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Resumo. O algoritmoHarmony Searci{HS) é uma metaheuristica baseada em conceitos musicais,
sendo inspirada na observacdo de que o objetivo de um musico é apousgaa harmonia perfeita.
Este trabalho propde uma abordagem paralela para o algoritmo HS utilizamdoi@tura de progra-
macao paralela CUDAQompute Unified Device Architectyrem uma Unidade de Processamento Gra-
fico (Graphic Processing Units GPU). O algoritmo HS foi modificado de modo a permitir que proces-
sos implicitamente paralelos inerentes ao algoritmo pudessem ser implementadpstetura paralela,
mais especificamente, o improviso de novas harmonias e a geracao des ir@tiais na memaria har-
mdnica. Duas abordagens de paralelizacéo foram implementadas: primesfetindo apenas a fungéo

de avaliagcdo para a GPU; e segundo, transferindo todos os pasalgodiono para a GPU. A Ultima
abordagem evita overheaddevido as transferéncias entre as memorias. Experimentos foram realiza-
dos com o algoritmo HS sendo executado tanto em GPU quanto em CPU, gtarazacao de varias
fungBes debenchmark Os resultados mostram que o tempo de execucao do algoritmo HS utilizando
GPU é significativamente menor quando comparado com os tempos ded@xeoucPU, ambos com

a mesma qualidade de solugbes. Observou-se que a influéncia do ni@amendésteis sobre o tempo

de execuc¢do é menos significativa na GPU do que na CPU. Também dovalis que, quanto maior a
complexidade dos célculos envolvidos no processamento, maigpe&ea-ugproporcionado pelo uso da
GPU.
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1 INTRODUCAO

Metaheuristicas baseadas em otimizacdo estocasticatsaggas que buscam o melhor
elemento de um conjunto de alternativas possiveis. A ffileatgio deste elemento é realizada
atraves da utilizacdo de uma funcgéo objetivo especificaapresenta ou se aproxima do valor
desejadol(uke, 2009.

Diversas sdo as estratégias metaheuristicas que utilidamzacao estocastica. Podem ser
citados como exemplo: Algoritmos Genéticéto(land, 1975 (Goldberg 1989, Ant Colony
Optimization(Dorigo e Stitzle2004), Bees AlgorithnfPham et a].2006, Particle Swarm Op-
timization(Kennedy e Eberhgri999, entre outros.

Outra estratégia metaheuristica relativamente recenkéagraony SearcliHS), introduzida
em 2001 poiGeem et al(200]). Esta metaheuristica é inspirada em conhecimentos nmisica
HS é uma analogia a experimentos de musicos com o improvidazie que buscam combi-
nacdes que sdo esteticamente agradaveis, desde um datirrponto de vistaGeem et al.
200% Geem 2009. Como oHarmony SearcifHS) € um método de otimizagao inspirado em
musica, 0 aprendizado ocorre atraveés do processo de imprevinemorizacdo. Ele é am-
plamente empregado em processos de otimizacao em difer@natas, tendo obtido solucdes
competitivas com outros métodos semelhanBesefm 2010.

Embora HS seja bastante eficaz, ele precisa de um tempuoaeiatite grande para encontrar
solucdes para problemas com um nimero elevado de varipe&Eseus passos e avaliagdes sédo
realizados diversas vezes. Pela natureza implicitamemtdgta da execucao de seus passos, a
utilizacdo de GPU pode reduzir consideravelmente os riégsiide tempo.

Neste trabalho sédo apresentadas duas novas implementag@igsritmo HS com a arquite-
tura CUDA, utilizando o poder de processamento massivanpamgdelo da GPU. A primeira
implementacdo executa apenas a funcéo de avaliacdo na Glanto na segunda, todos os
passos do algoritmo séo executados na GPU. Para fins de @g@épauma outra versao se-
guencial roda exclusivamente na CPU de um computdesktop

As placas graficas corhipsGPU estéo se tornando cada vez mais presentes em computa-
dores pessoais. Num futuro proximo esta tecnologia podaifdleque um nimero maior de
pessoas seja capaz de resolver problemas reais de grateletgmando algoritmos massiva-
mente paralelos.

