TECNOLOGIA DA INFORMAGAO

OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS
EM ARQUITETURAS DE ALTO DESEMPENHO

Particle Swarm Optimization in High-Performance Architectures

Rogério de Moraes Calazan', Nadia Nedjah?, Luiza de Macedo Mourelle3

Resumo: O algoritmo de Otimizagio por Enxame de Particulas
(PSO, Particle Swarm Otimization) é uma técnica de otimizagdo que
vem sendo utilizada na solugio de diversos problemas, em diferen-
tes dreas do conhecimento. Porém, a maioria das implementagées é
realizada de modo sequencial. O processo de otimizagio necessita de
um grande nimero de avaliagdes da fungio objetivo, principalmente
em problemas complexos que envolvam uma grande quantidade de
particulas e dimensées. Consequentemente, o algoritmo pode se tor-
nar ineficiente em termos do desempenho, correspondente ao ganho
obtido com a implementacio da melhoria, tempo de resposta e até na
qualidade do resultado esperado. Para superar tais dificuldades, pode-
se utilizar a computagio de alto desempenho e paralelizar o algoritmo,
de acordo com as caracteristicas da arquitetura, visando ao aumento de
desempenho, a minimizagdo do tempo de resposta e a melhoria da
qualidade do resultado final. Este artigo apresenta uma versio do PSO
paralelo implementado nas arquiteturas de multiprocessadores, multi-
computadores e Graphics Processing Unit (GPU). Os diferentes testes
realizados mostram que, nos casos com maiores particulas e dimen-
sbes, a arquitetura de multicomputadores obteve os melhores resulta-
dos. Todas as implementagoes paralelas obtiveram eficiéncia, em ter-
mos de otimizagio, igual ou superior a da implementagio sequencial.
Palavras-chave: Otimizagio por Enxame de Particulas.

Algoritmos Paralelos. Arquiteturas de Alto Desempenho.

Abstract: Particle Swarm Optimization (PSO) is an optimiza-
tion technique that is used to solve many problems in differ-
ent applications. However, most implementations are sequen-
tial. The optimization process requires a large number of eval-
uations of the objective function, especially in complex prob-
lems, involving a large amount of particles and dimensions. As a
result, the algorithm may become ineflicient in terms of perfor-
mance, corresponding to the gain obtained with the implemen-
tation of improvement, execution time and even the quality of
the expected result. To overcome these difficulties, high perfor-
mance computing and parallel algorithms can be used, taking
into account the characteristics of the architecture. This should
increase performance, minimize response time and may even
improve the quality of the final result. This paper presents a par-
allel version of PSO implemented in a multiprocessor, multi-
computer and Graphics Processing Unit (GPU) based parallel
architectures. The different performed assessments show that the
multicomputer achieved the best results for problems with high
number of particles and dimensions. In terms of optimization,
all parallel implementations achieved equal or higher efliciency
in comparison to sequential implementation.

Keywords: Particle Swarm Optimization. Parallel Algorithms.
High Performance Architecture.
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1. INTRODUCAO

O algoritmo de Otimizagio por Enxame de Particulas (PSO,
Particle Swarm Otimization) foi introduzido por Kennedy e
Eberhart (1995) e é baseado no comportamento coletivo e na
influéncia e aprendizado social. No PSO, procura-se imitar o com-
portamento social de grupos de animais, mais especificamente
de bando de péssaros. Recentemente, o0 PSO tem sido utilizado
como uma técnica de otimizagio na solugio de diversos proble-
mas (SEDIGHIZADEH; MASEHIAN, 2009). O algoritmo
PSO pode ser utilizado em diferentes dreas do conhecimento,
como no planejamento de rota de veiculo subaquitico (YANG;
ZHANG, 2009) e de robds (MA et al., 2009), biologia e bioin-
formatica (RASMUSSEN; KRINK, 2003), entre outros.

Porém, a maioria das implementagdes ¢ realizada de modo
sequencial e,embora os computadores estejam com processadores
cada vez mais velozes, as exigéncias em termos de poder compu-
tacional, em geral, crescem mais rapido do que a velocidade de
operagdo. O processo de otimizagdo precisa realizar um grande
nimero de avaliagdes da fungio objetivo, a qual usualmente é
feita de modo sequencial na CPU, acarretando baixo desempe-
nho. Consequentemente, o algoritmo pode se tornar ineficiente,
tendo em vista o desempenho obtido, o tempo de resposta e até
a qualidade do resultado esperado. Desta forma, o PSO necessita
de um longo tempo de processamento para encontrar a solu¢io
em problemas complexos e/ou que envolvam um grande nimero
de dimensdes e particulas. Para superar tais dificuldades, pode-se
utilizar a computacio de alto desempenho e paralelizar o algo-
ritmo, de acordo com as caracteristicas da arquitetura, de forma a
aumentar o desempenho, minimizar o tempo de resposta e melho-
rar a qualidade do resultado. Assim, 0 PSO sera implementado
visando arquiteturas paralelas baseadas em multiprocessadores,
multicomputadores e Graphics Processing Unit (GPU).

Alguns trabalhos (KOH etal.,2006; SHUTTE et al.,2004)
consideram implementagdes paralelas do algoritmo PSO em c/us-
ter de computadores utilizando-se a biblioteca Message Passing
Interface (MPI). Em Wang et al. (2008), os autores apresentam
uma proposta de algoritmo paralelo baseado em subpopulagdes
do PSO, implementado em Open Multi-Processing (OpenMP).
O algoritmo realiza a execugio de modo assincrono e divide o
enxame em varios subenxames que atualizam a velocidade de
acordo com a melhor posi¢do encontrada no respectivo suben-
xame. O paralelismo foi aplicado no lago de execugio das popu-

lagdes, dividindo, assim, a execugio dos enxames entre as fhreads
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do OpenMP. Os resultados obtidos demonstram uma redugio
de 30% no tempo de execugio, quando comparado com a imple-
mentagio sequencial.

