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RESUMO

SCALABRIN, Marlon H.. Mega Busca Harmonica: Algoritmo de Busca Harmonica Baseado
em Populacdo e Implementado em Unidades de Processamento Grafico. 132 f. Dissertacdo

— Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade
Tecnoldgica Federal do Parand — UTFPR. Curitiba, 2012.

Este trabalho propde uma modificacdo da meta-heuristica Busca Harmonica (HS) a partir de
uma nova abordagem baseada em popula¢do, empregando, também, algumas estratégias inspi-
radas em outras meta-heuristicas. Este novo modelo foi implementado utilizando a arquitetura
de programacgao paralela CUDA em uma GPU. O uso de placas de processamento graficas
(GPU) para processamento de propdsito geral estd crescendo, e estas tém sido utilizadas por
muitos pesquisadores para processamento cientifico. Seu uso se mostra interessante para meta-
heuristicas populacionais, podendo realizar muitas operacdes simultaneamente. A HS € uma
meta-heuristica inspirada no objetivo de um musico em buscar uma harmonia perfeita. No
modelo proposto incluiu-se uma populacdo de harmonias temporarias que sdo geradas a cada
nova iteracdo, permitindo a realizacdo simultanea de diversas avaliagdes de funcdo. Assim
aumenta-se o grau de paralelismo da HS, possibilitando maiores ganhos de velocidade com o
uso de arquiteturas paralelas. O novo modelo proposto executado em GPU foi denominado
Mega Harmony Search (MHS). Na implementacao em GPU cada passo do algoritmo € tratado
individualmente em forma de kernels com configuragdes particulares para cada um. Para de-
monstrar a eficicia do modelo proposto foram selecionados alguns problemas de benchmark,
como a otimizagdo de estruturas de proteinas, a otimizacao de trelicas e problemas matematicos.
Através de experimentos fatoriais foi identificado um conjunto de parametros padrio, o qual
foi utilizado nos outros experimentos. As analises realizadas sobre resultados experimentais
mostram que o MHS apresentou solucdo de qualidade equivalente a HS e ganhos de veloci-
dade, com a sua execu¢do em GPU, superiores a 60x quando comparado a implementacdo em
CPU. Em trabalhos futuros poderdo ser estudadas novas modificagdes ao algoritmo, como a
implementagdo de nichos e estudos de estratégias de interac@o entre eles.

Palavras-chave: Busca Harmonica, Meta-heuristica baseada em Populacdao, GPU, CUDA.



ABSTRACT

SCALABRIN, Marlon H.. Mega Harmony Search: Population-Based Harmony Search Al-
gorithm Implemented on Graphic Processing Units. 132 p. Dissertacdo — Programa de Pos-

graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnoldgica Federal
do Parana — UTFPR. Curitiba, 2012.

This work propose a new approach for the metaheuristic Harmonic Search (HS), by using a
population of solutiona and other strategies inspired in another metaheuristics. This new model
was implemented using a parallel architecture of a graphical processing unity (GPU). The use
of GPU for general-purpose processing is growing, specially for scientific processing. Its use is
particularly interesting for populational metaheuristics, where multiple operations are executed
simultaneously. The HS is a metaheuristic inspired by the way jazz musicians search for a per-
fect harmony. In the proposed model a population of temporary harmonies was included. Such
population was generated at each iteration, enabling simultaneous evaluation of the objective
function being optimized, and thus, increasing the level of parallelism of HS. The new approach
implemented in GPU was named Mega Harmony Search (MHS), and each step of the algorithm
is handled in the form of kernels with particular configurations for each one. To show the ef-
ficiency of MHS some benchmark problems were selected for testing, including mathematical
optimization problems, protein structure prediction, and truss structure optimization. Factorial
experiments were done so as to find the best set of parameters for the MHS. The analyzes car-
ried out on the experimental results show that the solutions provided by MHS have comparable
quality to those of the simple Harmony Search. However, by using GPU, MHS achieved a spe-
edup of 60x, compared with the implementation in regular CPU. Future work will focus other
improvements in the algorithm, such as the use of niches and species, as well a study of the
interactions between them.

Keywords: Harmony Search, Population-based meta-heuristic, GPU, CUDA.
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1 INTRODUCAO

1.I MOTIVACAO

Unidades de Processamento Gréfico (Graphics Processing Units — GPUs) sdo dispo-
sitivos desenvolvidos originalmente com o objetivo de processamento grafico de imagens di-
gitais. Todavia, recentemente, as GPUs comegaram a ser utilizadas para o desenvolvimento
de aplicacdes computacionais de proposito geral que requerem alto desempenho. Gragas a sua
ampla capacidade de processamento paralelo e velocidade em operacdes de ponto flutuante,
as GPUs possibilitam um desempenho computacional impressionante €, como consequéncia,
muitas aplicagdes cientificas e de engenharia tém aparecido recentemente. Veja, por exemplo,
Komatitsch et al. (2010), Moorkamp et al. (2010), Scanzio et al. (2010), Shams et al. (2010),
Sunarso, Tsuji e Chono (2010) e Scalabrin, Parpinelli e Lopes (2010).

Para incentivar o uso de GPUs para computacdo de propdsito geral, algumas platafor-
mas foram desenvolvidas, como a BrookGPU (Universidade de Stanford) (BUCK et al., 2004),
a CUDA (Computer Unified Device Architecture) (NVIDIA Corporation, 2007) e OpenCL
(Open Computing Language) (APPLE COMPUTER INC., 2008; KHRONOS OpenCL WOR-
KING GROUP, 2010). Estas plataformas tém simplificado significativamente a tarefa de pro-
gramacdo em GPU. Porém, tirar proveito da capacidade de processamento paralelo de uma GPU
¢ tarefa dificil, visto que existem diferentes possibilidades de implementacdo e uso de memoria,
as quais podem afetar de forma bastante expressiva a velocidade do processamento. Nos
ultimos anos, o uso de GPU para o processameto de problemas resolvidos por meta-heuristicas
vem se mostrando bastante popular, principalmente para calculo simultaneo das fung¢des obje-
tivo em meta-heuristicas populacionais (YU; CHEN; PAN, 2005; BOZEJKO; SMUTNICKI;
UCHRONSKI, 2009; TAN; ZHOU, 2010).

A cada iteracdo todas as solucdes candidatas devem ser avaliadas. Uma vez que tal
avaliagcdo repete 0 mesmo processo, o uso de processamento paralelo pode ser muito util para
reduzir o tempo de processamento global, proporcionalmente ao tamanho da populacdo a ser

avaliada. Em geral, quanto maior a populacdo, maior a reducdo do tempo de processamento
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de uma geracdo. Por outro lado, quanto maior a populagdo, maior o tempo necessario para

transféncia entre memorias, sendo este um limitador.

Uma meta-heuristica relativamente recente € a Busca Harmonica (Harmony Search —
HS), introduzida em 2001 por Geem, Kim e Loganathan (2001). Ela tem sido aplicada com
sucesso em indmeros problemas, apresentando bons resultados com um nimero reduzido de
avaliacoes de funcdo (AYVAZ, 2007; VASEBI; FESANGHARY; BATHAEE, 2007; MAH-
DAVI; FESANGHARY; DAMANGIR, 2007; FESANGHARY et al., 2008; GEEM, 2010).
Como apresentado em Scalabrin, Parpinelli e Lopes (2010), € possivel obter ganhos de veloci-
dade de processamento da HS com o uso de GPU. Porém, este ganho estd limitado a problemas
com um numero elevado de dimensdes e problemas complexos com alto nivel de paralelismo.
Para os casos gerais, o fator decisivo para a redu¢do do tempo de processamento do algoritmo
em GPU ¢ a natureza implicitamente paralela da execugdo de seus passos. Para problemas com
ndmero reduzido de varidveis, o uso de GPU nao apresentou bons resultados, necessitando de
um tempo relativamente grande para encontrar boas solugdes. Isto ocorre devido ao grande
nimero de iteracdes, sendo que apenas uma avaliacdo € realizada a cada iteracdo, tornando
elevado o custo computacional com muitas transferéncias entre memorias e de chamadas de

kernel.

Uma adaptagdo da HS, incluindo uma popula¢do de individuos temporarios regerados
a cada iteracdo, mostra-se promissora pela possibilidade da realizagao de diversas avaliagdes
de fun¢do simultaneas, aumentando o nivel de paralelismo e possibilidando maiores ganhos em

desempenho.

Neste trabalho é proposto um modelo baseado em populacdo para a meta-heuristica
Busca Harmonica, permitindo, assim, o calculo paralelo da funcdo de avaliacdo de diversas
harmonias simultaneamente. Desta maneira, pode-se tirar maior proveito do poder de proces-

samento massivamente paralelo de uma GPU.

Dois problemas particularmente interessantes de serem implementados em arquiteturas
paralelas sdo: o problema de dobramento de proteinas, que € de dificil solu¢do, sendo carac-
terizado pela ndo-linearidade e fortes restricdes (ATKINS; HART, 1999), (BERGER; LEIGH-
TON, 1998) e (CRESCENZI et al., 1998); e a otimizacdo estrutural de trelicas, que possui
caracteristicas de paralelismo em alguns de seus célculos. Devido a inexisténcia de métodos
exatos para resolver estes problemas, surge a necessidade de técnicas robustas, como as meta-
heuristicas evolucionarias. Ao longo de décadas, Computacdo Evoluciondria (Evolutionary
Computation — CE) e Inteligéncia de Enxames (Swarm Intelligence — SI) tém fornecido uma

ampla gama de algoritmos de otimizagdo robustos e flexiveis, capazes de lidar com problemas
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complexos de otimizacao.

1.2 OBIJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e implementar melhorias a meta-heuristi-
ca HS, visando um maior nivel de paralelismo, mantendo ou melhorando a qualidade das

solugdes obtidas.

1.2.2  Objetivos Especificos

Propor melhorias a meta-heuristica Busca Harmonica (GEEM; KIM; LOGANATHAN,

2001), incluindo uma populacao de harmonias temporarias;

Implementar o novo modelo proposto em arquitetura CUDA, adicionando aperfeicoa-

mentos inspirados em outras meta-heuristicas populacionais;

Executar experimentos fatoriais utilizando algumas configuragdes de parametros de con-
trole para a HS original e para o novo modelo, visando identificar as melhores configura-

¢oes;

Aplicar o conjunto de parametros selecionados para a execucdo de outros problemas,

verificando sua validade;

Analisar estatisticamente o novo modelo proposto, investigando o desempenho (tempo de

processamento) e a qualidade de solu¢@o, comparados ao algoritmo original.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Nesta dissertagdao o Capitulo 2 apresentam-se alguns conceitos sobre computagao ba-
seada em GPU detalhando as caracteristicas gerais da arquitetura CUDA, bem como seus tipos
de memoria e modelos de implementacdo. Na sequéncia sdo apresentados conceitos basicos
de Computacdo Evoluciondria, em especial a meta-heuristica Busca Harmonica. Sdo também
apresentados os problemas de benchmark que serdo utilizados nos experimentos. Por fim, sdo
descritas as andlises estatisticas que serdo utilizadas na andlise dos resultados e apresentados

alguns trabalhos relacionados.
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O Capitulo 3 descreve a implementagdo da Busca Harmonica em CPU (Central Pro-
cessing Unit). Apresentando na sequéncia a Busca Harmonica baseada em populagdo e sua
implementagdo em GPU combinada a diversas estratégias inspiradas em outras meta-heuristicas,
as quais também sdo descritas, sendo esta combinac¢do intitulada Mega Busca Harmo6nica (Mega

Harmony Search — MHS).

No Capitulo 4 relatam-se os experimentos realizados e os resultados obtidos. Neste
capitulo inicialmente identificou-se um conjunto de parametros através de experimentos fatori-
ais, os quais foram aplicados na resolugdo de diversos problemas. Os resultados obtidos foram
entdo analisados de acordo com critérios de qualidade de solu¢ao, comportamento da curva de
convergéncia e desempenho. Também foi realizada uma anélise da influéncia de cada estratégia,

independentemente, sobre a MHS.

E, por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho e algumas propostas de

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 COMPUTACAO BASEADA EM GPU

Nas tultimas trés décadas, os processadores de computadores desktop (Central Pro-
cessing Unity — CPU) apresentaram melhoras significativas. De acordo com a Lei de Moore
(MOORE, 1965), o poder de processamento, ou a eficiéncia dos computadores, t€m duplicado
a cada 18 meses, conforme confirmado recentemente pela pesquisa de Koomey et al. (2011).
Todavia, o desempenho das GPUs tém melhorado a uma taxa extraordinéria desde que elas apa-
receram, mais rapido do que estimado por esta let (MOHANTY, 2009). Este fato tem chamado
a atencao de pesquisadores e desenvolvedores para o uso de GPUs para aplica¢Oes de propdsito
geral, e ndo apenas processamento grafico. Como consequéncia, as GPUs estdo se tornando a
tecnologia de maior poder computacional para computagdo cientifica e de engenharia (OWENS
et al., 2005).

A partir de novembro de 2006, com a introducdo da arquitetura Tesla — a primeira GPU
da Nvidia destinada exclusivamente a computagdo de proposito geral em unidades de processa-
mento grafico (General-Purpose Computing on Graphics Processing Unit — GPGPU) (NVIDIA
CUDA Team, 2009), as GPUs Nvidia passaram a estabelecer um poder computacional signifi-
cativamente superior as CPUs, conforme mostra a Figura 1, apresentando ganhos de velocidade
cada vez maiores, com a expectativa de superar 12 TeraFlops com uma unica placa em 2014,

mantendo o consumo de energia (NVIDIA CUDA Team, 2008b).

Juntamente com esta nova arquitetura, foi introduzido o conceito de Single-Instruction
Multiple-Thread (SIMT). Essa arquitetura cria, gerencia, agenda e executa threads ' em grupos,
paralelamente, sem overhead” de agendamento (NVIDIA CUDA Team, 2009). O fator prepon-
derante para o enorme ganho de desempenho propiciado pela GPU se d4 por ela ser dedicada ao

processamento paralelo de dados, ndo gastando poder computacional guardando informacdes

! Thread é um fluxo tnico de controle sequéncial dentro de um programa
2Overhead é um termo comum que significa sobrecarga ou excesso, podendo ser considerado um “tempo de
espera”
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automaticamente em cache’, possuindo, também, um fluxo de execugdo simples, com execugio

linear e independente de suas threads.

Recentemente, a Corporacdo NVIDIA desenvolveu a arquitetura CUDA, uma plata-
forma de desenvolvimento de aplicagdes de computacdo paralela diretamente para placas GPU.
Com este recurso € possivel usar o poder do processamento paralelo através do uso de uma sim-
ples extensdo da linguagem de programacdao C (GARLAND et al., 2008). CUDA foi apresen-
tado ao publico no inicio de 2007 como uma SDK (Software Developers Kit) com compiladores

para sistemas operacionais Windows e Linux (NVIDIA Corporation, 2007).
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Figura 1 — Comparativo de desempenho de CPUs e GPUs
Fonte: Baseado em NVIDIA CUDA Team (2008b, 2009).

Um programa desenvolvido utilizando CUDA pode tirar vantagem do uso dos mul-
tiprocessadores presentes na placa GPU, assim permitindo ganhos de velocidade (speed-ups)
superiores ao uso de CPUs multicore (NVIDIA CUDA Team, 2010). Este ganho de velocidade
se da pela possibilidade da execucao paralela de um nimero muito maior de processos (threads)

e uma nova forma de organiza¢do da arquitetura.

A arquitetura CUDA € composta, principalmente, pelo conjunto de instru¢oes CUDA
ISA (Instruction Set Architecture) e pelo hardware de computacdo paralela (multiprocessado-
res) da GPU. CUDA tem sido melhorada e adaptada ao longo do tempo, mantendo sempre a
compatibilidade com aplicacdes previamente desenvolvidas, sendo que atualmente se encontra

na versao 4.0.