Na seca@ é apresentado o algoritnitarmony SearchNa Seca@ € explanada a tecnologia
CUDA empregada para o processamento massivamente paralélew. A implementacao do
HS em GPU é apresentada na Se4¢d0s experimentos realizados e os resultados experimen-
tais séo relatados na Seg@d-inalmente, as conclusdes do trabalho e direcionameuio®$
séo apresentados na Segao

2 HARMONY SEARCH

O algoritmoHarmony Searcl{HS) inicia com uma memoria harménica de tamahh S,
cada posicdo da memoria € ocupada por uma harmonia de tarivahoada passo de impro-
Vviso, uma nova harmonia é gerada a partir das harmoniaspesse memaoria harmonica. Se a
nova harmonia gerada for melhor que a pior harmonia da marhérimonica, esta € substituida
pela nova.

Os passos de improviso e atualizacdo da memoria harmomicaEetidos até que o niumero
maximo de improvisosN/ ) seja alcancado. O pseudo-cédigo do algoritmo HS é apeasent
na Tabeldl (Geem et a].2001).

Como apresentado p@eem et al(2001) e Mahdavi et al.(2007), o algoritmo pode ser
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Tabela 1: Pseudo-cédigo do algoritmo Harmony Search.

Parametros: HM S, HMCR, PAR, MI, FW

Inicio
Funcao Objetivo (), © = [r1,22,...,74)"
Inicializa a memoria harmonica @; 1 =1,2,..., HMS
Avalia cada harmonia na memoria harmonica : f(Z;)
Ciclo=1
Enquanto Ciclo < M1
Para cada variavel j = 1,2,..., N
Sealeatorio < HMCR {Consideracao da Memoria}
x; =%, comi € [1, HMS] escolhido aleatoriamente
Sealeatorio < PAR {Consideracao de Ajuste}
a:; = x; +r x FW, com r aleatorio
fim se
SenéoSelecao Aleatoria
Gera x; aleatoriamente
fim Para
Avalia a nova harmonia gerada : f(Z)
Sef(Z') eh melhor que a pior harmonia na HMS
Atualiza a memoria harmonica
Ciclo = Ciclo+ 1
fim Enquanto
Resultados e visualizacoes
fim

descrito por cinco passos principais, detalhados a seguiras informacdes sobre HS e apli-
cacdes podem ser encontradas em seu repositd@drepository: http://www.hydroteq.chm

1. Inicializac&o do Problema e Parametros do Algoritmo No primeiro passo, como em
todo problema de otimizagdo, o problema é definido como umeéafu objetivo a ser
otimizada, a qual pode ou n&o possuir um conjunto de resgigdriginalmentélarmony
Searchfoi desenvolvido para a resolucédo de problemas de minidzég8eem et al.
2001).

Neste passo também séo definidos os parametros do algorfdaajuatro principais
parametros sdo o tamanho da memoria harmémieantony Memory Size HM S), a
taxa de escolha de um valor da memdHailmony Memory Considering Ratd? M C'R),

a taxa de ajustes dos valor&stth Adjusting Rate- PAR) e nUmero maximo de impro-
visos (Maximum Improvisatior M I).

2. Inicializacdo da Memoria Harménica: No segundo passo € inicializada a Memoria
Harmonica (HM) com um numero de harmonias geradas aleateng. A Memoria
Harmonica € o vetor no qual séo armazenadas as melhoresrhasmacontradas durante
uma determinada execucdo. Cada harmonia é um vetor que aefarasna possivel
solucéo para o problema.
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3. Improviso de uma nova Harmonia No terceiro passo é improvisada uma nova harmo-
nia baseada nas harmonias existentes na HM, sendo que aaravania é uma com-
binag&o de varias outras harmonias. Para cada variavelvdahaomonia seleciona-se
arbitrariamente uma harmonia da HM, verificando a probdduille deste valor ser ou ndo
utilizado (H M CR). Se for utilizado um valor de outra harmonia, o valor destgével
pode sofrer pequenos ajustésst Width— £'11) segundo uma probabilidad® A R). Se
nédo for utilizado o valor de outra harmonia, um valor aldatdentro do intervalo de va-
lores permitidos € atribuido. Sendo assim, os parameéitads” R e PAR do algoritmo
HS séo responsaveis por estabelecer um balanco entre agbolsabe a busca local no
espaco de busca.

4. Atualizacdo da Memodria Harmoénica: No quarto passo, a cada nova harmonia impro-
visada é verificado se ela € melhor do que a pior harmonia daG#igb confirmada esta
condicdo, a nova harmonia substitui a pior harmonia da HM.

