mesmo método de solugdo e portanto ndo deveria
haver diferengas significativas nos valores das solu¢des encontradas.

Na Tabela 2 apresentamos os tempos de execucdo da implementacdo com brkga-
Cuda (Cuda Time), e com a IPA brkgaAPI com 1 thread (CPU-1), com 4 threads (CPU-4)
e finalmente com 8 threads (CPU-8). Também apresentamos os valores de speedup obti-
dos da implementacdo com a brkgaCuda em comparacdo com a brkgaAPI com os dife-
rentes numeros de threads usados nesta tltima. Notamos que a implementacdo com brk-
gaCuda obteve os menores tempos de execucao para todas as instancias, mesmo quando
comparado com a implementagdo de brkgaAPI executando com 8 threads. Na primeira



Cuda Time  CPU-1Time (s) CPU-4 Time (s) CPU-8 Time (s)  speedup-1  speedup-4  speedup-8

zi929 14.94 36.99 19.44 19.88 2.48 1.30 1.33
1u980 15.49 39.59 20.82 20.29 2.56 1.34 1.31
rwl621 28.76 69.32 35.48 35.47 241 1.23 1.23
mul979 32.66 86.37 43.55 44.34 2.64 1.33 1.36
nu3496 59.61 160.64 79.78 76.92 2.69 1.34 1.29
ca4663 81.82 218.59 108.28 97.42 2.67 1.32 1.19
tz6117 107.15 294.05 138.38 126.86 2.74 1.29 1.18
eg7146 125.61 347.73 162.28 145.52 2.77 1.29 1.16
ym7663 134.27 374.84 174.44 154.76 2.79 1.30 1.15
pm8079 142.36 398.41 184.73 162.91 2.80 1.30 1.14
€i8246 149.81 404.05 188.10 166.00 2.70 1.26 1.11
ar9152 166.95 453.42 209.06 182.92 2.72 1.25 1.10
ja9847 179.20 490.24 224.11 198.90 2.74 1.25 1.11
kz9976 180.48 499.32 226.84 198.45 2.77 1.26 1.10
2r9882 187.45 492.58 225.94 200.13 2.63 1.21 1.07
fi10639 192.61 540.63 243.17 214.26 2.81 1.26 1.11
mol4185 257.66 729.22 336.51 285.45 2.83 1.31 1.11
ho14473 281.66 741.17 334.46 290.99 2.63 1.19 1.03
it16862 317.45 906.21 387.06 338.79 2.85 1.22 1.07
vm?22775 430.26 1226.25 546.55 461.74 2.85 1.27 1.07
sw24978 472.90 1361.43 592.81 513.24 2.88 1.25 1.09
Média 169.48 470.05 213.42 187.39 2.71 1.28 1.16

Tabela 2. Tempos de execucao em segundos para cada instancia da colecao
National TSP.

coluna temos os nomes das instancias, e estas estao ordenadas pelo nimero de vértices em
cada uma. Notamos que o valor de speedup € maior para instancias grandes quando com-
paramos com a brkgaAPI com 1 thread, porém o mesmo ndo ocorre para a implementacao
com 8 threads onde os maiores ganhos parecem ocorrer com instancias menores. Mas
mesmo para as instancias maiores ha um speedup significativo quando comparamos a
implementagdo da brkgaCuda versus brkgaAPI com 8 threads. No&s também realiza-
mos testes estatisticos para verificar se os tempos eram significativamente menores na
implementagdo brkgaCuda versus brkgaAPI com 1, 4 e 8 threads. Para todas versdes de
numeros de threads o valor de p-value obtido no teste de Wilcoxon foi menor do que 0.01
e portanto brkgaCuda possui tempos de execucao significativamente menores.

Por motivos de espago ndo apresentamos a tabela de resultados para a colecdo de
instancias VLSI TSP, mostrando apenas a Figura 2. Nela temos os tempos de execugdo
para o brkgaCuda (cuda), brkgaAPI com 1 thread (cpu-1), com 4 threads (cpu-4) e com
8 threads (cpu-8), onde a esquerda estdo os resultados para a cole¢do National TSP e
a direita os resultados da cole¢do VLSI TSP. Vemos que também para a colecdo VLSI
TSP, a versdao brkgaCuda é sempre mais rdpida, mesmo quando comparada com a versao
padrao executada com 8 threads. Os speedups médios obtidos da brkgaCuda contra as trés
versoes da brkgaAPI foram: 2.61 para 1 thread, 1.30 para 4 threads e 1.26 para 8 threads.

6. Conclusoes

Neste trabalho apresentamos uma nova IPA para o BRKGA utilizando a plataforma
CUDA. O BRKGA ¢ uma meta-heuristica baseada em algoritmos genéticos e o uso de
uma IPA para ela traz uma grande vantagem para usudrios, tendo em vista que o tra-
balho de implementacdo de uma solugdo para um problema de otimizagdo fica signifi-
cativamente reduzido, bastando ao usudrio implementar uma funcdo de decodificacio,
que transforma um vetor de chaves aleatdrias (cromossomo) em uma solu¢do do pro-
blema. N6s comparamos a nossa IPA, denominada brkgaCuda, com a IPA padriao para
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Figura 2. Tempos de execucao para a colecao National (esq) e VLSI (dir). Eixo
y em escala logaritmica. Instancias em ordem crescente de tamanho no
eixo z.

BRKGA, denominada brkgaAPI. Utilizamos como exemplo de problema a ser resolvido,
o problema TSP, e mostramos que a brkgaCuda obteve significativa reducao no tempo de
execugdo contra a brkgaAPI, mesmo quando esta ultima € executada com 8 threads.
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