3Cache é uma memdria mais rapida que funciona como interface de acesso a uma meméria mais lenta, arma-
zenando dados para acessos recorrentes



21

O ciclo de execucao de uma aplicacdo CUDA ¢ alternada entre execugdes na CPU e na
GPU, sendo que a execu¢do de uma tarefa na GPU € realizada através de chamadas de funcdes
denominadas kernels que, por sua vez, inicializam vdrias threads idénticas que executam, pre-
ferencialmente, a mesma instrucdo em paralelo na GPU. Cada thread € responséavel pelo pro-
cessamento de uma parte de um grande conjunto de dados (NVIDIA CUDA Team, 2009). Este
tipo de processamento paralelo é conhecido como Single Instruction, Multiple Data — SIMD
(PARHAMI, 2002).

A inicializacdo do kernel € feita através de um aplicativo de controle executado pela
CPU, sendo configurado conforme a necessidade. Esta configuracdo deve ser sempre especi-
ficada, distribuindo as threads na GPU em dois niveis diferentes, de tal maneira que elas sao
agrupadas em blocos que, por sua vez, sdo parte de uma grade computacional (grid). Isto é
feito através de uma nova sintaxe, na qual se utiliza entre o nome do kernel e os argumentos
do mesmo, um vetor bidimensional onde constam as dimensodes do grid e do bloco, respectiva-

mente, delimitados pelos prefixo <<< e posfixo >>>, como, por exemplo:
nome_do_kernel<<< gridDim, blockDim >>>(argl, arg2).

As fungdes executadas na GPU sdo definidas com os qualificadores __global__ e
__device__. O primeiro qualificador define as fung¢des do tipo kernel que podem ser acessadas
pelo fluxo de controle em CPU. O segundo, define as fungdes de sub-rotinas GPU, acessiveis

apenas por outras fun¢des em GPU.

As funcOes __global__ sdo assincronas, ou seja, a execug¢dao na CPU continua mesmo
que ndo tenha terminado a execucao em GPU, por este motivo retornando void. A definicao de

um kernel é realizada como o seguinte modelo:
__global__ void nome_do_kernel(tipo argl, tipo arg2)

As fungdes executadas em GPU possuem algumas restricdes: ndo possuem suporte
a recursdo e ndao podem ter nimero varidvel de argumentos. Os argumentos de cada func¢do
com qualificador __global__ sdo transferidos as threads via memoria compartilhada, estando

limitados a 256 bytes, o que permitiria, por exemplo, transferir 64 argumentos do tipo float.

A plataforma CUDA oferece uma forma que permite calcular as posi¢des de memdoria
em que os dados a serem manipulados estdo disponiveis, baseada em indices e dimensdes das
threads, dos blocos e do grid. Cada thread, bem como cada bloco, possui um indice tnico
definido pelas varidveis threadIdx e blockIdx, respectivamente. Os valores das dimensoes
de um bloco sao obtidos através da varidvel blockDim, e os valores das dimensodes do grid,

através da varidvel gridDim. Desta forma, o nimero total de threads tem uma relacdo direta
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com o tamanho dos dados a serem processados e a utilizagdo do valor destas varidveis fornece

o indice para o acesso as posi¢oes corretas de memoria.

A distribui¢@o de blocos em um grid pode ser feita em duas dimensoes, € a distribui¢do
das threads em um bloco pode ser feita em trés dimensdes. Isto permite organizar os elementos
de processamento multidimensionalmente, conforme a distribuicao dimensional dos dados que
serdo processados, organizando, também, para o uso adequado das memorias compartilhadas
(ver secao 2.1.1). A Figura 2 mostra um exemplo da distribui¢do espacial de uma grid, deta-
lhando seus blocos e threads de forma bi-dimensional, bem como o acesso da CPU (hospedeiro

— host) ao dispositivo (device) GPU.

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

! Block | Block = Block
(0,1) L. @1

Kernel
2

Block (0, 1)

Kernel

Figura 2 — Distribuicao de threads e blocos em uma grade computacional de uma GPU.
Fonte: Adaptado de Kirk e Hwu (2009a).

As threads de um mesmo bloco podem se comunicar entre si usando 0s espagos es-
pecificos de memoéria compartilhada, sendo necessdria a sincronizagdo em alguns momentos
para garantir que os dados corretos serdo acessados nesta memoria. Desta forma, a sincronizacao
das threads de um bloco, através do comando __syncthreads (), permite criar um fluxo de
controle comum para elas. Isto significa que apenas quando todas as threads tenham atingido o

mesmo ponto elas poderdo prosseguir a execucgao.

As GPUs atuais sdo construidas de muitos multiprocessadores com vérios nucleos,
chamados Streaming Multiprocessors (SMs). Os SMs possuem recursos fisicos e de memoria
compartilhada limitados, sendo possivel alocar no maximo 768 threads em cada SM, indepen-
dente do numero de blocos, tendo o numero de threads por bloco limitado a 512 (NVIDIA
CUDA Team, 2010). Uma vez que cada bloco € totalmente alocado em um dnico SM, seu
tamanho deve ser tal a maximizar o uso de recursos computacionais de um SM (KIRK; HWU,
2008).
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Cada SM cria, gerencia e executa as threads em grupos de 32, chamados warps. Se um
bloco tem um tamanho maior do que 32, este se divide em warps que sdo executados sequen-
cialmente. Apenas as threads pertencentes a cada warp sdo executadas em paralelo. Embora
todas as threads de um warp iniciem ao mesmo tempo, elas sdo executadas de forma inde-
pendente. Apesar disto, a execugdo de um warp € mais eficiente quando as suas 32 threads

executam simultaneamente a mesma instru¢do, tendo o mesmo fluxo de execucao.

Instrucdes de desvio condicional operando sobre dados diferentes podem levar a di-
vergéncias no caminho de execucdo do bloco, ou seja, os fluxos de execucdo diferentes para
threads do mesmo bloco. Em tal situacdo as threads sdo executadas separadamente e sequen-
cialmente pelo warp, diminuindo, assim, de forma significativa o desempenho que pode ser
atingido pelo sistema (NVIDIA CUDA Team, 2010).

2.1.1 Diferentes Tipos de Memoria da Arquitetura CUDA

Na arquitetura CUDA, ha seis tipos diferentes de memdria, representadas na Figura 3,
cada qual com seus tempo de acesso, permissdes, escopo e duracdo especificos (NVIDIA
CUDA Team, 2008a, 2010; KIRK; HWU, 2008):

Block (0, 0) Block (1, 0)

Meméria Compartilhada Meméria Compartilhada

Registradores| | Registradores Registradores | Registradores

Memoéria Memoria Memoéria Meméria
Local Local Local Local

Host Memoéria
Global

Meméria de
Texturas

Meméria de
Constantes

Figura 3 — Permissoes e escopo de memorias
Fonte: Adaptado de Kirk e Hwu (2009b).
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. Memoria de Registradores: ¢ uma memoria de acesso rapido em que tipos primitivos
de dados sdo armazenados (i.e., int, float, char). Registradores t€m permissdes de
leitura e de escrita, o escopo € restrito a cada thread e o tempo de vida € equivalente ao
de sua thread. Nao ha a necessidade de identificacdo do propdsito destas varidveis. Sua

simples declaracdo dentro da thread reserva o espaco de memoria dos registradores.

. Memoria Local: é a memoria enderecavel em que as varidveis sdo armazenadas, tais
como ponteiros para valores na memoria global e vetores. Tipos de dados primitivos siao
alocados na memoria local quando a memoria de registradores estd cheia. Esta memoria
tem as mesmas permissoes e escopo da memoria de registradores e também € acessada
diretamente de dentro de cada thread, nao havendo necessidade de identificagdo de seu

uso.

. Memoria Compartilhada: area de memoria que permite a troca de informagdes entre
threads que estio executando no mesmo bloco. Esta memoria tem acesso rapido e possui
permissdes de leitura e de escrita. O tempo de vida € o mesmo do seu bloco. O uso da
memoria compartilhada € definido no momento da sua declaragdo incluindo-se a palavra-
chave __shared__, permitindo, assim, que suas informagdes possam ser acessadas por

qualquer thread pertencente ao bloco.

. Memoria Global: drea da memdria que possui permissoes de leitura e de escrita, escopo
global e tem um tempo de acesso lento. Os valores armazenados nesta regido de memoria
sdo independentes do tempo de execucdo dos kernels e permanecem armazenados durante
todo o tempo de execucdo da aplicacdo, ou até que o espaco de memoria seja liberado.
Isto significa que ela pode armazenar informacdes a serem compartilhadas por diferentes
kernels ou execugOes diferentes do mesmo kernel. Esta memoria também € usada para
compartilhar dados entre o host (CPU) e o device (GPU) e pode ser alocada ou liberada a
qualquer momento durante a execucdo do programa. Existem dois modos de fazer o uso
desta area de memoria: utilizando-se a palavra-chave __device__ na declaracdo de uma

variavel global; ou realizando-se a alocacdo da memoria dinamicamente.

. Memoria de Constantes: esta drea de memoria possui acesso lento, com permissoes e
escopo semelhantes ao da memoria global. Uma vez que os valores sdao armazenados na
memoria de constantes ndo € permitida sua alteracdo. Nas placas GPU atuais, o espaco

de memoria de constantes € limitado a 64 Kbytes.

. Memoria de Textura: esta drea de memoria é semelhante & memoria de constantes,

exceto por ter um mecanismo de cache automatico.
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No desenvolvimento de aplicagdes com CUDA existem muitas possibilidades diferen-
tes de uso dos recursos da GPU (blocos, threads e memorias). Dependendo de como estes
recursos sao utilizados, desempenhos diferentes podem ser obtidos na execu¢do de um kernel
(KIRK; HWU, 2008). Assim, a forma como o paralelismo é implementado, ajustando o tama-
nho dos blocos e threads, afetam diretamente o desempenho da execu¢do do kernel, também,

permitindo ou nao o uso da memoria compartilhada.

Outras caracteristicas importantes no desenvolvimento CUDA, que afetam diretamente
o desempenho, sao o nimero de chamadas de kernel e o uso das memdrias. A primeira ca-
racteristica aumenta a sobrecarga de comunicacdo entre CPU e GPU proporcionalmente ao
nimero de chamadas de kernel. A segunda diz respeito a utilizacdo de memorias mais rapidas,
como memorias locais e compartilhada, sempre que possivel, enfatizando o acesso ordenado
e coalescido* (coalesced) dos enderecos da meméria global, também evitando conflitos. Tais

caracteristicas sdo tratadas na secdo 3.4

O Apéndice A apresenta alguns exemplos de implementacao CUDA, como a conversao

de um método C para um kernel CUDA e uso das memorias global e compartilhada.

2.2 COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

Computacao Evoluciondria (CE) é um ramo da Inteligéncia Computacional (IC) que
utiliza técnicas de otimizacao inspiradas principalmente na evolug¢do natural dos seres vivos,
baseada em Darwin (1859). Nas décadas de 60 e 70 surgiram as primeiras técnicas de CE,
como a Programacio Evoluciondria (FOGEL, 1964), os Algoritmos Genéticos (HOLLAND,
1975) e as Estratégias Evoluciondrias (RECHENBERG, 1973). No periodo que se seguiu houve
maior desenvolvimento destas técnicas e o surgimento de novas técnicas, como, por exemplo,
Otimizag¢ao por Enxame de Particulas (KENNEDY; EBERHART, 1995). Na década de 90 sur-

giu o conceito que unificou essas técnicas em um unico conceito, a Computagdo Evoluciondria.

As técnicas apresentadas pela CE sdo métodos computacionais genéricos que buscam
resolver problemas de otimizacao de forma iterativa com o objetivo de melhorar solug¢des can-
didatas no que diz respeito a uma dada medida de qualidade (fitness), para tentar encontrar a
melhor solucdo possivel (6timo global). A seguir, serdo descritas brevemente algumas técnicas

de computacgdo evoluciondria.

As meta-heuristicas, como sao chamadas as técnicas inspiradas em comportamentos,

4Acesso coalescido refere-se ao acesso continuo e alinhado da memdria global, sendo a transferéncia entre
memorias realizada em uma tnica transagao.
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nao usam o gradiente do problema a ser otimizado, ndo exigindo que o problema a ser solu-
cionado seja continuo nem diferencidvel. Portanto, podem ser utilizadas em problemas que

possuem um espaco de busca ndo convexo e nao linear (YILMAZ; WEBER, 2011).

O Algoritmo 1 mostra um pseudo-cédigo geral de uma meta-heuristica baseada em
populacdo. O lago principal (entre as linhas 3—7) representa o laco geracional no qual a cada
iteracao € gerada uma nova populacdo a ser avaliada. A linha 4 define o mecanismo ou critério
de selecdo da melhor solucdo, através, por exemplo, da sobrevivéncia do melhor, como em
CE, ou simplesmente o descarte da pior solu¢do. Duas caracteristicas importantes de uma
meta-heuristica baseada em populagado, e também de qualquer meta-heuristica em geral, s@o os
processos de intensificagdo e diversificacdo. Na linha 5 do algoritmo, intensificagdo (exploita-
tion), entende-se pelo processo de busca local e mais intensiva em torno das melhores solucoes,
por exemplo, através do operador de crossover no Algoritmo Genético (AG), enquanto que a
diversificacdo (exploration) permite ao algoritmo explorar o espaco de busca mais globalmente,

por exemplo, através do operador de mutacao no AG.

Algoritmo 1 Pseudo-cédigo geral de uma meta-heuristica baseada em populacao.
1: Inicializa a populacdo com solugdes candidatas aleatdrias;
2: Avalia cada solugdo candidata;
3: Enquanto critério de convergéncia nao € satisfeito Faca

Realiza o processo de selecdo;

Aplica os processos de intensificacdo e diversificacdo;

Avalia o novo pool de solugdes candidatas;

: Fim Enquanto

AN A

Além das técnicas de computacao evoluciondria bio-inspiradas existem meta-heuristi-

cas inspiradas em conceitos artificiais, como € o caso da Busca Harmonica.

2.2.1 Busca Harmonica

A meta-heuristica Busca Harmonica (Harmony Search — HS) € inspirada em conhe-
cimentos musicais, sendo uma analogia a experimentos de musicos de Jazz, que buscam com-
binacdes que sdo esteticamente agradaveis através do processo de improviso € memorizagao,
desde um determinado ponto de vista (funcao objetivo) (GEEM; KIM; LOGANATHAN, 2001;
GEEM, 2009).

A analogia do algoritmo € feita com o comparativo de um trio de Jazz, como apre-
sentado na Figura 4, composto por um violdo, um contrabaixo e um saxofone, onde: cada

instrumento representa uma varidvel de decisdo, as notas que podem ser tocadas pelos instru-
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mentos representam o intervalo de valores de cada varidvel, a combinacdo das notas em certo
momento (harmonia) representa o vetor solucdo em determinado instante e a apreciacdo do

publico representa a funcao objetivo.

Por exemplo, o saxofone tem a possibilidade de tocar as notas {Do, Ré, Mi}; o con-
trabaixo, {Mi, F4, Sol}; e o violdo, {Sol, L4, Si}. A combinac@o das notas dos instrumentos

formaréd harmonias que sdo esteticamente agraddveis ou ndo ao publico.

=) (100,300, 500)

=300mm = 500mm

Figura 4 — Analogia entre improviso e otimizacao.
Fonte: Geem (2010).

A Figura 5, apresenta um fluxograma do algoritmo de Busca Harmoénica, partindo da
inicializacdo da Memoéria Harmonica (Harmony Memory — HM) de tamanho HMS (Harmony
Memory Size), na qual cada posi¢do da memdria é ocupada por uma harmonia. Neste contexto a
Harmonia € um vetor de tamanho N (nimero de musicos) que representa uma possivel solu¢ao

para o problema, no processo de otimizacao.