5. Verificacao do critério de parada No quinto passo, ao término de cada iteracao é veri-
ficado se a melhor harmonia satisfaz o critério de paradayalorente nUmero maximo
de improvisosM I. Em caso positivo, a execucdo € terminada. Caso contratoonae
para o segundo passo enquanto ndo atingir o critério degarad

3 COMPUTAGCAO COM GPU

Nas ultimas trés décadas os processadores de computadsigsp(Central Processing
Unitiy — CPU) tém melhorado significativamente seu desempenho. @dacom a Lei de
Moore, o0 seu desempenho tem dobrado a cada 18 meses. Poladotro desempenho das
GPUs estd aumentando em uma taxa extraordinaria, muitoramdo do que o previsto por
esta lei Mohanty, 2009. Consequentemente, as GPUs tendem a ser atualméatelware
mais poderoso para processamento de alto-desempenhan, Assitos pesquisadores e de-
senvolvedores tém se interessado em aproveitar 0 seu pegeocessamento paralelo para
computacao cientifica e de propdsito ge@vens et al.2005.

Com o surgimento do NVIDIA Tesla@Nvidia Corporation, USA) tornou-se possivel a
programacdo direta da GPU, como processadores massiwapemaielos, ao invés de sim-
plesmente como API de aceleradores gréficos. A partir distdyIDIA desenvolveu o mo-
delo de programacdo CUDACOmpute Unified Device Architectyrpara permitir a progra-
madores escrever programas paralelos escalaveis usardextemsao simples da linguagem
C (Garland et a].2008.

CUDA ¢ a arquitetura de computacdo massivamente paraleleodégito geral que utiliza
uma Unidade de Processamento GrafiGoaphic Processing Units GPU), proporcionando
um significativo aumento da velocidade de processamspte@-up Desta forma, € possivel
utilizar a GPU para resolver problemas computacionalmeoteplexos em velocidade maior
do que em uma CPbhulticore(NVIDIA CUDA Team, 2010.

A plataforma de desenvolvimento CUDA foi formalmente intreidla em fevereiro de 2007
com a disponibilizacado do SDKSpftware Developers Kitom compiladores para os sistemas
operacionais Windows e LinuN{VIDIA Corporation, 2007). Atualmente a tecnologia se en-
contra na versao 3.0.

A arquitetura CUDA € composta, principalmente, pelo comgudd instrucdes CUDA ISA
(Instruction Set Architetudee pelos mecanismos de computacao paralela da GPU, sendo que
codificagdo CUDA normalmente é feita em linguagem C.
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A execucgdo de uma tarefa na GPU é realizada através de chadeafiamgdes denominadas
kernels Estas chamadas inicializam vartaseadsidénticas na GPU que, por sua vez, sao exe-
cutadas paralelamente sobre um grande conjunto de dadosthBzatdé um mecanismo res-
ponsavel pelo processamento de uma pequena por¢cao de NaiD$A CUDA Team, 2009.

A inicializacdo de unkernelé configuravel conforme a necessidade, podendo ser alocado
um grande numero dbreadspara a sua execucado. A distribuicdo tasadsna GPU também
é definida na inicializacéo daernel sendo que athreadsestao distribuidas eblocksque, por
sua vez, sdo englobados em gnd computacional.

A distribuicdo doslocksdentro dogrid pode ser realizada em até duas dimensdes e a dis-
tribuicdo dokernelsdentro de cadblockpode ser realizada em até trés dimensdes. Na Figura
€ mostrado um exemplo da distribuicdo espacial deggticthdetalhando seuslockse threads
de forma bidimensional e o acessoldist(CPU) aodevice(GPU).

Host (CPU) Device (GPU)
Grid 1
Kernel > | Block Block Block
1 (0, 0) (1,0) (2,0)

' Block || 'Block | Block
(0, 1) 1,0 @1

Kernel

Block (0, 1)

Thread | Thread | Thread | Thread | Thread
0,0 | (1,0 [ 20 [ G0 | 40

Kernel
3 Thread | Thread | Thread | Thread | Thread
on | &Y | @D | G [ *D

Thread | Thread | Thread | Thread | Thread
0.2 | 1,2 | 22 | G2 [ 42

Figura 1: Distribuicdo déhreadse blocksdentro de ungrid. Baseado erirk e Hwu (20093.