Em Veronese e Krohling (2009) e Zhou e Tan (2009), os
autores reportam uma implementagdo do PSO utilizando a plata-
forma de computacio paralela Compute Unified Device Architecture
(CUDA). O algoritmo se beneficia do paralelismo realizando as
operagdes das particulas de forma independente e em paralelo.
Assim, as particulas sdo mapeadas em #hreads e organizadas em
blocos. Os experimentos sdo obtidos comparando-se a imple-
mentagio paralela em GPU com uma implementagio serial em
CPU e utilizando-se um niimero fixo de itera¢des. O resulta-
dos mostram que a implementacio em GPU alcanga um maior
speedup quando usada com problemas de alta dimensionalidade,
utilizando-se maiores populacdes.

Em Calazan et al. (2013), os autores implementam o algo-
ritmo PSO diretamente em Aardware, utilizando um Field-
Programmable Gate Array (FPGA). Apesar dos bons resultados
obtidos em termos de tempo de execugio, ndo foi possivel esca-
lar a arquitetura para um ndmero maior de particulas, devido a
limitacio de drea do FPGA. Assim, ndo foi possivel realizar uma
comparagio com os resultados deste trabalho.

Este trabalho propos paralelizar o algoritmo PSO e reali-
zar sua implementagﬁo em mﬁware nas arquiteturas de mul-
tiprocessador, multicomputador ¢ GPU. As implementagdes
foram executadas utilizando-se diferentes arranjos de particulas
e dimensoes, de forma a analisar o desempenho e a eficiéncia do
algoritmo paralelo, obtidos por cada arquitetura, na solucio de

problemas de otimizago.

2. OTIMIZAGCAO POR
ENXAME DE PARTICULAS

O PSO ¢ um algoritmo baseado em inteligéncia coletiva,
estocdstica e interativa, o qual procura a solugio de problemas
de otimizagio em um determinado espago de busca e é capaz
de emular o comportamento social de individuos de acordo com
objetivos definidos. Foi inicialmente desenvolvido como uma fer-
ramenta de simulagio de padrdes de voo dos passaros em busca
de comida e protegio (REYNOLDS, 1987), mas Kennedy e
Eberhart (1995) observaram que esse comportamento dos péssa-
ros poderia ser adaptado e utilizado em processos de otimizagio,

criando, assim, a primeira versdo simples do PSO.
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O PSO ¢ formado por um conjunto de particulas, sendo cada
uma delas uma solug¢io em potencial do problema, possuindo
coordenadas de posi¢io em um espago de busca multidimensio-
nal. As particulas fluem através do espago de busca, onde as suas
posigdes sdo ajustadas de acordo com a sua prépria experiéncia
e a das particulas vizinhas. No PSO, a particula possui veloci-
dade e dire¢io adaptativas que determinam sua movimentagio
(KENNEDY; EBERHART, 1995). A particula é dotada tam-
bém de uma memdria que a torna capaz de lembrar sua melhor
posi¢do anterior. Deste modo, cada particula possui um vetor de
posi¢do, um vetor de melhor posi¢do, um campo para aptidio e
outro para melhor aptidio. Para a atualizagdo da posi¢io de cada
particula do algoritmo PSO, é definida uma velocidade para cada
dimensio dessa posi¢io (ENGELBRECHT, 2005).

2.1. ALGORITMO MELHOR LOCAL

O pseudocédigo do algoritmo melhor local é apresentado
no Algoritmo 1. Nesse algoritmo, a vizinhanga de cada parti-
cula é formada por um subconjunto de particulas sobre as quais
uma melhor particula local, denominada Lbesz, é selecionada.
Desta forma, ele reflete uma topologia em anel. Nessa topo-
logia, o fluxo de informagées flui mais lentamente através da
componente social da velocidade. Apenas a vizinhanga ime-
diata, cuja sele¢do é baseada nos indices das particulas, com-
partilha a sua melhor posi¢io, tendo como consequéncia uma

taxa de convergéncia menor. Isso implica cobrir uma maior

parte do espago de busca, provendo um melhor desempenho
em termos de qualidade da solugio encontrada. Essa estru-
tura de vizinhanca também prové um melhor desempenho
computacional.

O primeiro passo do algoritmo PSO ¢ inicializar a dis-
tribuigdo das particulas no espago de busca, assim como seus
parimetros de controle. Apés a inicializagio, o algoritmo
entra no processo iterativo, onde a aptidio de cada particula
é calculada. A seguir, ¢ realizada a atualizagio da melhor posi-
¢do da particula, denominada Pbesz, em relagio a resultados
anteriores. Depois, ¢ realizada a atualizagio da melhor posi-
¢do local em relagdo aos valores obtidos por sua vizinhanga.
Nesse momento, o algoritmo estd pronto para realizar a
atualizagio da velocidade de cada particula. A velocidade
é o elemento que promove a capacidade de locomogio das
particulas e pode ser calculada pela Equagio 1 (KENNEDY;
EBERHART; 1995; ENGELBRECHT; 2005).

v.lj(t+1)=w7).lj(t)+fl 7, (Pbextij—xij(t))+czrz(Lbestij—xij(t)) 1)

onde w ¢ chamado de coeficiente de inércia, 7, € 7, sdo nimeros
aleatérios entre [0,1], ¢, € ¢, s3o constantes positivas, Péesl‘ij éa
melhor posi¢do atingida pela particula 7, na dimensio j, no pas-
sado e Lbest, ¢ a melhor posi¢io encontrada na vizinhanca da
particula 7 na dimensio ;.