A Busca Harmonica ndo usa o gradiente para realizar a busca, mas, sim, uma busca
estocastica aleatoria baseada em dois parametros principais HMCR e PAR (GEEM; KIM; LO-
GANATHAN, 2001).

A cada iteracdo do algoritmo € improvisada uma nova harmonia a partir das harmonias
presentes na memoria harmonica, como apresentado no Algoritmo 2 entre as linhas 9 e 16. Se a
nova harmonia gerada for melhor que a pior harmonia da memoria harmonica, esta € substituida

pela nova.
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Inicio

Inicializac&o da
Memaria Harmonica

v

- Improviso de uma
nova harmonia

A nova harmonia é
melhor que a pior
presente na HM?

Inclui a nova harmonia
na HM e exclui a
pior harmonia

O critério de parada
foi satisfeito?

Figura 5 — Fluxograma da Busca Harmonica.
Fonte: Autoria propria.
Os passos de improviso e atualizacdo da memoria harmdnica sdo repetidos até que um

critério de parada ou o nimero maximo de improvisos (M1) seja alcangado.

Como apresentado por Geem, Kim e Loganathan (2001) e Mahdavi, Fesanghary e
Damangir (2007), o algoritmo HS pode ser descrito por cinco passos principais, detalhados
a seguir. Em cada passo serd apontada a linha referente no pseudo-codigo apresentado no

Algoritmo 2 °.

3Qutras informagdes sobre a HS e aplicacdes podem ser encontradas em seu repositério (HS Repository:
http://www.hydroteq.com)
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Algoritmo 2 Pseudo-cédigo do algoritmo Busca Harmonica.

1:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

2
3
4
5:
6
7
8
9

Parametros: HMS, HMCR, PAR, MI, FW

: Inicio

: Fung¢do Objetivo f(X),X = [x1,x2,...,xN]

. Inicializacdo da Meméria Harménica x',i = 1,2,..., HMS
Avalia cada Harmonia na HM: f(x')

: ciclo -1

: Enquanto ciclo < MI Faca

Paraj < 1 até N Faca
Se gera_aleatorio() < HMCR Entao {Taxa de Considera¢do da Memoria}
x/j — xﬂ., com i € [1,HMS] {escolhido aleatoriamente }
Se gera_aleatorio() < PAR Entao {Taxa de Ajuste Fino}
x; %x;j:u(—l,l) x FW
Fim Se
Senao {Selecdo Aleatéria}
Gera xlj aleatoriamente
Fim Se
Fim Para
Avalia a nova Harmonia gerada: f (x/)
Se f(x') é melhor que a pior Harmonia na HM Entéo
Atualiza Memoria Harmonica
Fim Se
ciclo < ciclo + 1
Verifica Critério de parada

24: Fim Enquanto
25: Exibic¢ao dos resultados
26: Fim

1. Inicializacao do Problema e Parametros do Algoritmo: No primeiro passo, como em

todo problema de otimizacdo, o problema é definido como uma fungio objetivo a ser
otimizada (linha 3), a qual pode ou ndo possuir um conjunto de restricdes implementadas
como penalidades (ver se¢do 2.2.2). Originalmente, a Busca Harmonica foi desenvolvida
para a resolucio de problemas de minimizacdo (GEEM; KIM; LOGANATHAN, 2001),

assim, quanto menor o valor da func¢do objetivo, melhor a qualidade da solugao.

Neste passo também sdo definidos os parametros do algoritmo. Os quatro principais
parametros sdo o tamanho da memoria harmonica (Harmony Memory Size — HMS), a
taxa de escolha de um valor da memoria (Harmony Memory Considering Rate — HMCR),
a taxa de ajustes dos valores (Pitch Adjusting Rate — PAR) e o nimero maximo de impro-

visos (Maximum Improvisation — MI).

. Inicializacao da Meméria Harmonica: No segundo passo, a Memoéria Harmonica é

inicializada (linha 4) com um niimero de harmonias geradas aleatoriamente baseada em

uma distribui¢do uniforme. A Memoria Harmonica é o vetor que contém HMS harmo-
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nias, como apresentado na Equacdo 1, onde sdo armazenadas as melhores harmonias

encontradas durante a execucao do algoritmo.

KO BT | BN e
N O I R IR RS "
. . *. . = N
_{x{-IMS ngS x}[\a}MS}_ = f()—C'HMS)

3. Improviso de uma nova Harmonia: No terceiro passo é improvisado um novo vetor
harmonia, x’ = (x},x},---,x}y), baseado nas harmonias existentes na HM (linhas 8 a 17),
sendo a nova harmonia uma combinacdo de vérias outras. Para cada varidvel da nova har-
monia seleciona-se arbitrariamente uma harmonia da HM, através de um valor aleatdrio
de uma distribuiciao uniforme. Verifica-se entdo a probabilidade deste valor ser ou ndo
utilizado (HMCR — linhas 9 e 10; 14 e 15). Desta forma, conforme a Equacdo 2, se for
utilizado o valor de outra harmonia, a posi¢ao da nova harmonia recebe a posi¢ao corres-
pondente da harmonia selecionada. Se nao for utilizado o valor de outra harmonia, um

valor aleatorio dentro do intervalo de valores permitidos (representado por X;) € atribuido.

17771

xieX; com probabilidade 1 - HMCR (linha 14)

. xi€ {x},x?,--- xIMS}  com probabilidade HMCR (linha 9) )
X; =

Todo valor recuperado da HM para a composi¢ao da nova harmonia pode sofrer pequenos
ajustes conforme x; = x} +u(—1,1) x FW, onde FW (Fret Width) é o valor mdximo do
ajuste e u(—1,1) sendo um valor aleatério de uma distribui¢do uniforme entre -1 e 1
(linhas 11 e 12). O controle da ocorréncia deste evento € feito pelo parametro PAR, sendo
que a probabilidade de uma varidvel sofrer o processo de ajuste fino é de PAR x HMCR. O
nome Fret Width, que significa largura de traste, se refere a distancia entre trastes vizinhos
de instrumentos de corda como um violdo (Figura 6), representando notas musicais com

diferencgas de semitons.

A combinagdo dos parametros HMCR e PAR do algoritmo HS ¢é responsavel por estabe-

lecer um balango entre a busca global e a busca local no espaco de busca.

4. Atualizacdo da Memoéria Harmonica: No quarto passo, a nova harmonia improvisada é
avaliada pela fun¢ao objetivo. Caso a nova harmonia seja melhor do que a pior harmonia
da HM, em termos de qualidade de solu¢do (fitness), a nova harmonia € incluida na HM,

enquanto que a pior harmonia € eliminada (linhas 19 a 21).
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Figura 6 — Trastes no braco de um violao.
Fonte: Autoria propria.

A versdo original da HS apresentado por Geem, Kim e Loganathan (2001) representa
a HM como um vetor ordenado pela qualidade de solucao, todavia como a sele¢do dos
individuos depende de um processo aleatério, manter ou nao a memoria harmonica orde-
nada ndo interfere no processo de otimizacdo. Estando a memoria harmdnica ordenada,
a insercdo do novo individuo pode ser realizada por métodos como insertion sort, no
qual o novo individuo € inserido na sua posi¢c@o ja ordenado; as posi¢des subsequentes
da memoria sdo deslocadas, descartando-se a pior solugdo. Assim, o melhor individuo
permanece na primeira posi¢ao e o pior na ultima, ndo havendo a necessidade de um
processo de ordenacdo. Ja quando a memoria independe de ordenacdo ocorre a simples
substituicao do pior individuo pelo novo, como apresentado por Ayvaz (2007) e Vasebi,
Fesanghary e Bathaee (2007).

5. Verifica¢ao do critério de parada: No quinto passo, ao término de cada iteracéo, é veri-
ficado se a melhor harmonia satisfaz o critério de parada (linha 23), sendo, normalmente,
0 nimero maximo de improvisos MI. Enquanto o critério de parada nao for satisfeito, o

algoritmo continua a execucao, retornando para o segundo passo.

HS € amplamente empregada em processos de otimizagdo em diferentes dreas, tendo
obtido solu¢des competitivas com outros métodos semelhantes na solu¢do de indmeros pro-
blemas de benchmark (GEEM; KIM; LOGANATHAN, 2001; LEE; GEEM, 2004; GEEM,
2007, 2009, 2010; SAKA; M.P., 2007; FESANGHARY et al., 2008).
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2.2.2 Método das penalidades

O método de penalidade (também conhecido como minimizagdo irrestrita pelo ponto
exterior) é o de implementagdo mais simples para tratamento de restricdes em problemas de
otimizacao, sendo, assim, muito utilizado para tratamento de restricbes em meta-heuristicas
(como € o caso da HS). Sobre o problema restrito, é aplicada uma fun¢do de transformagao,

envolvendo uma fun¢io de penalidade ¢* e um pardmetro X

sempre positivo, conforme a
Equacdo 3 (OLIVEIRA, 1989). O objetivo da funcdo de penalidade é aplicar um alto custo

a violagdo das restricdes do problema.

oF (") = fF@R) +FPE) com >0 (3)

Onde, X é o vetor de entrada, P(x) representa o termo de penalidade, sendo sempre po-
sitivo, apresentando valor maior do que zero sempre que houver a violacao de alguma restricao.
O parimetro 7* é o peso multiplicador da penalidade, de forma que quanto maior a restrigo,
maior a penalidade aplicada. Sendo assim, para que a solucdo seja vélida a penalidade deve

tender a zero (P(x) — 0), onde temos ¢* (%, %) — f(x).

Dentre as vérias formas de construcao do termo de penalidade, a funcdo de penalidade
mais comum € a proporcional ao quadrado da violagio (HAFTKA; GURDAL, 1992).

2.3 PREDICAO DE ESTRUTURA DE PROTEINAS

Proteinas sdo as estruturas basicas de todos os seres vivos, desempenhando diversas
fungdes vitais no organismo (HUNTER, 1993). Elas sdo longas cadeias compostas por um
grande nimero aminoacidos que estdo ligados entre si por meio de ligagdes peptidicas. Cada
aminodacido € caracterizado por um atomo de carbono central (também chamado de carbono alfa
— Ca) ao qual estdo ligados um dtomo de hidrogénio, um grupo carboxila (COOH), um grupo
amino (—-NHj;) e um quarto composto conhecido como cadeia lateral que define uma funcado
distinta para cada aminodcido (BRANDEN; TOOZE, 1999), conforme mostra a Figura 7.

R
I

HaN—Cq—COOH
H

Figura 7 — Estrutura de um aminoacido.
Fonte: Autoria propria.
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Existem na natureza uma grande variedade de aminodcidos, mas apenas 20 deles sdao
proteinogénicos. Eles diferem em sua hidrofobicidade e podem ser classificados em duas clas-
ses, de acordo com sua afinidade com a 4gua: hidrofilicos (ou Polares) e hidrofébicos (ou Apo-
lares) (LI; TANG; WINGREEN, 1997). De acordo com este comportamento, pode-se concluir
que a polaridade da cadeia lateral governa o processo de formacgdo de estruturas de proteinas
(LODISH et al., 2000).

Uma proteina é formada, normalmente, por um grande nimero de ligacdes peptidicas.
Desta forma, ela é conhecida como uma cadeia polipeptidica (AMABIS; MARTHO, 1990).
O dobramento de proteinas é o processo pelo qual estas cadeias polipeptidicas sdo transfor-
madas em estruturas compactas que desempenham fungdes bioldgicas. Estas func¢des incluem
o controle e regulacdo de processos bioquimicos essenciais para os organismos vivos. Para
que a proteina execute sua funcdo fisiolégica ela deve encontrar-se em sua conformagio na-
tiva, i.e., sua estrutura tridimensional tinica obtida em condi¢do normais de seu meio natural
(TANG, 2000; PEDERSEN, 2000). Espontaneamente, as proteinas buscam o mais alto grau de
organizacao e eficiéncia na utilizacdo de energia (HENEINE, 1984). Neste estado, a proteina se

encontra ativa, exercendo sua atividade bioldgica, tais como: catélise, transporte, defesa, etc.

Falhas no dobramento para a obtencao da conformacio tridimensional, geralmente,
geram proteinas com propriedades diferentes das de sua conformacgao nativa, que simplesmente
tornam-se inativas. No pior dos casos, tais proteinas mal-formadas (dobradas incorretamente)
podem ser prejudiciais ao organismo. Por exemplo, acredita-se que varias doengas, tais como
mal de Alzheimer, fibrose cistica e alguns tipos de cancer resultam do acumulo de proteinas

mal-formadas (DOBSON, 1999; THOMASSON, 2001).

O Paradoxo de Levinthal (LEVINTHAL, 1968) € um fator importante a ser analisado
no estudo do dobramento, o qual diz que uma proteina dobra-se em um espaco de tempo rela-
tivamente curto, no maximo poucos segundos. Como o espago de busca de solucdes possiveis
¢ imenso, € invidvel a busca da conformagdo ideal utilizando um método que avalie todas as

possiveis conformagdes para uma determinada sequéncia.

Sabe-se que a melhor compreensdo do processo de dobramento de proteinas pode
resultar em importantes avan¢os da medicina e o desenvolvimento de novos medicamentos.
Porém, os métodos atuais que permitem determinar corretamente a estrutura tridimensional de
uma proteina, como cristalografia por Raios-X e a Ressondncia Magnética Nuclear, sdo muito
custosos, possuindo um tempo de realizacido e confirmagdo bastante elevados. Por exemplo,
o repositorio de sequéncias de proteina UniProtKB/TrEMBL tem atualmente 18,5 milhdes de

registros (14 de dezembro de 2011), porém o Protein Data Bank — PDB tem apenas a estrutura
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conformacional de apenas 78.628 proteinas (17 de janeiro de 2012).

A ciéncia da computacdo tem um papel importante no processo de predi¢ao de es-
trutura de proteinas (Protein Structure Prediction — PSP), propondo modelos para estudar este
problema (LOPES, 2008). Para isto faz-se necessdria a abstracdo das informagdes para o do-
bramento, através de um modelo factivel do ponto de vista fisico e quimico, que nao seja com-

putacionalmente custoso.

Atualmente, a simulacdo de modelos computacionais que leve em conta todos os
atomos de uma proteina € invidvel, mesmo com os recursos computacionais mais poderosos
(BENITEZ; LOPES, 2010). Consequentemente, vérios modelos simplificados que abstraem a
estrutura das proteinas tém sido propostos. Basicamente, existem dois tipos de representacdo de
polipeptideos, a analitica e a discreta. A representacao analitica descreve todas as informagdes
sobre os atomos que compdem as proteinas. Por outro lado, a representacdo discreta descreve

uma proteina em um nivel muito reduzido de detalhes.

Embora tais modelos discretos ndo sejam realistas, eles utilizam algumas proprieda-
des bioquimicas dos aminoécidos, e sua simulagdo pode mostrar algumas caracteristicas inte-
ressantes de proteinas reais. Estes também permitem uma exploracido extensa do espaco de
busca, gerando hipdteses que ndo podem ser obtidos por outras abordagens, mas que pode
ser reproduzido experimentalmente ou através de simula¢des refinadas (DILL, 1999). Esta é
uma motivacao importante para o desenvolvimento de métodos computacionais para prever a
estrutura de proteinas. O modelo computacional mais simples para o problema de PSP é co-
nhecido como modelo Hidrofébico-Polar (HP), tanto em duas (2D-HP) como em trés (3D-HP)
dimensoes (DILL et al., 1995).