Cadathread assim como cadalock, possui um indice tridimensional proprioi(r eadl dx
ebl ockl dx respectivamente) que permite acessar ou computar ossriiaaemaoria no qual
estdo disponiveis 0os dados necessarios para a sua exetogéo.o numero total déhreads
esta diretamente ligado a dimensao dos dados a serem @WoEss

As threadsde um mesmdlock podem se comunicar utilizando espagos de memaoria com-
partiihados e podem ser sincronizadas. Com a sincronizéadas aghreadsde umblock
executardo até um mesmo ponto do fluxo de execucdo. So6 a@mssatidgirem o ponto de
sincronismo é que poderdo prosseguir a execucao.

As GPUs atuais sédo construidas com muitos multiprocessadiar varioxores denomi-
nadosStreaming Multiprocessor§SM), sendo que existem limitacfes quanto ao numero de
threadsem cada bloco. Atualmente o nimero tleeadspor bloco pode chegar em até 512
(NVIDIA CUDA Team, 2010, desde que néo ultrapasse a limitacdo de memoria e recursos
compartilhados dentro de cada SM. Ha, também, uma limitéisé@m dohardware a qual
limita 0 nimero deéhreadspor SM em 768. Como cadidocké alocado por inteiro em um SM, o
seu tamanho deve ser tal que minimize o desperdicio compngem cada SMKirk e Hwu,
2008.

Copyright © 2010 Asociacién Argentina de Mecanica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



7114 M. SCALABRIN, R. PARPINELLI, H. LOPES

O multiprocessador cria, gerencia, agenda e executareadsem grupos de 32Zhreads
paralelas chamadagarps Embora todas ahreadsque compdem urwarp comecem juntas
no mesmo endereco do programa, elas executam de forma intiieypie. A forma como cada
block € dividido emwarpsé sempre a mesma. @&arpscontémthreadsconsecutivas e, desta
forma, o primeirowarp contém sempre threadidentificada como ONVIDIA CUDA Team,
2010.

A execucdo de unwarp é mais eficiente quando as Bfzeadsexecutam simultaneamente a
mesma instrucéo, possuindo o mesmo caminho de execucacagerdo dashreadsdiverge,
isto €, possuem fluxos de execucdes diferentes, que podamgieados por desvios de estru-
turas condicionais, warp os executa separadamente de forma sequehddD|A CUDA Team,
2010.

3.1 Memobria

Na arquitetura CUDA existem seis tipos diferentes de memi@@aesentados na Figu2a
cada qual com suas caracteristicas proprias de velocigadaissdes, visibilidade e tempo de
vida (NVIDIA CUDA Team, 2008 2010 Kirk e Hwu, 2008:

1. Registradores sdo posi¢coes de memadria de acesso rapido nas quais séeaataz
valores de tipos primitivos. Os registradores possuem iged®s de leitura e escrita,
visibilidade restrita a caddireade seu tempo de vida € equivalente ao tempo de vida de
suathread

2. Memoria Local: é o espago de memoria no qual sdo armazenadas as variaveis en
derecaveis, como ponteiros para valores na memoéria globetoges, além dos tipos
primitivos, quando n&o ha espaco suficiente para eles nosrestpres. Esta memoria
possui as mesmas restricdes e visibilidade dos Registsadore

3. Memoria Compartilhada: possui permissfes de leitura e escrita, visibilidadeitasto
bloco e acesso rapido. Ela permite a troca de informacdes asthreadsem execucéao
dentro de um mesmo bloco. Para ter acesso a ela utiliza-salificpdor de variavel

__shared__, informando que todos os valores armazenados naquelavelas@rao
alocadas na memoria compartilhada. Seu tempo de vida éagentiy ao tempo de vida
de seu bloco.

4. Memoria Global: possui permissfes de leitura e escrita e, como 0 propriceraim
visibilidade global. Esta area de memdria possui elevadpoede acesso e os valo-
res armazenados nela sédo independentes do tempo de exdaskémels podendo-se
armazenar nela informacdes a serem compartilhadakgooelsdistintos ou execucdes
distintas do mesmkernel além do propridiost Este espaco de memoria € gerenciavel
e pode ser alocado ou liberado a qualguer momento. Paragssaa ela utiliza-se o
gualificador de variavel gl obal .