A posi¢io de cada particula é alterada conforme a Equagio 2:

repita
para/:=1até n faga

fim se

fim se
fim para
para /= 1até n faga

fim para
Até condicdo de parada ;
retorne melhor resultado;

Crie e inicialize um enxame com n particulas;

calcule o fitness da particula,;
se fitness, < f(Pbest,) ent&do
Atualize Pbestij com a nova posicao;

se f(Pbestij) < f(LbestU.) entdo
Atualize Lbestu com a nova posicao;

Atualize a velocidade da particula utilizando a Equacéo (1);
Atualize a posicdo da particula utilizando a Equacao (2);

Algoritmo 1. Melhor Local (Lbest).
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xij(t+ 1)=fvij(t+1)+x1j ® ()

onde xij(t+1) é a posi¢io atual e xij(t) é a posigio anterior. A velo-

cidade guia o processo de otimizagio refletindo tanto a experién-

cia da particula quanto a troca de informagdes entre as particulas.

O conhecimento experimental de cada particula refere-se ao com-

portamento cognitivo, que ¢ proporcional a distancia entre a par-

ticula e sua melhor posicio, encontrada desde a primeira iteragio.

Ap6s atualizar a velocidade e a posi¢io de cada particula, ¢
verificada a condi¢io de parada e, entdo, é exibido o resultado final
ou realizada mais uma iteragfo. A condi¢io de parada é utilizada
pelo algoritmo para terminar o processo de busca. E importante
que a condi¢io de parada ndo implique parar o algoritmo pre-
maturamente, antes de se obter um resultado satisfatério, ou
levar a um processamento desnecessirio quando o resultado ji
tiver sido alcangado.

e Numero méximo de iteragdes: utilizando-se este critério,
é obvio que, para um nimero pequeno de iteragdes, o tér-
mino da otimiza¢do pode acontecer antes de encontrar
uma boa solu¢do. Um nimero muito grande pode levar a
um custo computacional desnecessirio quando somente
este critério ¢ verificado na condi¢do de parada;

*  Solugio aceitdvel: este critério ird interromper o processo de
otimizagdo quando for encontrado um erro aceitdvel entre
o valor da fungio objetivo e o melhor valor encontrado pelo
enxame. Porém, este critério de parada impde o conhecimento

prévio do 6timo global.

O valor de cada pardmetro do algoritmo PSO ¢ fundamental
no processo de busca e, por isso, a importancia de se definirem
valores adequados. O coeficiente de inércia w controla a relagio
entre explorar grandes espagos e uma determinada localidade.
Em geral, sdo utilizados valores préximos mas nio maiores de 1
nem muito préximos de 0. Valores maiores que 1 tendem a deixar
as particulas com uma velocidade muito alta, tendendo a haver
grande divergéncia, enquanto valores muito menores, préximos
de 0, podem desacelerar demais a busca. O coeficiente cognitivo
¢, e o coeficiente social ¢,, juntamente com os fatores aleatérios
7, € 7,, controlam a influéncia estocéstica no célculo da veloci-
dade da particula. Trabalhos recentes (ENGELBRECHT, 2005)
indicam que ¢ melhor que o coeficiente cognitivo seja maior que
o social e que ¢, +¢,=4. Essa referéncia indica também que bons

resultados foram alcangados utilizando-se ¢, ~¢,~1,49.

Para limitar a velocidade da particula, de modo que a ela ndo
saia do espago de busca, sdo impostos limites, denominados velo-
cidade méxima ouv__.A velocidade mixima é definida para cada
dimensdo do espago de busca e pode ser formulada como um
percentual do dominio, conforme a Equagio 3,onde x__ex

sdo, respectivamente, o valor maximo e o minimo do dominio, e

& é um valor no intervalo [0,1].

vmax=6(xmax_xmin) (3)

A eficiéncia do enxame é uma medida de desempenho repre-
sentada pelo nimero de iteragdes realizadas para encontrar uma
solugio com uma determinada acurécia. A eficiéncia do enxame

expressa o tempo relativo para alcangar uma determinada solugo.

2.2. ALGORITMO DE OTIMIZAGCAO POR
ENXAME DE PARTICULAS PARALELO

O algoritmo paralelo proposto decorre da ideia de que o
trabalho realizado por uma particula é independente daquele
realizado pelas outras particulas do enxame. Desta forma, apSs
a inicializagfo, cada particula calcula o valor da fungio objetiva,
atualiza a velocidade e a posicio e elege Phest e Lbest de forma
independente e em paralelo com as outras particulas. Assim, cada
particula pode ser alocada em uma unidade de processamento
para realizar sua execugdo. Os vizinhos da particula 7 s3o as par-
ticulas (+1)mod n ¢ (i-1)mod n. Assim, a melhor posicio local é
obtida baseada nessa defini¢do de vizinhanga. A Figura 1 exibe
o fluxograma do algoritmo PSO paralelo na topologia em anel,
onde p.,..,.pdenotam as 7 particulas do enxame e o*",..., o e

#PY, . x) as respectivas velocidades e posi¢es.