Apesar de simples, a abordagem computacional para procurar exaustivamente uma
solu¢do para o PSP usando os modelos HP foi provado ser NP-completo (NGO; MARKS;
KARPLUS, 1994). Portanto, este fato tem motivado o desenvolvimento e utilizacdo de vérias
meta-heuristicas para lidar com o problema. Sendo assim, varios métodos computacionais ja
foram aplicados com o intuito de resolver o problema de predi¢ao de estruturas de proteinas, na

busca de solu¢des 6timas ou sub-6tima.

2.3.1 O modelo AB-2D off-lattice

O modelo AB-2D off-lattice foi um dos primeiros modelos propostos para representa-
cdo de estruturas de proteinas, apresentado por Stillinger e Head-Gordon (1995). Este modelo

considera que as proteinas podem ser representadas em duas dimensdes, sendo tratadas como
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sequéncias formadas por duas espécies de mondmeros: A’ — aminodcidos hidrofébicos — e
’B’ — aminodcidos hidrofilicos. Apesar da simplicidade da representacdo da estrutura de uma

proteina, este modelo € util para verificar algumas das propriedades das proteinas reais.

Neste modelo, os mondmeros possuem entre si uma distancia de comprimento unitdrio,
sendo que um mondmero estd conectado ao proximo em uma cadeia através de um laco que

forma um angulo com o laco anterior, constituindo uma estrutura chamada de backbone.

No modelo AB, uma proteina composta por n-mondmeros, sao necessarios n — 2 angu-
los para representar a estrutura. Estes angulos (6;) sdo definidos no intervalo entre —180° e
180°. Angulos iguais a zero (6; = 0), representam que dois lacos estdo na mesma linha, angulos
menores que zero (0; < 0) representam rotagdes no sentido anti-horédrio e angulos maiores que
zero (6; > 0) representam rotac¢des no sentido hordrio, conforme ilustrado na proteina hipotética

da Figura 8, composta por sete aminoécidos.

Figura 8 — Representacao genérica a estrutura de uma proteina hipotética.
Fonte: Autoria propria.

Considerando dois mondmeros genéricos i e j, a interacdo entre as espécies de mondme-
ros (§; e &;) dd origem a diferentes valores de energia potencial (C). Valores positivos represen-
tam atracao e negativos, repulsdo: para ligacdes AA a energia € +1, os mondmeros AA tendem
a atrair fortemente um ao outro; ligacdes BB tém energia +1/2 e tendéncia de se atrair fraca-
mente; e ligacoes AB ou BA t€m energia -1/2 e tém a tendéncia de repulsdo fraca. A energia de
uma estrutura de proteinas com n mondmeros € dada pela equacdo 4 (STILLINGER; HEAD-
GORDON, 1995). Além disto, o modelo define valores de energia para os mondmeros: ’A’

possui energia 1 e 'B’, energia -1.

Esta equagdo postula dois tipos de energias potenciais intermoleculares através dos
termos V| e V. V| definido pela equacdo 5, depende apenas do angulo entre mondmeros para
representar o potencial do backbone; V,, definido pela equagdo 6, representa a energia potencial

presente nas interagdes nao-conectadas e € conhecido como o potencial de Lennard-Jones.
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A equagdo 7 representa a energia potencial decorrente da iteracdo entre os mondmeros

ie j,ed;;€adistancia entre estes mondmeros na cadeia, tal que i < j.

n—2 n—2 n
$(0,5) =Y Vi(6)+ ), Y W(dij,&.&)) )
i=1

i=1 j=i+2
1
VI(G,-) = Z(l —COS(Q,‘)) (5)
Va(dij, &i,&)) :4-(‘11';12—(7(51‘75]')-‘156) (6)
onde
1

C(&. &) = g (7)

(1+8i+6j+5.8:.5))

Nos ultimos anos, varios pesquisadores desenvolveram algoritmos para analisar este
modelo (STILLINGER; HEAD-GORDON, 1995; HSU; MEHRA; GRASSBERGER, 2003;
BACHMANN; ARKIN; JANKE, 2005; CHEN et al., 2011; KALEGARI, 2010). Hsu, Mehra
e Grassberger (2003) testaram seu método em varias cadeias de Fibonacci com comprimento
de até N =55. Na Tabela 1 s@o apresentadas trés destas sequéncias, as quais serdo também

utilizadas neste trabalho.

Tabela 1 - Instancias do problema de dobramento de proteinas AB-2D

Aminoacidos | Sequéncia
13 ABBABBABABBAB
21 BABABBABABBABBABABBAB
34 ABBABBABABBABBABABBABABBABBABABBAB

Fonte: (HSU; MEHRA ; GRASSBERGER, 2003).

Estas sequéncias de Fibonacci sdo definidas recursivamente pela equacao 8.

So=A,S1 =8B, Sit1=8i—1*S; (®)

onde * € o operador de concatenacdo e o comprimento das sequéncias é dado pelos
nimeros da sequéncia de Fibonacci® (HSU; MEHRA; GRASSBERGER, 2003). As primeiras
sequéncias sdo Sy = AB, S3 = BAB, S4 = ABBAB, S5 = BABABBAB, S¢ = ABBABBABABBAB.

Observe, por exemplo, que a sequéncia S4 € composta por S, concatenada com S3.

Diversos pesquisadores utilizaram estas sequéncias de animodacidos. Destes, seleciona-

mos dois em especial, com os resultados obtidos no trabalho inicial de Stillinger e Head-Gordon

6Sequéncia de Fibonacci € uma sucessao de nimeros, onde os elementos sao a soma dos seus dois antecessores
e os dois primeiros nimeros iguais a 1.
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(1995) e as melhores solugdes encontradas por Zhi-Peng, Wen-Qi e He (2007), utilizando o

Quasi-physical Algorithm, os quais sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Alguns resultados encontrados na literatura para o problema de dobramento de
proteinas AB-2D

Sequéncia | Stillinger Zhi-Peng
13 -3,2245 -4,795
21 -5,2881 -12,326
34 -8,9749 -42,503

Fonte: Dados extraidos de Stillinger ¢ Head-Gordon (1995) e Zhi-Peng, Wen-Qi e He (2007).

2.4 OTIMIZACAO ESTRUTURAL DE TRELICAS

Segundo Bouzy e Abel (1995), trelicas sdo uma forma de estrutura simples, mas am-
plamente utilizadas, que possuem um ndmero limitado de graus de liberdade. Uma grande
variedade de métodos tem sido desenvolvida ao longo dos anos para encontrar a configuragao
de tamanho padrdo dos elementos que minimiza o peso de uma trelica com uma determinada
geometria e topologia. Estes métodos t€m como objetivo determinar os parametros de projeto,
tais como as propriedades dos materiais, dimensionamento, forma e topologia, para alcangar

um determinado objetivo.

Em engenharia estrutural e mecanica, um problema importante é determinar a resposta
do sistema segundo os valores de entrada dados. No entanto, estes valores precisam satisfazer

certos requisitos, como forca e rigidez, para certificar-se se um sistema € seguro e util.

Na otimizagdo de trelicas, trés subproblemas diferentes podem estar envolvidos no
projeto de otimizagdo, cada subproblema com uma metodologia prépria. A otimiza¢do dimen-
sional, empregada neste trabalho, consiste no dimensionamento das se¢des transversais 6timas
dos elementos da trelica ou determinacao da geometria da estrutura. A otimizacdo geométrica
consiste na localizacdo 6tima dos nds da estrutura no espaco de coordenadas bidimensional ou
tridimensional. J& a otimizacdo topoldgica, define o nimero de nds e elementos da estrutura,

definindo a conectividade entre eles.

Geralmente, o objetivo € minimizar o peso sujeito a restricdes de deslocamento maximo
e tensdao admissivel da estrutura, utilizando a drea da secdo transversal de cada elemento, bem
como limites das proprias varidveis de projeto. O objetivo de minimizar o peso € conflitante
com as restricdes, pois se deseja reduzir o deslocamento e a tensdo que uma trelica sofre, a
area da secdo transversal tem que ser aumentada, consequentemente, aumentando o peso da es-
trutura. Enquanto a tensao admissivel e o peso costumam ter valores grandes, o deslocamento

maximo permitido €, em geral, um valor pequeno.
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A funcdo objetivo do problema de otimizagdo estrutural de trelicas é dada pela Equa-
cdo 9.

N
minW =Y piLiA; 9)
i=1

onde A; é a drea da secdo transversal de cada elemento i, L; € o comprimento do elemento, p; €

a densidade do material e N é o niumero de elementos da trelica.

Além do peso, as restricdes de deslocamento e tensdo admissivel sdo adicionadas ao
valor da fun¢do objetivo como penalidade, afastando o resultado do ideal, proporcionalmente

ao grau de violagdo das restricoes.

A restri¢do de tensdes normais € dada pela Equacgao 10.

6f <0, <6 (10)

onde &7 € a tensdo admissivel a compressdo no elemento i, representado por valores
negativos, 6! € a tensdo admissivel a tra¢do no elemento i, representado por valores positivos,

o; € a tensdo no elemento i para uma trelica analisada.

A restri¢do de tensdes de flambagem € dada pela Equagao 11.

67 < o; (11)

onde Gl.b ¢ a tensdo admissivel de flambagem de Eiiler no elemento i. O efeito de

flambagem ocorre quando o elemento estd sujeito a compressao, segundo a Equagao 12.

2

T -El'-ll'

e 12
Alllz — 1 ( )

onde E; € o mddulo de elasticidade longitudinal do material do elemento i e /; ¢ 0 comprimento
de flambagem dado por [ = %, sendo f o fator de flambagem (f = 1.0 na maioria das barras
de trelicas) e /; o menor momento de inércia da secdo do elemento i para determinada trelica

analisada.

A Equacao 13 representa as restricoes de deslocamento dos nos.

Wi <uj<uf (13)

onde uiL € o limite inferior de deslocamento do né J, uS] ¢ o limite superior de desloca-
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mento do no j e uj, o deslocamento do n6 j para determinada trelica.

As restrigdes da drea da secao transversal sdo dadas pela Equacao 14.

Ab<A; <AV (14)

onde AI-L € o limite inferior da drea da secdo transversal do elemento i, AIU € o limite

superior da drea do elemento i e A; € a drea do elemento i para determinada treliga.

Na otimizacdo deste problema através de meta-heuristicas as restricdes, geralmente,

sdo tratadas através de penalidades que modificam o valor da fun¢do objetivo.

Segundo Wang (2006), devido a simplicidade desta representacdo, grande sucesso foi
alcancado na otimizacdo do projeto de estruturas planas e espaciais de treligcas, por varios tra-

balhos, como por exemplo Venkayya (1971), Haug e Arora (1979) e Kirsch (1993).

A seguir sdo apresentadas algumas instancias de problemas de otimizagdo estrutural

de trelicas, sendo elas, trelica plana de 10 barras e trelica plana de 200 barras.

2.4.1 Trelica Plana de 10 barras

A trelica de 10 barras € um problema de benchmark proposto por Berke e Khot (1974)
e utilizado por diversos pesquisadores para testar os resultados obtidos por seus métodos de
otimizacgao, tais como Camp, Pezeshk e Cao (1998), Lee e Geem (2004). Neste problema exis-
tem 10 varidveis de projeto independentes, as quais sao valores continuos da secdo transversal

de cada elemento.

A geometria inicial da estrutura é mostrada na Figura 9. Esta estrutura é composta por
6 nds interconectados por 10 barras. Os nds 5 e 6 estdo fixos, enquanto que os nés 1, 2, 3 e 4
estdo livres, podendo sofrer acdo das cargas P, e P». Para efeito de comparagdo dos resultados
obtidos nas referéncias serdo mantidas as unidades em kips (unidade de forca) e polegadas, ndo
utilizando as unidades do Sistema Internacional (SI). A densidade do material é de 0, 1/b/pol 3,
o médulo de elasticidade é de 104ksi/ pol?, e os membros sdo submetidos a limitacdes de tensio
admissivel de £25ksi (trag@o e compressao) e limitacoes de deslocamento de 2,0 polegadas que

sdo impostas em cada né em ambas as dire¢des e drea minima de 0, 1in?.

Existem dois modelos de carga para esse problema (BERKE; KHOT, 1974). No pri-
meiro modelo € aplicada individualmente uma carga Py = 100N para os nés 2 e 4. Ja no segundo
modelo os dois valores de carga sdo atribuidos, P; = 100N sobre os n6s 2 e 4 e P, = 50N sobre

os nos 1 e 3. Sendo o primeiro modelo de carga foi utilizado neste trabalho.
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Figura 9 — Geometria inicial da trelica de 10 barras.
Fonte: Baseado em Camp, Pezeshk e Cao (1998), Lee e Geem (2004).

2.4.2 Trelica Plana de 200 barras

A trelica plana de 200 barras, mostrado na Figura 10, € um problema de otimizagao
proposto por Venkayya, Khot e Reddy (1968) e utilizado como benchmark por diversos pesqui-
sadores em métodos matematicos e algoritmos evolucionarios (COELLO; CHRISTIANSEN,
2000; LEE; GEEM, 2004; LAMBERTI, 2008).

Como no problema anterior, para efeito de comparacdo dos resultados obtidos nas

referéncias as unidades s@o mantidas em kips e polegadas.

Para todos os casos sdo considerados tensao admissivel para cada barra de 10ksi, limite
de deslocamento de +0,5polegadas imposto a todos os nds livres, drea minima das barras de
0,01pol?, médulo de elasticidade do material 30.000ksi e densidade do material 0,2831b/ pol?.

Esta estrutura de trelica € projetada usando diferentes tipos de restrigdes com nimeros
diferentes de varidveis de projeto. Existem trés condi¢cdes de carga para esta trelica (HAUG;
ARORA, 1979), sendo que apenas a mais complexa é considerada neste trabalho. Considera-
mos, entdo, o caso de condicdo de carga no qual existe uma combinacdo de cargas no eixo X e
Y. Carga de 1kip positiva atuando na dire¢do X nos nés 1, 6, 15, 20, 29, 34, 43,48, 57,62 ¢ 71;
e carga de 10kips negativa, na dire¢do ¥ nos nés 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10, 12, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 20, 22, 24, 26, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 36, 38, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 50, 52, 54,
56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 64, 66, 68, 70, 71,72, 73,74, ¢ 75.
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360 in.

Yy

Figura 10 — Geometria inicial da trelica de 200 barras
Fonte: Baseado em Venkayya, Khot e Reddy (1968).
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Na implementacdo utilizada, os elementos da treliga sdo divididos em 29 grupos e

cada grupo possui uma drea de seccao transversal que formam as 29 varidveis indepententes de

projeto dado por Coello e Christiansen (2000) e Lee e Geem (2004). A Tabela 3 apresenta a

distribui¢cdo dos elementos nestes grupos.

Tabela 3 — Grupos de elementos para a trelica de 200 barras

Grupo Elementos

Grupo Elementos

1

W

O o0 AN

—_ —
)

12
13
14
15

1,2,3,4

5,8,11,14,17

19, 20, 21, 22, 23, 24

18, 25, 56, 63, 94, 101, 132,
139, 170, 177
26,29,32,35,38
6,7,9,10,12, 13, 15, 16, 27,
28, 30, 31, 33, 34, 36, 37

39, 40, 41, 42

43, 46, 49, 52, 55

57, 58, 59, 60, 61, 62

64, 67,70, 73,76

44, 45, 47, 48, 50, 51, 53, 54,
65, 66, 68, 69,71, 72, 74,75

77,78, 79, 80

81, 84, 8790, 93

95, 96, 97, 98, 99, 100
102, 105, 108, 111, 114

16

17
18
19

20
21

22
23
24
25
26

27
28
29

82, 83, 85, 86, 88, 89,91, 92, 103,
104, 106, 107,109, 110, 112, 113
115,116,117, 118

119, 122, 125, 128, 131

133, 134, 135, 136,137, 138

140, 143, 146, 149, 152

120, 121, 123, 124, 126, 127,129,
130, 141, 142, 144, 145, 147, 148,
150, 151

39, 40, 41, 42

43, 46, 49, 52, 55
171,172,173, 174, 175, 176

178, 181, 184, 187, 190

158, 159, 161, 162, 164, 165, 167,
168, 179, 180, 182, 183, 185, 186,
188, 189

191, 192, 193, 194

195, 197, 198, 200

196, 199

Fonte: Baseado em Coello e Christiansen (2000) e Lee e Geem (2004).