5. Memdria de Constantes tem permissao de leitura e possui visibilidade global. Como
a memoria global, possui elevado tempo de acesso. Seusyapos carregados, nao po-
dem sofrer alteracdo. Parater acesso a ela utiliza-seificaddr de varidvel _const ant .
Atualmente, o tamanho total das variaveis de constantdimstzido a 64K Bytes;

6. Memodria de Textura: semelhante a memaria de constantes, exceto por possuiredm m
canismo deacheautomatico.
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(Device) Grid
Block (0, 0) Block (1, 0)
Meméria Compartilhada Meméria Compartilhada
Registradores Registradores Registradores Registradores [
Thread (0, 0) Thread (1, 0) Thread (0, 0) Thread (1, 0)
Meméria Meméria Meméria Meméria
Local Local Local Local
A
Host Memoéria
Global
Memoéria de
Texturas
Meméria de
M Constantes

Figura 2: Acesso e visibilidades das memdrias. Baseaddigne Hwu (20098.

As diferentes possibilidades de utilizacao dos recutsioeKs threadse memaorias) podem
causar grande variacdo no desempenho da execucBerdel Assim, € usual a copia dos
trechos mais acessados da memoria global para as memdmaantithadas antes do inicio
do processamentdirk e Hwu, 2008, além da adequacéo dos tamanhos dos blotloeads
(Pamplona2008.

4 HARMONY SEARCH UTILIZANDO GPU

Neste trabalho séo propostos dois modelos de implemenpagdkela do algoritmo HS em
GPU, denominados HS-GPU-Fit e HS-GPU.

Na primeira implementacéo (HS-GPU-Fit) apenas a funcavaleagéo (funcédo détnessy
€ executada na GPU. Todos os demais passos do algoritmo H8es@dados na CPU, assim
como visto na Tabeld Para a execucéo da funcadfieess os dados da nova harmonia impro-
visada sao transferidos para a GPU, para que assim a fung@altecao possa ser executada.
Ao término da execucao da funcao de avaliacédo o valor calodransferido novamente para
a CPU e o processo continua.

Na segunda implementacgéo (HS-GPU) todos os passos do HSesddaslos na GPU, de
forma a minimizar a transferéncia de dados entre as mendwiaesmputadohoste odevice
No passo de inicializacdo, apos o carregamento dos padpetia CPU, estes séo transferidos
para a memoéria da GPU, sendo também alocadas as posi¢coesmdaianglobal da GPU. Séo
copiados também os valores da CPU para os vetores que sdii@mas durante a execucao do
HS.

A inicializagdo da memoria harmdnica é realizada com umanelda dekernelpara cada
posicdo da memoria harmonica, produzindo uma nova harnpanéacada posicdo. Cada va-
riavel da nova harmonia € independente das demais. Desta,far obtencédo do seu valor é
realizado por uméhreadem um bloco deV threads sendaV o nimero de variaveis da harmo-
nia. Na GPU a memoria harmdnica € alocada na memoria globamé&sentada linearmente,
de forma que a cadd posi¢cdes encontra-se uma harmonia diferente.
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Estando a memdéria harmdnica carregada com suas harmoigiassincomeca 0 processo
iterativo de otimizag&o do HS. A cada ciclo da iteragdo dhasadas dkernelsao realizadas.
A primeira delas realiza o improviso de uma nova harmoniaegareda chamada, a atualizagéo
da memoria harmonica.

No improviso, o processo de selecdo de cada variavel da reowaohia é realizado inde-
pendentemente. Da mesma forma que na inicializagédo de ocaddip da memoria harmonica,
cadathreadfica responsavel por uma variavel da nova harmonia.

A atualizagdo da memaria harmonica é realizada substitseda pior harmonia pela nova
harmonia improvisada, caso esta seja melhor do que a antési@ encontrar a pior harmonia €
realizada uma busca sequencial na meméria harménica eipostente o processo de atualiza-
cao é realizado, tratando independentemente cada vadi@pelsicdo da memaria harménica a
ser substituida.

Concluido o processo de otimizagdo, os dados referentesha@mimalrmonia encontrada séo
transferidos dalevicepara ochostpara que possam ser utilizados e visualizados.

5 EXPERIMENTOS REALIZADOS

A plataforma experimental utilizada neste artigo paktaomony Searclé baseada em com-
putador pessoal com CPU Intel Core2Quad 2.8GHz e placa de MdHaIA GeForce GTX
285, rodando o sistema operacional Linux.