2.3. FUNCAO DE APTIDAO
Quatro fungdes, encontradas em Engelbrecht (2005) e Molga
e Smutnicki (2005), foram implementadas com o objetivo de ava-
liar o desempenho das arquiteturas. A fungdo Esfera ¢ definida
em 4, Rosenbrock em 5, Rastrigin em 6 e Schwefel em 7

fil)=2 2, “@
Si6e)=2100(x2, )+, -1)? ©)
()= (+*-10 cos(2rtx)+10) ©)
f(ie)=418,9829-5 (s, sinv/| ) @)
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Inicio
Inicialize Inicialize
1)(P1)’ X(P1) D(Pn), x(Pn)
Calcule Calcule
? f(P1) e f(Pn)
Préximo Atuallzp? Atuallzpe
Pbest®P Pbest®m
Atualize Atualize
Lbest®» Lbest®m
Atualize Atualize
VD, PV P, 5P
Critério de
néo Parada
sim
Fim

Figura 1. Computacao paralela realizada por um
enxame com n particulas na topologia em anel.

3. METODOLOGIA

Inicialmente, o PSO foi implementado na arquitetura de
multicomputador utilizando-se a interface de programagio de
aplicativos (AP —Application Programming Interface) OpenlVIP.
O OpenMP foi desenvolvido para permitir e facilitar a progra-
magio no ambiente paralelo, utilizando-se multiprocessadores
com uma meméria compartilhada. O ambiente de multiproces-
sadores ¢ um computador paralelo, no qual todos os processa-
dores compartilham um tnico espago fisico de enderecamento
(PATTERSON; HENNESSY, 2011). Os processadores se
comunicam através de varidveis compartilhadas na meméria,
sendo que todos os processadores sio habilitados a acessar qual-

quer drea da meméria via instrugdes de /oad e store. O OpenlMP

utiliza o modelo de programagio Fork-Join (DENNIS; HORN,
1966). Nessa abordagem, o programa inicia de maneira seme-
lhante a um processo simples, como um programa serial. Em um
determinado ponto, o processo ¢ dividido em virias subtarefas
que executam em uma regido paralela até o termino do trabalho.
No final, os processos sdo reunidos e o sistema retorna ao pro-
cesso simples. Na regido paralela, as hreads recebem um niimero
de identificagio denominado #d.

Em seguida, o PSO serd implementado na arquitetura de
multicomputadores utilizando-se o Message Passing Interface
Chameleon (MPICH). O MPICH (GROPP; SMITH, 1993) é
uma implementacio completa do padrao MPI, projetada para ser
portivel e eficiente em arquiteturas de alto desempenho. O MPI
é uma especificagdo para um padrio de biblioteca de passagem
de mensagens, que foi definido no Forum MPI (MESSAGE
PASSING INTERFACE FORUM, 2012). O MPICH ¢
empregado em ambiente de multicomputadores com troca de
mensagens. Os processadores sio interligados por uma rede
de alta velocidade e colaboram entre si na computagio paralela
por meio de troca de mensagens, utilizando operacoes de envio
e recebimento. Nio é possivel acessar a memoéria do outro pro-
cessador utilizando as instrugdes de load e store. As operagbes de
envio e recebimento de mensagens podem ser blogueantes e nio
blogueantes. Em uma rotina blogueante, os processos envolvidos
na operagio param a execugio do programa até que a operagio
de envio ou recebimento da mensagem seja concluida. Em uma
rotina ndo blogueante, a execugio do programa continua imedia-
tamente apés ter requisitado a comunicagio.

Por fim, 0 PSO seré implementado na arquitetura de GPU
utilizando-se a plataforma CUDA. A plataforma de computagio
paralela CUDA (NVIDIA, 2010a) ¢ um modelo de programa-
¢io paralela escalavel e uma plataforma de soffware para GPU
que permite ao programador utilizar uma extensio da linguagem
C como interface de programacio. O modelo de programagio
CUDA possui um estilo de uma tnica instrugio sobre virias
threads (SIMT — Single Instruction, Multiple Threads), na qual o
programador escreve um programa para uma Unica Aread que
serd instanciada e executada por virias #hreads em paralelo nos
multiplos processadores da GPU (KIRK; HWU, 2010).

A CUDA prové trés abstragdes-chave: hierarquia em gru-
pos de threads, memaria compartilhada e barreiras de sincroni-
zagio, que fornecem uma estrutura paralela para a linguagem
C. Na hierarquia em grupos de #hreads, o programador organiza

as threads em blocos e grades. Uma grade é um conjunto de blocos
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que podem ser executados de forma independente e em paralelo.
Um bloco é formado por um conjunto de #hreads concorrentes que
podem cooperar via barreiras de sincronizagio e através de uma
memo6ria compartilhada. A memdria compartilhada é uma drea
de memdria privada do bloco, visivel a todas as #hreads desse bloco,
e a barreira de sincronizag¢io ¢ um ponto onde as #hreads de um
mesmo bloco esperam até que todas as shreads desse bloco alcan-

cem a barreira (KIRK; HWU, 2010).

3.1. IMPLEMENTACAO EM
OPEN MULTI-PROCESSING

O algoritmo proposto paraleliza o cédigo dividindo a com-
putagdo em particulas independentes, ou seja, cada particula pode
ser implementada como uma #hread. Desta forma, o construtor for
foi implementado no lago referente as particulas para distribuir a
computacio entre as #hreads que irdo executar a regido paralela,
conforme exibido no Algoritmo 2. Assim, para o processamento
de um enxame com 64 particulas em uma regido paralela com
2 threads, cada thread executard 32 particulas. A thread 0 executa
as particulas 0 a 31 e a #hread 1 executard as particulas 32 a 63.
O algoritmo ¢ executado dentro de uma mesma regio paralela
até que a condi¢io de parada seja atingida, evitando, assim, o
overhead de criagio de regides paralelas a cada iteracio.