Alguns trabalhos como Lamberti e Pappalettere (2003) e Lamberti (2008) realizam

experimentos sem o mapeamento de grupos, tratando cada um dos 200 elementos da trelica

como uma varidvel independente de projeto.

2.5 PROBLEMAS DE OTIMIZACAO DE FUNCAO

Os problemas de otimizagao de fun¢do sao problemas puramente matematicos utiliza-

dos para testar estratégias de otimizacdo, nos quais procura-se encontrar valores extremos (ou

maior ou menor) que a funcao pode assumir em um determinado intervalo.

Segundo Cho, Olivera e Guikema (2008), a funcdo de Griewank é uma fun¢do mul-

timodal que tem sido amplamente utilizada para testar a convergéncia dos algoritmos de oti-

mizacdo, pois o nimero de minimos cresce exponencialmente conforme aumenta o nimero de
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dimensdes. O intervalo de valores utilizados € de -600 a 600, sendo que o minimo global esta

localizado em O.

A funcdo de Griewank € definida pela Equacdo 15. A Figura 11 ilustra esta fungdo em
duas dimensdes, sendo que a primeira (11a) foi plotada no intervalo de -600 a 600, mostrando
todo o espaco de busca e a segunda (11b) no intervalo de -6 a 6, mostrando em detalhes as

oscilacdes de menor amplitude.

n x2 n

-\ i ﬁ
ﬂ@_Z«M)LFmﬁ+1 (15)

i=1

Figura 11 — Funcao de Griewank.

(a) -600 a 600 ) (b)-6a6
Fonte: Autoria propria.

A func¢do de Rosenbrock, ilustrado na Figura 12 em duas dimensdes, € uma fungdo
caracterizada por um vale profundo que lembra uma pardbola, levando ao minimo global. O
intervalo de busca para este problema € definido entre -5 ¢ 5. Apesar de sua aparéncia sim-
ples, esta é uma funcdo de dificil otimizagdo, particularmente com muitas dimensdes, pois no
extenso platd € dificil obter uma indicacdo precisa da direcao do 6timo global (DIGALAKIS;
MARGARITIS, 2002). A fun¢ao de Rosenbrock multidimensional é definida pela Equacgao 16.

n—1
f@ =Y (1= x)* +100(xi1 — 7)) (16)

i

I
_

A funcdo de Schaffer (Figura 13) € também uma funcao fortemente multimodal com
muitos 6timos locais distribuidos e concéntricos ao 6timo global. Segundo Castro e Timmis
(2002), o otimo global € dificil de encontrar porque o valor dos 6timos locais diferem minima-

mente do 6timo global (em torno de 0,001). A funcao de Schaffer é definida pela Equagao 17.
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(a)-5,12a5,12 (b)-lal

Figura 12 — Funcao de Rosenbrock.
Fonte: Autoria propria.

X

n—1 sen(y/x?,, +x7)—0,5
f® =Y [0,5+ i (17)

i=1 (0,001 * (xiz—i—l +xi2)2 n 1)

(a)-50a50 (b)-2a2

Figura 13 — Funcao de Schaffer.
Fonte: Autoria proépria.

2.6 ANALISE ESTATISTICA

As informagdes contidas nesta secdo sao baseadas em LEVINE et al. (2008)

2.6.1 Analise de Variancia

A andlise de variancia, ANOVA ou Teste F, ¢ um método estatistico para se testar a

igualdade de duas ou mais médias populacionais, de distribuicdo normal, através da andlise
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de variancias amostrais. E aplicada quando € realizado um experimento que envolve amostras
de mais de dois grupos (populagcdes) e se necessita testar hipoteses. Considera-se a hipdtese
nula aquela que propde que as médias estudadas sdo estatisticamente iguais contra a hipdtese

alternativa, propondo que pelo menos uma das médias é diferente das demais.

Esta andlise é amplamente utilizada, pois pode ser aplicada a indmeros casos de es-
tudos estatisticos comparativos, ajudando a evitar armadilhas particulares, como rejeitar uma

hipdtese verdadeira, pelo uso de um teste que verifica a igualdade de varias médias.

Possui como suas variaveis: o fator da ANOVA, tomado como a caracteristica do ex-
perimento, ou seja, a variavel independente do estudo (x). Geralmente, este fator envolve di-
versos niveis, que sdo os tipos de tratamentos ou populacdo que engloba cada fator; o nivel de
confian¢a (margem de erro do teste) deve ser previamente adotado, geralmente utilizado como
5%, o que influi nos resultados finais e conclusdes, pois o teste de andlise de variancia utiliza
como comparacao a margem de erro adotada. Para realizacdo do teste estatistico de andlise
de variancia, as unidades experimentais devem ser homogéneas (com mesmas caracteristicas e

unidades de medida).

2.6.2 Teste de normalidade

A utilizacdo da Andlise de Variancia deve ser feita para médias populacionais com
distribui¢do normal. Para isto, se torna necessario o teste de normalidade das varidveis que

determinam se um conjunto de dados aleatdrios € modelado por uma distribui¢do normal.

A distribuicdo normal, também conhecida como distribui¢do Gaussiana, ¢ uma das
mais importantes distribuicdes da estatistica. A Figura 14 apresenta os valores de probabilidade
de ocorréncia da distribui¢cdo normal de uma varidvel aleatéria X, destacando o intervalo entre

X1 € x3, no qual encontram-se 68,2% das ocorréncias.

E interessente salientar que em uma distribuicdo normal, o ponto mais alto da curva
concentra a média, a mediana e a moda da distribui¢cdo, sendo a curva simétrica a este ponto.
O desvio padrdo determina a largura da curva, assim, valores maiores resultam em curvas mais

largas e mais amplas, mostrando maior variabilidade dos dados.

Neste trabalho foi utilizado o método de Kolmogorov-Smirnov para determinar se os
valores pertencem ou ndo a uma distribui¢do normal. O principio béasico do teste € verificar a
hipétese (Hp) de que os dados seguem uma distribuicdo normal. Para isto, ¢ medida a distancia

entre os valores aleatérios e uma distribuicao normal correspondente.
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Distribuicao Normal

X
1

X

Frequéncia

Valores

Figura 14 — Curva normal.
Fonte: Autoria propria.

2.6.3 Teste de Scott-Knott

O teste de Scott-Knott é um teste estatistico destinado a avaliagdo de agrupamentos.
E tomado um determinado tratamento (varidvel independente) para ser analisado, separando
experimentos influénciados por este tratamento em grupos que diferem estatisticamente entre
SI.

Segundo (SANTOS, 2000), apesar da existéncia de uma bibliografia bem formulada
e vasta diversidade de programas computacionais para utilizacdo de testes de comparagdes de
médias, os mais comuns sido o Teste de Tukey, Duncan, LSD, que apresentam resultados de
dificil interpretacdo devido a sua grande ambiguidade. O teste Scott-Knott apresenta um método
diferenciado de andlise baseada em agrupamento univariada, eliminando o problema de ambi-

guidade pois os grupos sao homogéneos e ocorre uma minimizacdo da variagao.

O Teste de Scott-Knott utiliza a verossimilhanca para testar os tratamentos, sendo
que estes sdo divididos em dois grupos que maximizem a soma de quadrados entre grupos,
sendo que um nimero pequeno de tratamentos se torna mais fécil de obter os grupos, quando o
nimero de tratamento é grande, o nimero de grupos cresce exponencialmente, o que dificulta
a aplicacdo do teste, para minimizar este problema basta que as médias dos tratamentos sejam
ordenadas (RAMALHO; FERREIRA; OLIVEIRA, 2005).

Scott-Knott (SCOTT; KNOTT, 1974), diz que uma vez que as médias estdo ordenadas

o procedimento ocorre de forma que:

(i) Determina-se a particdo entre os dois grupos, visando a maximiza¢ao da soma de

quadrados entre os grupos.
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(i1) Determinacao do valor da estatistica para uma méaxima verossimilhanca entre os

tratamentos.

(ii1) Feita a analise estatistica, em que a maxima verossimilhanga se j4 maior ou igual
que a soma de quadrados entre grupos, rejeita-se a hipdtese de que os dois grupos sao idénticos

e aceita-se a hipdtese alternativa, em que os dois grupos sdo diferentes.

(iv) Caso a hipétese de rejeicdo desta hipdtese, os dois grupos formados sdao indepen-
dentemente submetidos aos passos (i) e (iii). Este processo € encerrados ao aceitar a hipdtese

nula no passo (iii) ou se cada grupo conter apenas uma média.

Podemos destacar que a principal vantagem do uso do teste de Scott-Knott € a auséncia
de ambiguidade nos procedimentos de comparacdo das médias, e esta funcionando muito bem

para grande quantidade de tratamentos.

2.7 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o surgimento de linguagens de programacdo destinadas ao desenvolvimento de
aplicacdes para GPGPU, estd ocorrendo um crescente interesse no uso de GPUs para proces-
sos de otimizacdo. Devido a natureza implicitamente paralela, diversas meta-heuristicas, tais
como Algoritmos Genéticos foram implementadas em arquiteturas paralelas. Um dos primeiros
trabalhos aplicando GPU a otimizacdo com o Algoritmos Genéticos foi proposto por Wong e
colaboradores (WONG; WONG:; FOK, 2005; WONG; WONG, 2006; FOK; WONG; WONG,
2007). Nos trabalhos de Wong apenas a avaliacao da populagdo foi executada na GPU. Como
todo o processamento do AG permanecia em CPU, uma grande transferéncia de dados ocorria
entre CPU e GPU. Outro trabalho que se destaca por seu pioneirismo na execucdo completa
de uma meta-heuristica em GPU foi proposto por Yu, Chen e Pan (2005). Como na época
nao havia uma plataforma de desenvolvimento para GPU, estes trabalhos foram desenvolvidos

utilizando bibliotecas como Direct3D e OpenGL.

Com o surgimento da plataforma CUDA, a programac¢do em GPU se tornou mais
acessivel, possuindo uma abordagem mais simples baseada em threads. Fazendo o uso des-
tes recursos, Zhu (2009) apresentou uma implementacdo de um algoritmo de estratégia de
evolugdo para resolver diversos problema continuos. Em sua implementacao sdo projetados
varios kernels para a execugdo dos operadores de selecdo, crossover e mutacdo, além de exe-
cutar a avaliacdo paralela dos individuos da populacdo, permanecendo o controle de fluxo em
CPU. Arora, Tulshyan e Deb (2010) e Yoshimi et al. (2010) apresentaram implementacdes si-

milares investigando a influéncia do nimero de threads e do tamanho da populagdo sobre o
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desempenho da GPU.

Zhu, Xiao e Gu (2010) apresentaram uma paraleliza¢ao do algoritmo de selecao clonal
para solucionar o problema de dobramento de proteinas AB-2D off-lattice utilizando a plata-
forma CUDA. E apresentada uma nova visdo na pesquisa de predicdo de estrutura de proteinas,

através da reducdo do tempo de processamento, mantendo uma precisdo aceitavel.
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3 METODOLOGIA

3.1 DESCRICAO DO TRABALHO

Neste capitulo € apresentada a proposta de modificagao da meta-heuristica Busca Har-
monica. Primeiramente, propde-se a inclusao de populag¢io no algoritmo, além da aplicacdo de
ideias baseadas em outras meta-heuristicas. Em seguida, € realizada a paralelizacdo do modelo

proposto utilizando uma placa de processamento grafico com tecnologia CUDA.
3.2 IMPLEMENTACAO DA BUSCA HARMONICA

A implementacao do algoritmo Busca Harmonica foi realizada em forma de framework
utilizando linguagem C. Uma estrutura simples foi definida para desenvolvimento na qual o
usudrio necessita implementar apenas sua funcdo objetivo e configurar um arquivo contendo os

parametros do algoritmo.

Os parametros de configuracao do algoritmo sdo informados no arquivo “input.file”.
Neste sao definidos os parametros: musicians que representa o nimero de varidveis do pro-
blema, equivalente ao parametro N da HS; p/ays que representa o nimero maximo de iteracoes
do algoritmo (MI); harmony_memory_size que representa o tamanho da memoria harmonica
(HMS); harmony_memory_consideration que representa a taxa de consideracdo da memoria
harmonica (HMCR); pitch_ad justing que representa a taxa de ajuste fino (PAR); pitch_value

que representa o tamanho maximo do ajuste fino (FW);

A implementagdo da fungdo objetivo é realizada a partir do protétipo de um método de-
finido por objective_function(harmony h) onde harmony € uma estrutura composta pelo
vetor musicians, representando as varidveis de entrada, neval que armazena o numero da
avaliacdo e aptidao (firness) representando o valor calculado da fungdo objetivo, sendo atribuido

ao término da execuc¢ao do método.
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3.3 BUSCA HARMONICA BASEADA EM GERACOES

Buscando-se melhorar o desempenho do algoritmo Busca Harmdnica com o uso de
arquiteturas paralelas, foi desenvolvido a Busca Harmonica baseada em populacao ( Population-
Based Harmony Search — PBHS). Na PBHS € proposto o uso de uma populacdo de harmonias
temporéarias, denominadas Arranjos Musicais (AM). Neste caso, os Arranjos Musicais sdo uma
extensdo da Memoria Harmonica, sendo que eles sdo incluidos no final desta, formando um

unico conjunto de tamanho HMS + PS.

O conjunto composto pela unido da Memoéria Harmonica com os Arranjos Musicais
¢ considerado por completo no processo de improviso para gerar novas harmonias. A cada
iteragdo, varias harmonias novas sdo improvisadas e incluidas nos Arranjos Musicais. No final
de cada ciclo, apds a avaliagdo das novas harmonias geradas, apenas a melhor dentre os Arranjos

Musicais participara efetivamente do processo de atualizacgao.

O Algoritmo 3 mostra a PBHS, destacando (nas linhas sublinhadas) as diferengcas com
a HS. Como na Busca Harmonica original, o processo inicia-se com o carregamento dos para-
metros e a defini¢do da fungdo objetivo. Na primeira linha do Algoritmo 3, um novo parametro
ganha destaque, PS (Tamanho da Populacdo, do inglé€s Population Size), que define o nimero

de harmonias dentre os Arranjos Musicais.

Na inicializacdo da memoria harmonica (linha 4), as posi¢cdes de memoria referentes
aos Arranjos Musicais passam a ser consideradas como uma posi¢ao da Memoria Harmonica.

Sendo assim, todas estas posi¢des recebem uma harmonia durante a inicializagao.

Na linha 8, o processo de improviso € repetido PS vezes, gerando uma nova harmo-
nia para cada posi¢cao no espago destinado aos Arranjos Musicais. Assim, uma populacdo de

harmonias temporarias € improvisada a cada iteracao.

Durante o improviso, na linha 11, o tamanho da populagdo é somado ao tamanho
da Memoria Harmonica. Assim, as posi¢des da populacdo sdo incluidas para a composi¢cdo
das novas harmonias. Consequentemente, individuos que ndo fazem parte da elite presente na

Memoria Harmonica podem ser usados para gerar novas harmonias validas.