O foco dos experimentos foi realizar medi¢cOes de tempo eaealm comparativo de de-
sempenho para identificar em quais circunstancias as ineplagdes em GPU sdo mais vanta-
josas do que uma implementacao sequencial rodando em CPU.

Foram realizados diversos experimentos utilizando alguimacdes déoenchmarkcomu-
mente utilizadas para a analise de desempenho de metaicaarg3igalakis e Margaritis2002).
Mais especificamente, foram utilizadas as funcdes de GniewRosenbrock e Schaffer. Cada
funcao foi executada nas trés versdes implementadéadoony Searchsequencial rodando
na CPU (CPU-HS); o algoritmo rodando na CPU, mas a func&draessexecutada na GPU
(HS-GPU-Fit); e o algoritmo completo de HS rodando na GPU-GI8J). Para testar a es-
calabilidade das implementacdes, todas as fun¢cdes dddemte otimizadas com as seguintes
dimensoes: 100, 250, 500, 1000, 2000, 5000 e 10000.

Segundo ChoCGho et al, 2008, a funcdo de Griewank é uma funcdo multimodal que tem
sido amplamente utilizada para testar a convergéncia dositahos de otimizacdo, pois o
namero de minimos cresce exponencialmente conforme aaroemimero de dimensdes. O
intervalo de valores utilizados é de -600 a 600, sendo quenommaiglobal esta localizado em
0. A Figura3ilustra esta funcdo em duas dimensdes, sendo que a prirBajifai(plotada no
intervalo de -600 a 600, mostrando todo o espaco de buscagerdseBb) no intervalo de -6 a
6, mostrando em detalhes as oscilagdes de menor amplituidecAo de Griewank é definida
pela Equacaa:

n 2 n

f(f)zz4g60—gcos\%+l 1)

i=1

A funcdo de Rosenbrock, ilustrado na Figdr& uma funcéo caracterizada por um vale
profundo que lembra uma parébola, levando ao minimo gloBaintervalo de busca para
este problema é definido entre -5 e 5. Apesar de sua aparéngigs esta € uma funcao de
dificil otimizacéo, particularmente com muitas dimens@ess no extenso platd é dificil obter
uma indicacao precisa da direcédo do 6timo globadjélakis e Margaritis2002. A funcéo de
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(a) -600 a 600 (b) -6 a6

Figura 3: Funcao de Griewank.

Rosenbrock multidimensional € definida pela Equéao

f(@) = ‘ [(1 = 2:)* + 100(x41 — 27)?] (2

30000

15000

(@)-5,12a5,12 (b)-1a1

Figura 4: Funcdo de Rosenbrock.

A funcao de Schaffer (Figurd) € também uma funcao fortemente multimodal com muitos
otimos locais distribuidos e concéntricos ao 6timo gloBagundade Castro e Timmig2002
o otimo global é dificil de encontrar porque o valor dos é8rfaxcais diferem minimamente do
6timo global (em torno de 0,001). A funcéo de Schaffer é dddipela Equacas:

F@) = (05 + ( sin(y/a7,, + ) ~ 05

0.001 * (27,4 +27)? +1)

)

i=1

6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a funcdo de Griewank, ambas as implementacées em GRErait melhor desem-
penho em tempo de processamento do que a implementacao emsBPIdi valido para os
experimentos com mais de 500 dimensdes. Sendo que, a HSgbBigrificativamente mais
eficiente para os experimentos com com mais de 2000 dimens@e® mostrado no grafico
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(a)-50a50 (b)y-2a2
Figura 5: Funcao de Schaffer.

da Figurab. Nesta figura, o eixa mostra o numero de dimensdes da funcéo sendo otimizada
(uma relacao direta da complexidade do problema) e girgpresenta o tempo de processa-
mento normalizado considerando os trés modelos implemesitdQuanto maior o nimero de
dimensdes, maior o aumento de velocidade proporcionaadoysel da GPU, chegando a um
speed-upgle 7x para a HS-GPU e 2,45x para a HS-GPU-Fit, quando congsacadn a versao
sequencial HS-CPU.

09 .
08 ’
0,7 2
06 .’
4
05 ’ = HS-CPU

04 . #11'HS-GPU-Fit
HS-GPU

Tempo Normalizado
.

0’3 ' |lll|||l|lll|||l
"

s
0,2 0

¢ uuu“‘“““
0,1

LA
’ “||I“““
0 V4

0 2000 4000 6000 8000 10000
Dimensobes

[ d
lﬂ““‘

Figura 6: Comparativo de desempenho das implementacoesadincdo de Griewank.