Com o objetivo de paralelizar a busca pelo menor resultado
do enxame, foi definido o vetor Best, de tamanho 7z Cada thread
verifica, apGs a atualizagio de Lbest, o menor resultado obtido
entre as suas particulas e o armazena no vetor Best, na posi¢io
indicada por seu #id. Em seguida, a thread Mestre realiza uma
busca sequencial em Besz e armazena o menor resultado obtido
na primeira posi¢io desse vetor. As outras #Areads consultam essa
posi¢do durante a verificagdo da condi¢io de parada. De forma a
reduzir o overbead gerado pelo sincronismo na elei¢do do melhor
valor do enxame (linhas de 22 a 27 do Algoritmo 2), essa opera-
¢o é realizada somente apés certo nimero de iteragdes, escolhido
empiricamente como 20. Esse intervalo de iteragoes ¢ utilizado
apenas na eleicdo da particula com melhor aptidio do enxame.

Nio hd perda de informagio de convergéncia entre as particulas.

3.2. IMPLEMENTAGCAO EM MESSAGE
PASSING INTERFACE CHAMELEON
O Algoritmo 3 apresenta um esbogo do algoritmo PSO
implementado em MPICH. Cada processo MPI executa um
grupo de particulas #=7/p, onde 7 é o ntimero de particulas do

enxame e p, 0 nimero de processos. Ao iniciar o ambiente MPI,

os processos inicializam seu gerador de nimeros pseudoaleaté-
rios com uma semente somada ao valor de seu rank, que é um
nimero que identifica o processo, para gerar sequéncias diferentes.
Em seguida, sio inicializadas todas as informagées das particulas
referentes a cada processo. Os processos realizam a computacio
das novas velocidades e posicio, cilculo de fizness e atualizagio de
Pbest e Lbest para o seu grupo de particulas em paralelo.

De forma a manter o comportamento de um tnico enxame,
cada processo envia mensagem, referente a primeira e a dltima
particula do seu grupo, para o processo (rank-1) mod n e para o
processo (rank+1) mod n, respectivamente. Deste modo, a comu-
nicagdo via mensagem ¢é realizada somente entre a primeira e a
tltima particula de cada processo (linhas 10 e 11 do Algoritmo 3).
As outras particulas se comunicam apenas dentro do préprio pro-
cesso. Com o objetivo de implementar uma condicio de parada
entre os processos paralelos, apés a selegao de Best, que representa
a particula com a melhor aptiddo do enxame, todos os processos
enviam mensagem ao processo Mestre com o valor e a posigio
de Best. O processo Mestre, entio, verifica se, entre os resultados
obtidos, algum satisfaz a condi¢do de parada. Caso positivo, o
processo Mestre ativa uma flag de saida e a envia por mensagem
a todos os processos (linha 22 do Algoritmo 3). De posse da flag
ativada, os processos encerram o algoritmo e o processo Mestre
retorna o valor e posi¢do encontrada. As operagdes de busca pelo
melhor resultado de cada processo (linhas 16 a 22 do Algoritmo 3)
sdo realizadas a cada 20 iteragbes, de modo a reduzir o overhead

de comunicagio entre os processos.

3.3. IMPLEMENTAGCAO EM COMPUTE
UNIFIED DEVICE ARCHITECTURE

O Algoritmo 4 apresenta uma visio geral do algoritmo PSO
implementado em CUDA. Cada particula é mapeada em uma
Unica zhread. O algoritmo é organizado logicamente em 4 blocos,
onde cada bloco é composto de # hreads. Para gerar um enxame
com 7 particulas, sdo necessdrias n=bx¢ threads. Quatro kernels
foram utilizados para implementar o Paralle/PSO (PPSO). O pri-
meiro cria e inicializa os geradores de nimeros aleatérios. Em
seguida, inicializa os valores de velocidade, posicio, Pbest e Lbest.
O segundo atualiza a velocidade e a posi¢io de cada particula.
O terceiro kernel realiza o calculo da fungio objetivo e a atuali-
zagio de Phest. O quarto atualiza Lbest comparando os resulta-
dos alcangados pelas particulas vizinhas. Em seguida, verifica o
melhor resultado obtido entre as particulas do enxame. A solugio
multikernel foi adotada devido ao fato de CUDA nfo possuir
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14: fim para

16: para/:= O — n faga

21 fim para

26: fim se
27: sincronize threads;

17: atualize Lbest();
18: se (f(Lbestij)< Best
19: atualize Best, ;
20: fim se

22: se tid = Mestre entdo

28: até condicdo de parada
29: fim da regido paralela
30: retorne o resultado e a posicdo correspondente;

1. seja nt = niumero de threads;

2. #pragma omp parallel // inicia uma regido paralela
3. inicio da regido paralela;

4: tid := omp_get_thread_num();

5: srand(seed + tid);

6: #Hpragma omp for schedule(static)

7. para/:=0 — n faga

8: inicialize as informacdes da particula

9: fim para

10: repita

. #pragma omp for schedule(static)

12: para/:= O — n faga

13: atualize v, e X calcule Fitness; atualize Pbestij;

15: #pragma omp for schedule(static)

) entao

23: parat:= 0 — nt - 1faga
24: obtenha o menor valor em Best,;
25: fim para

Algoritmo 2. Particle Swarm Otimization paralelo implementado em Open Multi-Processing.