O uso da populacdo de Arranjos Musicais tem como objetivo aumentar a caracteristica
exploratéria do algoritmo, que, em algumas situagdes, pode necessitar ser compensada para
que ocorra uma convergéncia em tempo habil. Para intensificar a busca local, a sele¢dao dos
individuos deixa de ser aleatdria e passa a ser realizada por um torneio estocdstico (linha 11), o

qual é explicado na se¢do 3.5.1, reforcando a caracteristica elitista do modelo proposto.
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Algoritmo 3 Pseudo-cdédigo do algoritmo Busca Harmodnica baseada em Geracao.

1:

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:

Parametros: HMS, HMCR, PAR, MI, FW, PS {Tamanho da Populagio}

2: Inicio

3: Fungdo Objetivo f(X), X = [x1,x2,...,xn]

4: TInicializa a Meméria Harmonica e os Arranjos Musicais x', i = 1,2, ...,(HMS+PS)
5:
6
7
8
9

Avalia cada Harmonia na HM: f(x')

: ciclo + 1
: Enquanto ciclo < MI Faca

Para new < 1 até PS Faca
Para j < 1 até N Faca

Se aleatério < HMCR Entiao {Taxa de Consideragdo da Memdria}

xgHMH"ew) — x;, comi € [1,(HMS + PS)]

{i selecionado por torneio estocastico}

Se aleatério < PAR Entao {Taxa de Ajuste Fino}
(HMS+new) (HMS+new)

X; —X; +rx FW {com r aleatério}
Fim Se
Sendo {Selecdo Aleatdria}
Gera xg.HMSJrnew) aleatoriamente
Fim Se
Fim Para

Fim Para
Avalia todas as novas harmonias geradas: f (xi), i=HMS + (1, 2, ..., PS)

Seleciona a melhor harmonia k gerada dentre os Arranjos Musicais
Se f(k) é melhor que a pior harmonia da HM Entao
Atualiza a Meméria Harmonica
Fim Se
ciclo < ciclo + 1
Fim Enquanto
Exibi¢do dos Resultados
Fim
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As novas harmonias improvisadas sdo avaliadas e incluidas no espaco destinado aos
Arranjos Musicais (linha 20). Finalmente, a melhor harmonia dentre os Arranjos Musicais €

selecionada para ser utilizada no processo de atualizacao (linhas 21 a 24).

3.4 MEGA BUSCA HARMONICA

O Mega Busca Harmonica (Mega Harmony Search — MHS) € a implementacdo da
Busca Harmonica baseada em geragdes executada em GPU e acrescida de algumas estratégias
inspiradas em outras meta-heuristicas. Nesta implementacao, todos os passos do algoritmo sao
executados em GPU, possibilitando a execugdo paralela de grande parte do algoritmo. Estando
todos os passos em GPU, € possivel um acesso mais rapido aos dados em memoria, evitando
transferéncias de dados desnecessdrias entre a memoria da CPU e a memoria do dispositivo
GPU.

A CPU fica encarregada apenas da inicializa¢do dos parametros, alocagcdo de posicoes
da memoria global da GPU e controle das iteragdes, além de copiar os valores iniciais necessa-
rios para a execu¢do da MHS. O Algoritmo 9, apresentado no Apéndice B, mostra o fluxo prin-
cipal de controle do algoritmo MHS implementado em linguagem C. Este fluxo é semelhante

aos passos do HS apresentado anteriormente na Figura 5 na Secdo 2.2.1.

A seguir s@o apresentados os passos da MHS executados em GPU e respectivas des-

cri¢des de seus funcionamentos.

A inicializagdo da Memoria Harmonica foi implementada com dois kernels diferen-
tes, os quais sao apresentados nos Algoritmos 10 e 11 do Apéndice B. O primeiro tem dois
niveis de paralelismo, distribuindo cada posicdo da Memodria Harmonica e dos Arranjos Mu-
sicais para uma thread, conforme ilustra a Figura 15. Cada indice de thread (T7) aponta para
valores de uma unica harmonia, sendo cada bloco (B9) responsdvel por manipular a mesma
posicdo do vetor solucdo em todas as harmonias da Memoéria Harmonica. Neste kernel cada
thread atribui um valor aleatorio dentro dos limites permitidos (1min e 1max, que sdo os limites
inferior e superior, respectivamente) a sua variavel e as threads do bloco de indice zero iniciam
o vetor que armazena os valores da fungéo objetivo com um valor grande (10?°) para todas as
suas posi¢oes. Uma varidvel device_random armazena uma lista de valores aleatérios gerados
através do método Mersenne Twister'. Esta varidvel é utilizada por todos os kernels que neces-
sitam de valores aleatdrios é acompanhada de um indice tunico referenciado por random_index.

Ao término da execugdo do kernel que faz uso dos valores aleatérios, o indice € atualizado. As-

'Mersenne Twister é um gerador de nimeros pseudo-aleatérios de alta qualidade, desenvolvido em 1997 por
Makoto Matsumoto e Nishimura Takuji.
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sim, os valores aleatdrios sdo recuperados na mesma sequéncia em que foram gerados. Quando

se esgotam os valores, um novo conjunto de valores € gerado.

E Bl Bz Bs BN 1
To VO Vl V2 V3 N-1 H Mo
T, Vol [ Vil [Va] | Vs Vial | HM,
T V[V V][V, . |V, HM,
HMS+PS-1 Vo V1 Vz V3 o VN—l H MHMS+PS-1

Figura 15 - Distribuicao de threads (T) e blocos (B) no primeiro kernel do processo de inicializacao.

Fonte: Autoria propria.

O segundo kernel é executado para cada posicdo da Memoéria Harmonica, produzindo
uma nova harmonia para cada posi¢ao, como € ilustrado na Figura 16. Cada variavel da nova
harmonia € independente das demais. Desta forma, a obtengdo do seu valor € realizada por N
blocos (B») diferentes com um unico indice de threads (Tysys), sendo N o numero de variaveis
da harmonia. Apés a geracdo de cada harmonia, a mesma € avaliada e inserida na Memoria

Harmonica através do processo de atualizacdo.

HMS 0 1 2 3 N-1

Figura 16 - Distribuicao de threads (T) e blocos (B) no segundo kernel do processo de inicializacao.

Fonte: Autoria propria.

Na GPU, a Memoria Harmonica e os Arranjos Musicais sao alocados na memoria glo-
bal e sdo representados linearmente, de forma que a cada N posi¢des encontra-se uma harmonia

diferente.

Depois que a Memoria Harmonica for carregada com suas harmonias iniciais, comeca
o processo iterativo de otimizacdo. A cada ciclo da iteracdo, trés chamadas de kernel sdo re-
alizadas. A primeira delas realiza o improviso das novas harmonias, a segunda, a selecdo da

melhor solucio gerada e a terceira chamada, a atualizacdo da memoria harmonica.

No improviso, o processo de selecdo de cada varidvel da nova harmonia € realizado

independentemente, como ilustrado na Figura 17. Para realizar o improviso de uma nova har-
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monia para cada posi¢do dos Arranjos Musicais, cada indice de thread (75) fica responsdvel
por uma harmonia diferente e cada bloco (B) responsavel por uma varidvel de todas as novas
harmonias. Logo, o nimero de blocos € igual ao nimero de varidveis do problema, e o nimero
de threads € igual ao tamanho da populagdo (PS). Criadas as novas harmonias, a avaliacdao
da fun¢do objetivo das mesmas € realizada simultaneamente em paralelo. O Algoritmo 12 do

Apéndice B apresenta o c6digo deste processo.

5 8 8 8 B,

T, v [ v ] v, | v, V.l | AM,
T, v [ v []v,]]v, Via | AM,
T ARNARARNZ V| am
T, VvV v, v, AM

Figura 17 — Distribuicao de threads (T) e blocos (B) no processo de improviso.
Fonte: Autoria propria.
ApOs a avaliagdo das harmonias geradas, um kernel com uma Unica thread realiza uma
verificacdo sequencial, comparando as novas harmonias entre si selecionando a melhor. Caso
a harmonia selecionada seja melhor do que a pior solucdo encontrada na Meméria Harmonica,

acontece a substituicdo desta.

A atualizacdo da Memoria Harmonica foi implementada em duas etapas:

1. A primeira etapa localiza a posic¢do de inser¢do da nova harmonia, realizando uma busca
sequencial na Memoria Harmoénica, procurando a primeira posi¢do em que o valor da

fung¢do objetivo da harmonia € pior que o da nova harmonia.

2. A segunda etapa, apresentada no Algoritmo 13 do Apéndice B, utiliza-se de dois niveis
de paralelismo, de forma que cada bloco fique responsdvel por uma varidvel da nova
harmonia e as threads fiquem responsaveis pelo processo de insercao e deslocamento na
memoria. Como ilustra a Figura 18. Sendo assim, o niimero de blocos € igual ao nimero
de varidveis do problema (N) e o nimero de threads € igual ao nimero de harmonias na

Memoria Harmonica menos um (HMS — 1).

A atualizagdo da Memoéria Harmonica inicia com o armazenamento das informagao
da Memoria Harmonica para cada thread. As threads com indice menor do que a posicdo de

insercdo da nova harmonia ndo realizam processamento significativo. A thread com indice
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igual a posicdo de insercao atribui a nova harmonia a sua posi¢do de destino. As threads com
indice maior que a posicao realizam os deslocamentos das harmonias para as posi¢des seguintes,
mantendo a memoria ordenada. Este processo de deslocamento e inser¢ao também pode ser

observado na Figura 18.

Nova Harmonia

v, v, v, v. .. v B B B B B,
Vol [V IV, VY, e [V HM
Vol [Va [Val [Va| = [Vaal | 1M,
VIV VPV v | EM,
ViV IV, VM

Figura 18 — Distribuicao de threads (T) e blocos (B) no processo de atualizacao.
Fonte: Autoria propria.
Com a Memoria Harmonica ordenada tem-se na primeira posi¢do a melhor harmonia
e, na ultima, a pior. Sendo assim, a atualizacdo da Memoria Harmonica € realizada inserindo a
nova harmonia na sua devida posicao, deslocando-se as posi¢cdes subsequentes e descartando-se

a pior solucdo.

Concluida a execugdo do algoritmo, os dados referentes a melhor harmonia encontrada

sdo transferidos do dispositivo GPU para a CPU para que possam ser utilizados e visualizados.

3.5 ESTRATEGIAS PROPOSTAS

Algumas estratégias foram propostas com o intuito de melhorar a qualidade das so-
lucdes encontradas através do PBHS. Estas modificacdes sdo inspiradas em caracteristicas de
outras meta-heuristicas, tais como Algoritmos Genéticos e Otimizagdo por Enxame de Particulas,

além de novas ideias para a obtencdo de melhor desempenho.

A combinacgido destas caracteristicas pode apresentar melhorias significativas na qua-
lidade de solugdo e até mesmo melhorar a caracteristica de convergéncia, obtendo-se solucdes
de melhor qualidade com um nimero menor de avaliacdes de func¢do, ou, também, evitando

convergéncia prematura.

As melhorias propostas sdo apresentadas a seguir, sendo elas: a utilizacdo de um

método de selecao, blocos construtivos maiores, a utilizacdo de uma harmonia base, a explosao
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ou dizimacdo e a autoadaptacio de parametros. O Algoritmo 4 apresenta como estao dispostas

estas melhorias propostas durante o processo de otimizacao.

3.5.1 Método de selecao

A Busca Harmonica original ndo apresenta nenhum método de selecdo para a escolha
dos individuos que fardo parte da nova harmonia. Logo, a utilizacdo de um método de selecdo
pode dar um direcionamento melhor para o processo de evolucdo para a obtengao de melhores
solugdes, através de um processo de intensificagdo (linhas 10 e 18 no Algoritmo 4). Como
a Busca Harmonica é um processo de otimizagdo estocdstica, um método de selecdo que se
mostra interessante para ser utilizado com a PBHS € o Torneio Estocastico, por ser um método
de selecdo pouco agressivo, permitindo a selecdo tanto de individuos bons como potencialmente

bons.

O Torneio Estocéstico ¢ um método de selecdao no qual alguns individuos competem
entre si, sendo que o individuo vitorioso € mantido para a proxima competicdo, o tltimo in-
dividuo vencedor € o selecionado para participar do processo de geracio (GOLDBERG, 1989).
Testes preliminares mostraram que o uso de um método de selecio combinado com a PBHS
pode levar a solugdes de melhor qualidade. Este processo € ilustrado na Figura 19, onde € apre-

sentado um torneio estocastico de tamanho 5, onde acontece a competi¢cao entre 5 individuos.

Individuos da Competicdo 1 ~ Vencedor  Competicdo 2  Vencedor
Populacéo
hli |f(h1) =80
h2 | f(h2) =90
h3 |f(h3)=85 Selecionados Selecionado
h4 |f(h4) =91  Aleatériamente Aleat6ériamente
h5 | f(h5) =82

Vencedor

hé6 f(h6) = 83 éCompetigéo3 Vencedor Competicéo 4
h7_|thn=87 -

h8 |f(h8) =84 versus versus
h9 | f(h9) =93
h10 |f(h10)=87  Selecionado Selecionado

Aleatoriamente Aleatoriamente

Figura 19 — Torneio Estocastico de tamanho 5.
Fonte: Autoria propria.

O ntimero de individuos que participarao do torneio estocéstico € definido pelo parame-

tro TS (Tourney Size).
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Algoritmo 4 Pseudo-cédigo do algoritmo da MHS, incluindo as melhorias propostas.

1:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44.
45:
46:

Parametros: HMS, HMCR, PAR, MI, FW, PS {Tamanho da Populagio}

2: Start

3: Fungdo Objetivo f(X), X = [x1,x2,...,xn]

4: TInicializa a Meméria Harmonica e os Arranjos Musicais x', i = 1,2, ...,(HMS+PS)
5:
6
7
8
9

Avalia cada Harmonia na HM: f(x')

: ciclo < 1; avaliacoes_sem_melhoria « 0
: Enquanto ciclo < MI Faca

Para new < 1 até PS Faca
Carrega os parametros da autoadaptacao
HB = torneio_estocdstico(TS) {seleciona o harmonia base}
Paraj < 1 até N Faca
Se u(0, 1) < HMCR Entao {Taxa de Consideracdo da Memoria}
BL = MBL * u(0, 1) {tamanho do bloco construtivo}
Parab < 1 até BL Faca
Se u(0,1) < UBHR Entéao {Verifica vai usar a harmonia base }
1< HB
Senao
1 < torneio_estocastico(TS)
Fim Se
x'j —x
Se u(0, 1) < PAR Entao {Taxa de Ajuste Fino}

x/j « y(HMS tnew) +u(—1,1) x FW

Fim Se !
J++
Fim Para
Senao {Sele¢do Aleatéria}
Gera xlj aleatoriamente
Fim Se
Fim Para
Fim Para
Avalia todas as novas harmonias geradas: f(x'), i = HMS + (1, 2, ..., PS)
Seleciona a melhor harmonia k gerada dentre os Arranjos Musicais
Se f(k) é melhor que a pior harmonia da HM Entao
Atualiza a Memoria Harmonica
avaliacoes_sem_melhoria++
Se k substituiu a melhor harmonia da meméria harmonica Entio
avaliacoes_sem_melhoria < 0
Fim Se
Fim Se
ciclo < ciclo + 1
Se avaliacoes_sem_melhoria > EXP Entao
explosdo(); avaliacoes_sem_melhoria < 0
Fim Se
Fim Enquanto
Exibicao dos Resultados
End
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3.5.2 Blocos construtivos maiores

Blocos construtivos sdo conjuntos de varidveis subsequentes que t€m origem de um
mesmo vetor solugdo. Originalmente, no algoritmo Busca Harmonica, as varidveis subsequen-
tes de um novo individuo pertencem a individuos selecionados aleatoriamente. Sendo assim, ha

uma grande possibilidade de que estas pertencam a individuos diferentes.