Para a fungédo de Rosenbrock, a HS-GPU obteve melhores desukan tempo de pro-
cessamento para dimensdes superiores a 2000 dimensdesnengue a implementacao HS-
GPU-Fit obteve melhores tempos para dimensdes acima dedi®@dsdes, como mostrado
na Figura?. O speed-ugproporcionado pelo uso da GPU chega a 3,29x para a impleg@nta
HS-GPU e 1,3x para a implementagéo HS-GPU-Fit.

Para a funcdo de Schaffer, tanto a implementacdo HS-GPUaadnS-GPU-Fit tiveram
tempos de processamento menores do que a HS-CPU, para dasenaidres que 1000. A
partir deste mesmo numero de dimensdes a implementacadtSx@esenta melhores tempos
gue a HS-GPU-Fit, como mostrado na Fig8rd&ara a implementacdo HS-GPU foi obtido um
speed-upge 3,95x e 1,55x para a HS-GPU-Fit.
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Figura 7: Comparativo de desempenho das implementacdesa@incao de Rosenbrock.
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Figura 8: Comparativo de desempenho das implementacoesafincdo de Schaffer.

Analisando o grau de complexidade das fun¢des executafiegdo de Griewank é a funcao
mais custosa computacionalmente, pois apresenta vangdds transcendentes, como cosseno
e raiz quadrada, além de muitas multiplicacdes e divisdes iMplementacdes, o quadrado
foi codificado através de multiplicacdo. A funcdo de Schiadfa segunda funcdo mais cus-
tosa, utilizando seno e raiz quadrada. A funcdo de Roseniéraakenos custosa por utilizar
apenas somas e multiplicacdes. Partindo-se deste cugcomplexidade, as Figurés8 e 7
e osspeed-upgorrespondentes proporcionado pela GPU, sugerem queoqunandr a com-
plexidade computacional da fungdo, maior € o ganho obticseadilizar a GPU em relacéo a
CPU.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este artigo apresentou duas implementacdes da metalwi@tmony Searchaseadas em
GPU: GPU-HS-Fit e GPU-HS. A otimalidade dos resultadosdolstforam similares em todos
os algoritmos experimentados, tanto utilizando os resulsoGPU quanto utilizando somente
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os recursos da CPU. No entanto, verificou-se um ganho expresiempo de processamento
com o uso da GPU.

A execucédo dos passos Harmony Searclem paralelo na GPU mostrou-se muito eficiente
para os problemas tratados, no que diz respeito a comptkxidas funcbes de avaliacéo e
na elevada dimensionalidade. Com a implementacéo aprdaeni@ aumento de velocidade
superior a 7x pdde ser obtido, quando comparado com a CPUppgna@blemas mais com-
plexos. Isto sugere fortemente a sua aplicabilidade em eotagfio cientifica e a problemas
reais de engenharia.

As principais dificuldades encontradas foram relativas ageitos basicos da estrutura
CUDA, como acesso a memoériaarpse limitacdes. Durante o desenvolvimento percebeu-
se que a organizacdo dos blocotheads bem como a estratégia e o nUmero de acessos a
memoria influenciam fortemente no desempenho de uma afticag GPU. Assim, € possivel
gue aversao implementada possa ser melhorada. Emboraesiemhcdo em GPU néo seja tao
simples quanto em CPU, ainda é uma alternativa muito maisizeédo que outras abordagens
para aceleracao de processamento, como, por exemplonempiacdo em FPGA.Opes et al.
2007).

A proxima etapa da pesquisa sera aperfeicoar a implemenéagdsPU, procurando obter
ganhos maiores de velocidade tanto para problemas de mlémsionalidade quanto para pro-
blemas com um numero reduzido de dimensdes. Em termos adag@j#s, 0 proximo passo
€ aplicar a problemas reais de otimizacdo em engenharma,ddéroblemas multiobjetivos e
problemas de otimizacao discreta.

Este trabalho mostrou a viabilidade da utilizacdo da GPH paeducao do tempo de proces-
samento do algoritmblarmony Searclparalelizado. De maneira geral, esta estratégia parece
ser promissora também para outras metaheuristicas pamaacque trabalham com a avali-
acao simultanea de multiplas solucoes.
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