uma instru¢io de sincronismo entre #Areads de blocos diferentes.
De forma a reduzir o overhead gerado pela transferéncia de Besz
da GPU para a CPU, essa operagio ¢é realizada somente ap6s
certo nimero de iteragdes, escolhido empiricamente como 20.
O primeiro kernel cria e inicializa na memdria global oxz gera-
dores de nimeros aleat6rios, um para cada #hread, baseados na
biblioteca curand.h (NVIDIA, 2010b). Em seguida, inicializa as
informagGes basicas das particulas, tais como velocidade, posigio,
Jitness, Phest e Lbest. O segundo kernel, cujo cédigo ¢ exibido no
Algoritmo 5, cria dx¢ threads que irdo realizar o calculo da pré-
xima velocidade e posi¢io para cada particula. Nota-se que cada
thread executa um lago, com o numero de iteragdes do tamanho
da dimensfo d, para atualizar os valores de cada dimensio da par-
ticula #id. Em seguida, o terceiro &ernel, cujo cédigo € exibido no
Algoritmo 6, também gera &x? threads que irdo executar o cdlculo

de fitness juntamente com a atualizagio de Phest.

Os detalhes do kernel atualize Lbest sio exibidos no Algoritmo 7.
Osvizinhos da particula #id 3o as particulas (#d+1) mod n e (¢id-1)
mod n. Assim, a atualizagdo da melhor posi¢do local é realizada
baseada na sua vizinhanga. A atualizagio do melhor resultado
do enxame Best é realizada apds a elei¢io de Lbest das particu-
las. A thread com #id =0 realiza sequencialmente a atualizagio
do valor e da posigio referente a Besz de acordo com o menor
valor encontrado no vetor Lbest e o armazena na meméria glo-
bal. No final da iteragfo, Best é enviado para a CPU e utilizado

para verificagdo da condi¢do de parada.

4. RESULTADOS

As implementagoes foram avaliadas utilizando-se dife-

rentes arranjos de particulas e dimensdes, conforme exibidos
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na Tabela 1, na otimizagio de quatro fungdes de benchmark.
O aumento do niimero de dimensdes implica uma queda expo-
nencial na taxa de convergéncia (ENGELBRECHT;, 2005).
Desta forma, foi adotada a proporgio de 4 vezes mais particu-
las que nimero de dimensdes nos casos utilizados. A analise
permite a asser¢io do desempenho do algoritmo, bem como
suas eficiéncias na otimizagio. Esses diferentes arranjos de
particulas e dimensdes, que serdo citados como (particulas,
dimensdes), fornecem casos com diferentes custos compu-
tacionais e complexidade do problema. Para a realiza¢io das
avaliages, foi utilizado um coeficiente de inércia iniciando
em 0,99, com um decrescimento linear até 0,2 e v__sendo
calculado utilizando-se um 8 de 0,2. Apesar do uso comum
do coeficiente de inércia de 0,9 até 0,4 (ENGELBRECHT,
2005), nos testes experimentais foram obtidos melhores resul-
tados com os valores adotados. O critério de parada adotado é
terminar a execugdo quando uma aceitével solugio for encon-
trada, com um erro menor do que 10, ou o limite de 6.000

iteragdes for atingido.

O hardware utilizado para executar os casos em OpenMP e
MPICH ¢ Cluster Octane IIT SGI composto de 4 nés conec-
tados via Gigabit-Ethernet. Cada né contém 2 processadores
Intel Xeon de 2,4 GHz dotados de 4 nticleos HT cada. A imple-
mentagio em GPU explorou a GPU NVIDIA GTX 460, con-
tendo 7 SM, onde cada SM inclui 48 nucleos de 1,3 GHz.
Cada caso foi executado 50 vezes com diferentes valores de
sementes, para gera¢io dos nimeros aleatérios usados pelo
algoritmo, de forma a avaliar o desempenho, a eficiéncia e a
confiabilidade do algoritmo PSO.

A Figura 2 apresenta os resultados obtidos pela implemen-
tacdo do algoritmo PSO nas arquiteturas de multicomputa-
dor, multiprocessador ¢ GPU (os valores numéricos de tempo
de execugio referente a esses graficos podem ser obtidos na
Tabela 2). Referente a implementagio em MPICH, antes de
executar os casos, foi realizada uma avaliagio do desempenho,
utilizando-se a fungao f;, de acordo com o arranjo de particu-
las por processo e nimero de processos, de modo a executar

cada caso com a sua melhor configuragio. A Tabela 3 exibe os

15: fim para

17: se rank = Mestre entao

18: se Best < erro entao
19: ative a flag de saida;
20: fim se

21 fim se

23: até flag ativada
24: MPI Finalize();

seja p = numero de processos; seja n = numero de particulas;

atualize X, e v, calcule fitness; atualize Pbest.u.