O uso de blocos construtivos maiores intensifica o processo de busca local, tornando o
processo de improviso da HS semelhante ao processo de crossover dos Algoritmos Genéticos.
Isto reduz o ndmero de individuos que participam do processo de improviso das novas harmo-
nias, até casos em que apenas dois individuos participam do processo, tornando-o idéntico ao

crossover de um ponto.

O parametro MBL (Maximum Block Lenght) define o comprimento méximo de cada
bloco construtivo, sendo que a cada individuo selecionado € obtido aleatoriamente o tamanho
do bloco construtivo que serd copiado para a nova harmonia. O tamanho tem um valor aleatério
entre 1 e MBL (linhas 13 e 14 no Algoritmo 4). A Figura 20 mostra um exemplo de blocos
construtivos maiores com MBL = 3, onde até 3 varidveis subsequentes do mesmo individuo sao

utilizados para comp6r um novo individuo (harmonia).

Individuo X Individuo Y Individuo Z

vilvelvalvalveve] [lvelvalvalvele] [EvEvalvalelia

y Blocos construtivos selecionados y 5
Novo Individuo
vi|v2|v3|v4|vs

Figura 20 — Exemplo do uso de blocos construtivos maiores na HS.
Fonte: Autoria propria.
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3.5.3 Harmonia base

Harmonia base € uma harmonia que € selecionada antes de iniciar o processo de im-
proviso. Um pardmetro define a taxa do uso da harmonia base (Usage Base Harmony Rate —
UBHR). Um valor aleatério € comparado a UBHR e, caso seja menor, no momento do impro-
viso em que seria selecionada uma harmonia, o valor da harmonia base € utilizada (linhas 10,
15 e 16 no Algoritmo 4). Desta forma, assim como no caso dos blocos construtivos maiores, o
uso de uma harmonia base reduz o nimero de harmonias na composi¢cao de novas harmonias.

A Figura 21 apresenta um exemplo da utilizacdo da harmonia base.

Individuo X Individuo Y Individuo Z

’v1|v2|v3|v4|v5|v6| |v1|v2|v3|v4|v5|v6| _
I i

Harmonia Base

’vl‘vZ‘v3‘v4‘v5‘v6‘

Novo Individuo

/

Y \ A
’vl v3‘v4 v5

Figura 21 — Exemplo do uso harmonia base na HS.
Fonte: Autoria propria.
As novas harmonias geradas ficam mais préximas de uma determinada regido, intensi-

ficando o processo de busca em uma determinada regido do espaco de busca.

3.5.4 Explosao ou Dizimacao

Dependendo dos pardmetros selecionados, ao alcangar um méaximo local, o algoritmo
pode ficar estagnado, perdendo rapidamente a diversidade dos individuos armazenados. Este
fendmeno € conhecido como convergéncia prematura, impedindo que ocorram possiveis melho-
rias. Para solucionar este problema foi implementada uma estratégia conhecida como explosao

ou dizimacao.

Explosdo ou dizimacdo € uma estratégia deterministica que consiste na eliminacdo
de um numero fixo de individuos que possuem baixa aptidao (MOGNON, 2004). A posi¢ao
ocupada pelos individuos eliminados é ocupada por novos individuos gerados aleatoriamente.
Como a memoria harmonica tende a apresentar uma diversidade muito baixa, com individuos
muito semelhantes quando a estratégia é ativada, optou-se por manter apenas o melhor in-

dividuo, eliminando todos os demais. Nesta situacdo, sem a explosdo, apenas um evento do
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acaso exploraria outra regido do espaco de busca, através de uma variacdo significativa no in-

dividuo.

Esta estratégia € de simples implementacido. Porém, possui como desvantagem poten-
cial eventuais remocgdes de individuos com caracteristicas tnicas, que poderiam levar o processo

de otimizagao para regides de 6timo ou sub-6timo.

Como a HS é uma meta-heuristica evoluciondria baseada em um principio elitista, o
melhor individuo € mantido sempre na memoria harmoénica. Se apds varias iteragdes o melhor
individuo permanecer o mesmo, esta € uma grande evidéncia de que o algoritmo tenha conver-
gido prematuramente. Esta estratégia verifica o melhor individuo a cada iteragdo. Caso ele nao
tenha alterado, um contator € incrementado de 1. Caso contrario, o mesmo contador € zerado.
Quando o contador atingir um valor maximo, a estratégia de explosao € ativada (linhas 6, 35 a
38 e 41 a 43 do Algoritmo 4).

O uso de um processo de explosdao combinado com a MHS permite renovar o processo
de busca explorando novas regides no espaco de busca, quando a evolugao estiver estagnada por

um certo nimero de avaliacOes.

Dois parametros configuram este procedimento, o nimeros de sobreviventes (GAP) e

o nimero de avaliacdo sem substituicdo do melhor individuo (EXP).

3.5.5 Autoadaptacdo de Parametros

Em toda meta-heuristica, a escolha adequada de parametros € uma tarefa dificil. Se-
gundo (KITA, 2001), a adaptagdao automadtica de parametros simplifica a configuracdo ini-
cial de meta-heuristicas evoluciondrias, ndo havendo a necessidade da configuracao de alguns
parametros de controle, os quais sdao adaptados pelo proprio método durante o processo de
evolucdo, simplificando o uso da Busca Harmonica, podendo obter solucdes semelhantes as

obtidas com o uso de parametros de controle pré-definidos.

Os parametros que mais influenciam o processo de otimizacao da Busca Harmonica
sao HMCR e PAR, que equilibram a busca local e global. Sendo assim, estes foram selecionados
para o processo de autoadaptacdo. A autoadaptacdo na Busca Harmonica foi implementada

incluindo-se duas novas varidveis as harmonias, contendo o par de valores de HMCR e PAR.

Optou-se por realizar a atualizacao dos parametros a cada 10 iteragdes do algoritmo
(linha 9 no Algoritmo 4), antes do improviso das novas harmonias. Duas diferentes estratégias
de autoadaptacao foram implementadas. Na primeira, identificada por A0, os valores de HMCR

e PAR sdo calculados pela média dos valores armazenados na Memdria Harmonica. Na segunda,
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identificada por Al, cada posi¢do dos Arranjos Musicais possui um HMCR e PAR tnicos que
sdo utilizados no processo de improviso para gerar o novo individuo que ocupara sua respectiva

posicao.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

4.1 ORGANIZACAO DOS EXPERIMENTOS

A plataforma experimental utilizada neste trabalho é baseada em um computador pes-
soal com CPU Intel Core™?2 Quad 2.8GHz e placa de video NVIDIA GeForce GTX 285,

rodando o sistema operacional Linux.

Para apresentar o algoritmo proposto neste trabalho — MHS — foram escolhidas instan-
cias dos problema de predi¢do de estrutura de proteinas, de otimizagdo estrutural de treligas,

além de algumas funcdes matemadticas, os quais sdo comumente referenciados na literatura.

O foco dos experimentos foi comparar as implementagdes em CPU com a implementa-
cdo do MHS em GPU, realizando medicdes de tempo de processamento e qualidade de solugdo,
fazendo um comparativo de desempenho, identificando possiveis melhorias que o uso de uma
populacdo e a sua implementacdo em GPU pode trazer para a Busca Harmonica. Para isto,
o primeiro problema escolhido para ser analisado foi o dobramento de proteinas AB-2D, por
ser um problema de otimizacdo matematicamente complexo e de dificil solugdo. A instancia
escolhida foi a sequéncia de Fibonacci de 21 aminodacidos, a qual necessita de um algoritmo
com boas caracteristicas de exploragcdo do espaco de busca. O segundo problema escolhido, foi
o problema de otimizagdo estrutural de 200 barras pelas caracteristicas implicitas de paralelismo
e por apresentar um grande ndmero de restri¢des, porém, em um espacgo de busca relativamente

mais simples.

A partir dos resultados experimentais destes problemas, foram realizadas andlises esta-
tisticas para identificar os melhores conjuntos de parametros de controle do algoritmo, baseadas

em teste de normalidade, andlise de variancia e teste de Scott-Knott.

Como toda meta-heuristica, a HS requer um conjunto de parametros a ser definido
para solugdo dos problemas. Com a inclusdo das caracteristicas da MHS, um numero maior
de pardmetros necessita ser definido. Para isto, foram executados experimentos fatoriais, atri-

buindo diferentes valores aos parametros. Para cada problema foram executados experimentos
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com a HS rodando em CPU com um conjunto de parametros reduzido para serem usados como
base de comparacdo. Ja os experimentos com a MHS foram executados com um conjunto
bastante superior de experimentos, devido ao grande nimero de parametros, que foram sendo

reduzidos conforme a identificagdo de parametros gerais que resultam em soluc¢des de boa qua-
lidade.

Os experimentos e resultados estdo organizados em seis subsec¢des, sendo analisados
sobre diferentes pontos de vista: Identificacio de Parametros (secdo 4.2), Andlise da Quali-
dade de Solucdo (secdo 4.3), Andlise de Convergéncia (secao 4.4), Andlise de Desempenho

(secdo 4.5), Andlise das Estratégias Propostas (sec@o 4.6) e Consideracdes Gerais (secdo 4.7).

4.2 IDENTIFICACAO DE PARAMETROS

A identificagdo do melhor conjunto de pardmetros partiu de uma andlise estatistica,

para identificar um conjunto pequeno de pardmetros a serem utilizados como padrdao na MHS.

Os resultados dos experimentos fatoriais foram analisados através de testes de norma-
lidade e andlise de variancia. Foi identificado o grupo de experimentos com melhor qualidade
de solucdo, através da andlise da influéncia de cada valor da varidvel e selecionando-se o melhor
através do teste de Scott-Knott ao nivel de significancia de 5%. Com isto, foi identificado um
conjunto de parametros para a MHS que, na maioria dos casos estudados, apresentam resultados

de melhor qualidade.

O objetivo deste procedimento foi reduzir o conjunto de parametros, para obter um
conjunto geral que poderd posteriormente ser aplicado em outros problemas de benckmark.

Este conjunto geral pode servir como ponto de partida para o ajuste de parametros de controle
da MHS.

Para o problema de dobramento de proteinas AB-2D, foi realizado o ajuste de parame-
tros através de experimentos fatoriais sobre seis parametros, conforme apresentado na Tabela 4.
Cada configuracao (combina¢do de parametros) foram executadas 60 repeticoes de cada ex-
perimento. A combinagdo destes parametros e os resultados sdo apresentados no Apéndice D,
Tabela 9. Os demais parametros foram obtidos empiricamente, sendo eles: tamanho da memoria
de harmonias, HMS = 20 e o Fret Width, FW = 15. O maximo numero de avalia¢des da fungao

objetivo foi fixado em 5 milhdes.

O tamanho da memodria de Arranjos Musicais foi selecionado para 32. Este tamanho
além de apresentar boas solucdes em testes preliminares, foi escolhido para ativar todas as

threads dos warps. Isto permite atingir o maior desempenho possivel para a implementacio da
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MHS — mais detalhes podem ser encontrados na se¢do 2.1 e na secdo 3.4.

Tabela 4 — Parametros utilizados para os experimentos fatoriais com o problema de dobramento
AB-2D na sequéncia de 21 aminoacidos

Parametro | Descricao Valores

TS Tamanho do torneio {1;3;5}

MBL Maiximo comprimento dos | {1; 3; 5}
blocos construtivos

UBHR Taxa de utilizacdo {0;0,3}
da Harmonia Base

EXP Numero de rodadas sem {1.000; 10.000; > (SEM EXPLOSAO)}
melhoria para Explosao

HMCR Taxa de considerag@o {80;90; 99}
da Memoria Harmonica

PAR Taxa de ajuste fino {20; 30}

Fonte: Autoria propria.

A partir desta combinacgao (TS, MBL, UBHR, EXP, HMCR e PAR) foram realizados
324 experimentos para solucionar o problema do dobramento de proteinas, na sequéncia de

Fibonacci de 21 aminoacidos.

Apresenta-se na Figura 22 um histograma da distribuicdo das qualidades de solugao
obtidas nos experimentos com parametros pré-fixados. Para verificar se este histograma repre-
senta uma distribui¢do normal foi realizado o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov.
O teste de normalidade indicou que ndo é possivel rejeitar a hipétese de que a distribuicao dos
resultados médios das qualidades de funcdo obtidas representa com mais de 95% de confianca
uma curva normal. Este teste de normalidade e as demais andlises estatisticas apresentadas

nesta secao sdo apresentados no Apéndice C.

Aplicou-se na sequéncia a andlise da variancia com nivel de confianga de 95%, indi-
cando que existem diferencas significativas entre os 324 experimentos, permitindo identificar
experimentos de boa qualidade. Na sequéncia realizou-se o teste de Scott-Knott, com nivel de
significancia de 5%, para separar os resultados em grupos com diferenca de resultados estatis-
ticamente significativa. Este teste foi aplicado para os tratamentos dos parametros 7'S, MBL,
UBHR e EXP. A partir deste teste identificou-se os parametros que apresentaram, individual-
mente, resultados estatisticamente melhores, sendo estes: 7S =5, MBL = {1;5}, UBHR = 0,3
e EXP = {1.000;}.

A segunda etapa de experimentos fatoriais foi realizada com a instancia de 200 barras
do problema de otimizagao da trelica (ver se¢ao 2.4.2), sendo realizados 24 experimentos com

as combinacdes dos parametros identificados até o momento (os resultados experimentais deste
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problema sdo apresentados no Apéndice D, na Tabela 10). Assim como na primeira etapa,
alguns conjuntos de paradmetros se sobressairam apresentando qualidade de solu¢do melhor aos
demais.
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Figura 22 — Histograma da qualidade de solucao dos experimentos realizados para o dobramento
de proteinas com 21 aminoacidos.
Fonte: Autoria propria.

A aplicacdo do teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov, e posterior analise da
variancia, ambos com nivel de significancia 5%, indicou que pelo menos um experimento di-
fere dos demais, sendo um indicio de que € possivel isolar um grupo de parametros. O teste
de Scott-Knott a um nivel de significancia de 5% sobre os parametros MBL e EX P, individual-
mente, indicou que o uso dos valores de parametros MBL = 5 e EXP = oo apresentam solucdes
estatisticamente melhores. Isto pode ser observado também no grafico boxplot da Figura 23.
Os experimentos se dividiram em 4 grupos distintos: o primeiro (experimentos 331 a 336),
apresenta os experimentos com parametros MBL = 1 e EXP = 1000; o segundo grupo (experi-
mentos 337 a 342), MBL = 1 e EXP = oo; 0 terceiro grupo (experimentos 343 a 348), MBL =5
e EXP = 1000; e o quarto grupo (experimentos 349 a 354), MBL =5 e EXP = oo.

Os parametros encontrados a partir da andlise realizada foram: 7S =5, MBL =5,
UBHR = 0,3 e EXP = . Este conjunto de parametros pode ser um potencial conjunto de
parametros-padrdo para o modelo proposto. Nao definiu-se valores padrao para HMCR e PAR,
considerando que estes mantenham sua caracteristica de balancear o processo de exploracao e
intensificacdo, apesar da influéncia dos novos parametro, sendo eles diferentes para cada tipo e

instancia de problema.
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Figura 23 — Grafico boxplot dos experimentos selecionados para o problema de otimizacao de
trelicas para a instincia de 200 barras.
Fonte: Autoria propria.

4.3 ANALISE DA QUALIDADE DE SOLUCAO

Nesta secdo sdo analisadas as solucOes obtidas para alguns problema, comparando
médias e melhores solu¢des obtidos pela MHS, usando os parametros base, com os obtidos

com a HS original.

Foi analisada a qualidade de solu¢do obtida pelos seguintes problemas: o problema de
dobramento de proteinas AB-2D para as instancias da sequéncia de Fibonacci com 13, 21 e 34
aminoacidos; o problema de otimizacao de trelicas para as instincias de 10 e 200 barras; e para
as funcdes de benchmark Griewank, Rosenbrock e Schaffer utilizando dimensdes de tamanho
30 e 50.