10: envie mensagem com Pbest(H)j para o processo (rank + 1) mod n;
para o processo (rank — 1) mod n;

IR

2: faga t:= n/p nimero de particulas por processo;
3. MPI InitQ); // inicia 0 ambiente de execu¢do MPI
4: srand(seed + rank);

5: inicie as informacdes das particulas do processo;
6. repita

7: parai:=0 —t -1faca

8:

9: fim para

1. envie mensagem com Pbest

12: parai:=0 — t - 1faca

13: atualize Lbestn.;

14: atualize Best;;

16: envie mensagem com Best de rank para o processo Mestre;

22: Mestre envia mensagem com a flag de saida para 0s processos;

25: retorne o resultado e a posicao correspondente;

Algoritmo 3. Particle Swarm Otimization paralelo implementado em Message Passing Interface Chameleon.
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seja b = numero de blocos; seja t = niumero de threads;
kernel <<< p, t >>> inicialize as informacodes das particulas
repita
kernel <<< p, t >>> calcule a velocidade e posi¢cdo;
kernel <<< b, t >>> calcule fitness e Pbest;
kernel <<< b, t >>> atualize Lbest;
transfira Best para a CPU;
até condicdo de parada
retorne o resultado e a posicdo correspondente;

© NGO AEWN =

Algoritmo 4. Particle Swarm Otimization paralelo implementado em Compute Unified Device Architecture.

Seja tid = threadldx + blockldx x blockDim,
para/ =0 — d - 1fa¢a

calcule fitness;
fim para

IE
2
3
faca tid = threadldx + blockldx x blockDim, 4
5. se (fitness[tid] < Pbest[tid]) entdao
6
7
8
9

IR
2: paraj=0 —d-1facga

3: calcule v[tid x d + j]; calcule x[tid x d + j];
4:

) para; =0 — d - 1faga
fim para

Pbestx[tid x d + j] := x[tid x d + f];
fim para
fim se

Algoritmo 5. Kernel calcule a velocidade e a posicdo. Algoritmo 6. Kernel calcule fitness e Pbest.

seja tid = threadldx + blockldx x blockDim
se (Pbest[(tid + 1)mod n] < Lbest[tid]) entdo
para; =0 — d - 1fa¢a
Lbestx[tid x d + j1:= Pbestx[((tid + 1) mod n)xd + j];
fim para
fim se
se (Pbest[(tid — Ymod n] < Lbest[tid]) entao
para; =0 — d - 1fa¢a
Lbestx[tid x d + j]:= Pbestx[((tid — 1)mod n)xd + j];
10: fim para
1. fim se
12: se (tid = O) entao
13:  atualize Best;
14: fim se

© NGO AWN A

Algoritmo 7. Kernel atualize Lbest.

Tabela 1. Arranjos de particulas e dimensdes utilizados nas avaliagdes.

Casos 1 2 3 4 5 6 7 8
Particula 8 16 32 64 128 256 512 1.024
Dimensao 2 4 8 16 32 64 128 256
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GPU: Graphics Processing Unit, OpenMP: Open Multi-Processing; MPICH: Message Passing Interface Chameleon.

Figura 2. Tempo de execu¢do e numero de iteragcdes das implementagdes paralelas.
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Tabela 2. Média e desvio padrao do tempo de execucdo das implementacdes paralelas e serial.

Tempo (milissegundos)

(8,2) 1,8 0,01 28,0 0,02 7,5 0,22 47,0 0,09

(16,4) 8,6 0,33 36,0 0,13 12,6 0,24 50,2 0,12

(32,8) 38,1 0,89 47) 0,44 48,5 0,78 58,4 0,23

(64,16) 187,7 1,65 65,0 0,51 217,4 1,43 145,6 0,87

! (128,32) 958,9 3,44 214,8 1,12 986,3 3,27 1941 1,34
(256,64) 4835,7 5,31 503,0 1,02 5364,2 4,99 384,3 2,96
(512,128) 26128,3 6,98 2294.,8 3,67 29878,6 8,32 1296,9 7,46
(1024,256) 153219,2 7,76 12849,5 8,64 174389,2 10,87 5105,3 1,2

(8,2) 1,6 0,01 24,2 0,09 6,3 0,09 46,1 0,41

(16,4) 9,7 0,54 36,9 0,12 13,6 omn 48,1 0,42

(32,8) 48,2 0,43 52,2 0,22 54,9 0,42 69,8 0,56

(64,16) 254.,6 1,01 74,2 0,87 260,2 1,06 181,5 1,06

" (128,32) 1397,5 2,88 279,7 1,34 1331,0 3,01 2372 1,35
(256,64) 9089,3 4,55 831,9 4,56 8472,0 517 532,9 1,99
(512,128) 69140,1 8,23 5519,3 8,56 66044,5 13,31 26075 2,26
(1024,256) = 345288,4 16,09 20655,4 12,4 302410,5 14,45 10253,5 5,97

(8,2) 2,3 0,01 26,2 0,46 71 0,10 46,3 0,15

(16,4) 14,4 0,26 42,0 0,51 18,5 0,12 50,9 0,13

(32,8) 2339 0,73 210,6 0,98 234,4 1,06 195,0 0,56

(64,16) 1541,6 1,02 361,4 1,45 1247,9 3,74 857,2 0,75

" (128,32) 6296,7 3,91 940,5 1,90 4855,6 3,68 904,7 1,01
(256,64) 25809,5 4,77 1797,2 4,49 19731,7 4,32 1437, 1,65
(512,128) 106018,9 534 5618,6 9,47 791274 9,25 4103,6 4,61
(1024,256) 4284415 7,46 21007, 13,40 335269,9 22,5 12507,7 8,77

(8,2) 4,3 0,02 40,3 0,29 10,3 0,12 59,1 0,39
(16,4) 16,5 1,21 39,5 0,57 13,7 0,12 49,8 0,34
(32,8) 64,6 1,56 4,7 0,43 48,6 0,21 51,3 0,34
(64,16) 258,0 2,54 50,6 0,41 166,6 3,76 17,0 0,88

s (128,32) 10621 1,78 129,7 1,09 699,5 4,55 131,4 1,05
(256,64) 4320,2 4,32 234, 1,55 2787,0 6,93 206,2 1,94
(512,128) 17532,8 577 733,7 2,57 13222,3 10,74 593,4 3,01
(1024,256) 69254,9 9,81 2948,6 3,21 48385,8 9,91 1813,4 3,71

GPU: Graphics Processing Unit;, OpenMP: Open Multi-Processing; MPICH: Message Passing Interface Chameleon;
DP: desvio-padrao.
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Tabela 3. Andlise de desempenho, em relagdo a implementacao serial, de diferentes combina¢des de processos
e particulas por processo do algoritmo Particle Swarm Otimization paralelo implementado em Message Passing
Interface Chameleon para a funcdo f..

Fungao Processos Part/proc Tempo Desempenho
(8, 2) 4 2 47,0 0,04
4 4 50,2 0,17
16, 4)
8 2 89,13 0,09
4 8 58,4 0,65
(32, 8) 8 4 110,23 0,35
16 2 110,57 0,34
4 16 174,9 1,07
(64,16) 8 8 145,6 1,29
16 4 153,5 1,22
4 32 268,9 3,56
8 16 236,8 4,05
(128, 32)
16 8 1941 4,94
32 4 248,3 3,86
4 64 914,4 5,28
8 32 604, 8,00
(256, 64) 16 16 4478 10,79
32 8 384,3 12,58
64 4 512,0 9,44
4 128 4094,5 6,38
8 64 2363,5 10,94
(512,128) 16 32 1563,2 16,71
32 16 1296,9 20,15
64 8 1580,0 16,53
4 256 21837,1 7,01
8 128 11366,9 13,47
(1024, 256) 16 64 6551,6 23,38
32 32 5105,3 30,01
64 16 5218,5 29,36

Part: particula; proc: processo.
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dados dessa avaliagdo. Os resultados demonstram que a utili-
zagdo de uma configuragio mais adequada permite alcancar
um aumento no desempenho de até 4,2 vezes, referente ao
caso (1024,256),em comparagio com as outras configuragdes.

De acordo com os resultados obtidos, podemos obser-
var que, nos casos de poucas particulas e dimensées, (8,2) e
(16,4), a implementagio serial alcangou um melhor resultado
em menor tempo de execugdo. A partir do caso (32,8), as
implementa¢oes em CUDA e MPICH comegaram a obter
um menor tempo de execugio, alcan¢ando um ganho de 23
e 38 vezes na fungio f, em relagio a implementagio serial,
respectivamente. A implementagio em OpenMP alcangou
um ganho de 1,55 vezes a implementagio serial, também na
fungdo £, que possui um maior custo computacional.

Em relagio 2 eficiéncia do algoritmo PSO, é possivel
observar que o nimero de iteragdes para atingir o resultado
esperado foi semelhante ou até melhor que a implementa-
¢do serial, como no caso da implementagio em MPICH
(Figura 2A e B). Isso demonstra que, mesmo paralelizado, o
algoritmo manteve uma eficiéncia igual ou superior ao algoritmo

serial na otimizagdo de todos os casos para todas as fungdes.

5. CONCLUSAO

Este artigo apresentou a implementagio paralela do algo-
ritmo PSO em arquiteturas de alto desempenho. Este estudo
foi motivado pelo baixo desempenho do algoritmo PSO
sequencial quando aplicado na solugio de problemas com-
plexos que envolvam um grande nimero de dimensdes e
particulas. O algoritmo PSO foi implementado em trés
diferentes arquiteturas de alto desempenho: multiproces-

sador, multicomputador e GPU. O hardware utilizado para

executar as implementa¢des em OpenMP e MPICH foi o
SGI Octane III, composto de 4 nés conectados via uma
rede Gigabit-Ethernet. Cada né contem 2 processadores
Intel Xeon de 2,4 GHz, sendo dotados de 4 nticleos HT
cada. A implementacio em GPU explorou a GPU NVIDIA
GTX 460, que proporciona 7 SM, onde cada SM inclui 48
nucleos de 1,3 GHz. As implementagbes foram avaliadas
utilizando-se diferentes arranjos de particulas e dimensdes,
proporcionando diferentes custos e complexidades, na oti-
mizagio de 4 fun¢des de benchmark.

A implementacio em MPICH obteve o melhor resul-
tado, seguida da implementagio em CUDA, nos casos com
maiores nimeros de particulas e dimensdes. No melhor
caso, 0 MPICH chegou a obter um desempenho 2 vezes
maior que a implementagio em CUDA e até 34 vezes maior
que a implementagio em OpenMP. Nota-se que, em ter-
mos de custo, o c/uster Octane III possui um custo 9 vezes
maior que a GPU. Em relagdo a eficiéncia na otimizagio,
as implementagdes paralelas apresentaram comportamento
de modo semelhante ou até melhor que a implementagio
serial. Nos casos com poucas particulas e dimensdes, a
implementagio serial apresentou o melhor desempenho.
De um modo geral, a adogio da verificagio da condi¢io de
parada a cada 20 iteragbes contribuiu para reduzir o sin-
cronismo e a comunicagio entre os processos ou threads,
incrementando o desempenho das aplicagdes em todas
as arquiteturas em aproximadamente 90%, sem perda de
informagio de convergéncia.

Como trabalhos futuros, é nossa inteng¢do otimizar a exe-
cugio de modelos numéricos oceanograficos paralelos, assim
como verificar seu desempenho em diferentes arquiteturas,
utilizados para o melhor conhecimento e a eficaz utilizagio do

meio ambiente marinho, no interesse da Marinha do Brasil.
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