Para a maioria destes problemas foram realizados seis experimentos fatoriais com a
HS, alternando os pardmetros HMCR = {80;90;99} e PAR = {20;30}, exceto para as fungdes
matemadticas nas quais foi considerado PAR = {10;20}, sendo os demais pardmetros atribuidos
empiricamente, conforme o conjunto de parametros apresentados por Lee € Geem (2004). Para
a MHS serdo considerados seis experimentos utilizando os mesmos valores de HMCR e PAR e

o conjunto de parametros identificado na secdo 4.2.

Uma visdo geral dos experimentos realizados para cada instancia dos problemas é
apresentada na Tabela 5, na qual sdo mostrados os valores de média e melhor qualidade de
solucdo obtidos utilizando as meta-heuristicas HS e MHS. No Apéndice D sao detalhados os
resultados experimentais de cada problema, apresentado configuracdo de parametros, tempo

médio de processamento, qualidade de solu¢do média e melhor (minima).
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Tabela 5 — Qualidade de solucao dos problemas com o uso das meta-heuristica HS e MHS

HS MHS Referéncia da
Problema Média Melhor Média Melhor Literatura
AB-2D(13) -2,794+0,6 -3,26 -2,11+0,41 -3,13 -3,2245 *
AB-2D(21) -2,67+0,43 -3,46 -3,9240,49 -6,09 -5,2881 *
AB-2D(34) -0,20+2,11 -1,45 -1,02+0,64 2,41 -8,9749 *

Trelica 10 barras 5073,84£9,25  5063,3  5085,9+81,9 5070,9 5057,88  **
Trelica 200 barras | 48740,64+8518 47710,5 48746,4£8866 47015,9 25446,17 ***

Griewank(30) 0,0112+0,01  0,0001  0,0457+0,33  0,0107 0
Griewank(50) 0,0189+0,46  0,0049  0,6774+0,20  0,4904 0
Rosenbrock(30) 0,2040,56 0,0012 0,624+1,62 0,0006 0
Rosenbrock(50) 5,3445,14 0,004 37,60+£36,29 0,013 0
Schaffer(30) 0,494+0,39 0,39 1,474+1,16 0,54 0
Schaffer(50) 3,944+1,52 2,66 6,75+2,62 4,79 0

Fonte: Autoria propria, referéncias de: * (STILLINGER; HEAD-GORDON, 1995), ** (LEE;
GEEM, 2004) e *** (LAMBERTI; PAPPALETTERE, 2003) .

O nimero de avaliagdes de cada problema foi idéntico, ou pelo menos proximo, aos

resultados de referéncia ou da literatura.

A MHS apresentou resultados equivalentes em todos os experimentos quando com-
parado a HS, tanto em média, quanto na melhor qualidade de solu¢do, superando em alguns
casos a qualidade de solucdo obtida pela HS. Porém, em outros experimentos foi superado pela
HS. Apenas no experimento do dobramento de proteinas com 21 aminodcidos a melhor solugao

encontrada pelo algoritmo proposto superou os valores da literatura.

4.4 ANALISE DE CONVERGENCIA

Nesta secdo sdao analisados os grificos de curva de convergéncia para cada problema,
comparando a média das solu¢des melhor conjunto de parametros de controle da MHS, com a

média das solu¢do do melhor conjunto de parametros da HS.

A Figura 24 mostra a curva de convergéncia da funcio objetivo para o problema de
dobramento de proteinas AB-2D para a instincia de 13 aminoacidos. Como pode-se observar,
neste experimento, a MHS apresenta uma curva mais suave que a HS. Em geral, deseja-se
esta curva mais suave, indicando uma convergéncia mais lenta, o que possibilita a obtencao de
melhores solugdes com o prolongamento da execucdo do algoritmo; entretanto, aumentando o
numero de avaliacdes de fun¢do. Todavia, a curva de convergéncia neste caso € muito lenta, ndo

permitindo a obtencdo de solu¢des de boa qualidade, dado o limite de avaliacdes.

A Figura 25 mostra a curva de convergéncia da funcdo objetivo para o problema de do-
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bramento de proteinas AB-2D para a instincia de 21 aminoécidos. A curva de convergéncia da
MHS, neste experimento, apesar de suave, apresenta uma boa qualidade de solu¢do, superando
a HS logo no inicio do processo de otimizacdo. Nota-se que o valor final alcangado pela MHS

foi significativamente superior do que o obtido pela HS.
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Figura 24 — Curvas de convergéncia do problema de dobramento de proteinas, 13 aminoacidos
Fonte: Autoria propria.
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Figura 25 — Curvas de convergéncia do problema de dobramento de proteinas, 21 aminoacidos
Fonte: Autoria propria.

A Figura 26 mostra a curva de convergéncia da funcdo objetivo para o problema de
dobramento de proteinas AB-2D para a instancia de 34 aminoacidos. A HS convergiu rapi-
damente a um 6timo local, ndo apresentando melhoria significativa na qualidade de solugdo
durante muitas avaliagdes de funcdo. Apenas um processo de explosdo permitiria a HS, em
um evento aleatdrio, sair deste 6timo local. J4 a MHS apresentou uma curva suave, realizando
uma exploragao de qualidade sobre o espaco de busca, obtendo, assim, uma solu¢cao de melhor
qualidade. Neste exemplo pode-se observar o quanto o uso da populacdo auxiliou o processo

de busca, utilizando solugdes potencialmente boas, que na HS haveriam sido desconsideradas.
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Figura 26 — Curvas de convergéncia do problema de dobramento de proteinas, 34 aminoacidos
Fonte: Autoria propria.

A Figura 27 mostra a curva de convergéncia da fun¢do objetivo para o problema de
otimizagdo estrutural de trelicas para a instancia de 10 barras. Este problema € de mais facil
resolucao que os anteriores, apresentando um nimero menor de restricdes. A MHS apresentou
um convergéncia mais rapida convergindo com aproximadamente em 12.000 avaliacdes em um
méaximo local a 0,1% da melhor solucao encontrada pela HS. Em média, a HS obteve solucoes

de qualidade superiores a MHS ap6s 25.000 avaliacOes.
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Figura 27 — Curvas de convergéncia do problema de otimizac¢io estrutural de trelicas, 10 barras
Fonte: Autoria propria.

A Figura 28 mostra a curva de convergéncia da funcdo objetivo para o problema de
otimizacao estrutural de trelicas para a instancia de 200 barras. Como no problema anterior,
neste experimento a MHS apresenta uma curva mais suave que a HS, enquanto a HS converge
proximo de 25.000 avaliacdes, a MHS permanece melhorando sua qualidade de solu¢@o. Porém,
uma solu¢do de boa qualidade nao foi encontrada pela MHS com o niimero de avaliagcdes pro-
posto. Com um nimero maior de avaliacdes ha a possibilidade de a MHS superar a qualidade

de solucao da HS.
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Figura 28 — Curvas de convergéncia do problema de otimizacio estrutural de trelicas, 200 barras
Fonte: Autoria propria.

A Figura 29 mostra a curva de convergéncia da fungdo objetivo para a fungao de Gri-
ewank com 30 dimensdes. Este, como as func¢des seguintes, ndo apresenta restrigdes explicitas.
Sendo assim, apresentam um espago de busca mais simples e facil de ser explorado. A con-
vergéncia da MHS foi abrupta, em comparacdo da HS, atingindo o valor de 1,1 préximo de
8.000 avaliacdes. A HS precisou de aproximadamente 60.000 avaliacdes para superar este va-
lor, apresentando qualidade de solu¢cao melhor que a MHS apenas apods a avaliagao 63.000,

enquanto a MHS permanecia estagnado préximo de 1,01.
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Figura 29 — Curvas de convergéncia da funcio de Griewank com 30 dimensdes
Fonte: Autoria propria.

A Figura 30 mostra a curva de convergéncia da funcao objetivo para a funcao de Gri-
ewank com 50 dimensdes. Neste problema, com dimensdo maior, a curva de convergéncia da
MHS teve um comportamento mais ameno do que no problema anterior. Porém, a curva apre-
senta também uma convergéncia mais rapida do que o HS original. A MHS convergiu antes da
avaliacdao de numero 20.000, apresentando valores préximos de 1,3. A HS superou este valor

de qualidade de solugdo apenas em torno da avaliacao 50.000, superando a MHS proximo da
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avaliacdo 55.000 com valor 1,12. Isto indica que a MHS teve uma melhora de apenas 0,2 na

qualidade de solu¢@o em mais de 30.000 avaliacoes.
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Figura 30 — Curvas de convergéncia da funcio de Griewank com 50 dimensdes
Fonte: Autoria propria.

A Figura 31 mostra a curva de convergéncia da funcdo objetivo para a funcdo de Ro-
senbrock com 30 dimensdes. Neste problema, a MHS apresentou uma convergéncia rapida
combinada com uma curva mais suave, e apresentou melhor qualidade de solug@o que a HS até
aproximadamente 900.000 de avaliagcdes. Se tivesse sido considerado um valor de avaliacdes
inferior, a MHS teria superado a HS tanto em qualidade de solu¢do quanto em tempo de con-
vergéncia.
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Figura 31 — Curvas de convergéncia da funcao de Rosenbrock com 30 dimensoes
Fonte: Autoria propria.
A Figura 32 mostra a curva de convergéncia da funcdo objetivo para a funcao de Ro-
senbrock com 50 dimensdes. Quando comparado a HS, A MHS apresentou uma convergéncia
rapida, convergindo ao valor de 81,0 préximo da 60.000? avaliacdo, e mantendo solugdes de

melhor qualidade por aproximadamente 382.000 avaliacoes.
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Figura 32 — Curvas de convergéncia da funcio de Rosenbrock com 50 dimensoes

Fonte: Autoria propria.

A Figura 33 mostra a curva de convergéncia da fungao objetivo para a fungao de Schaf-

fer com 30 dimensodes. Para este problema a MHS apresentou uma curva diferente dos pro-

blemas matemadticos sem restricdo mostrados até o momento. A MHS apresentou uma curva

de convergéncia mais suave e mais lenta, ndo superando os valores da HS em nenhuma das

situagoes. Porém, apds a avaliagdo de numero 200.000, a taxa de melhoria da MHS se mantém

superior a HS. Este € um indicativo de que, se forem permitidas mais avaliacdes, a MHS poderia

superar a HS em qualidade de solucao.
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Figura 33 — Curvas de convergéncia da funcio de Schaffer com 30 dimensoes

Fonte: Autoria propria.

A Figura 34 mostra a curva de convergéncia da funcao objetivo para a funcao de Schaf-

fer com 50 dimensOes. A mesma caracteristica de convergéncia observada com Schaffer 30

dimensdes pode ser observada com este problema, porém com maior intensidade.
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Figura 34 — Curvas de convergéncia da funcio de Schaffer com 50 dimensoes
Fonte: Autoria propria.

4.5 ANALISE DE DESEMPENHO

O objetivo da andlise de desempenho € calcular os ganhos de velocidade (speed-ups),
identificando quantas vezes a MHS foi mais rdpida que a HS. A andlise de desempenho foi ba-
seada no comparativo do tempo de processamento entre as implementagdes da MHS executada
em CPU com a MHS executada em GPU. A Tabela 6 apresenta um resumo dos tempos médios

de processamento para cada problema para as duas implementagdes.

Tabela 6 — Resumo dos tempos de processamento para cada problema

Tempo de Processamento (s) Speed-up

Problema CPU GPU

AB-2D(13) 111,0 17,6 6,3x
AB-2D(21) 276,7 20,2 13,7x
AB-2D(34) 760,8 34,6 21,9x
Trelica 10 barras 1,05 0,43 2.,4x
Trelica 200 barras 32,28 4.8 6,7x
Griewank(30) 14,64 2,7 5,4x
Griewank(50) 22,2 3,1 7,1x
Rosenbrock(30) 12,48 3,5 3,5x
Rosenbrock(50) 19,44 4.0 4,8x
Schaffer(30) 8,4 2,1 4,0x
Schaffer(50) 13,32 2,5 5,3x

Fonte: Autoria propria.

Para a implementacdo proposta a GPU superou a CPU, no quesito tempo de proces-
samento, em todos os experimentos. Foi obtido o maior ganho de velocidade no problema de

dobramento de proteinas na sequéncia de 34 aminoacidos, com o valor de 21,9x.

A Figura 35 mostra os ganhos de velocidade para o dobramento de proteinas. Quanto
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maior a dimensao, maior foi o ganho de velocidade obtido. Para efeito de comparagdo apenas de
tempo realizou-se experimentos com uma sequéncia de Fibonacci de 89 aminoacidos obtendo
o ganho de 60,3x (2991,3 segundos em CPU contra 49,6 segundos em GPU). E possivel ganhos
ainda maiores para instancias do problema com um nimero maior de aminoacidos.
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Figura 35 — Speed-ups para diferéntes instancias o dobramento de proteinas.
Fonte: Autoria propria.

4.6 ANALISE DAS ESTRATEGIAS PROPOSTAS

Nesta secdo serd analisado como cada uma das estratégias propostas infuencia de
forma independente sobre o processo de otimizacdo. Para tanto sdo comparadas a qualidade
de solucdo e o desempenho e, também, analisadas das curvas de convergéncia. Estas andlises

podem permitir uma melhor escolha dos parametros em outros tipos de problemas.

A andlise das estratégias foi baseada nos experimentos com o dobramento de proteinas
de 21 aminoécidos utilizando como comparativo o experimento 7 apresentado no Apéndice D,

Tabela 9. Os parametros deste experimento sio HMCR = 80 e PAR = 20.

A primeira estratégia analisada é o método de selecao, apresentada na secdo 3.5.1. A
estratégia de selecdo através do método do torneio estocéstico intensifica o processo de busca
local, evitando o uso de harmonias com qualidade muito baixa no processo de improviso. Um
parametro 7'S controla o ndmero de harmonias que participam do torneio. Como apresen-
tado anteriormente, foram adotados trés valores para o parametro 7'S, sendo eles 1 (selecao
aleatoria), 3 e 5. Vale salientar que o valor de 7'S = 5 foi selecionado durante a identificagdo de

parametros (se¢do 4.2) como o valor que apresentou melhor qualidade de solucao.

A Tabela 7 apresenta o tempo de processamento e qualidade de solug@o obtidos nos
experimentos. A qualidade de solucdo melhora a medida que é aumentado o valor de 7'S, sendo
que o valor de 7'S = 5 apresentou a melhor qualidade de solu¢do. Em contrapartida, da mesma

forma, quanto maior o tamanho do torneio, maior o tempo de processamento.
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Tabela 7 — Qualidade de solucio e tempo de processamento para diferentes valores de 7'S

TS Média Melhor Tempo(s)
1 |-3,5840,34 -4,50 16,96
3 |-3,63+0,36 -4,34 18,27
5 | -3,694+0,54 -5,06 19,55

Fonte: Autoria propria.

A Figura 36 apresenta as curvas de convergéncia para os trés valores do parametro
TS. A influéncia deste parametro sobre o processo de otimizagdao é pequena, porém interfere
na qualidade de solu¢do de forma importante. A curva gerada pela utilizacdo de 7S = 3 cruza
em dois momentos a curva do 7S = 1. Isto €, apesar de sua convergéncia rapida no comego
do processo de otimizagdo, ele mantém obtendo solucdes de boa qualidade a medida que o
processo de otimizacdo evolui. Ja a curva gerada pela utilizacdo de 7S = 5 supera as demais

durante todo o processo de otimizagao, confirmando ser a melhor alternativa de parametro.
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Figura 36 — Curvas de convergéncia para diferentes valores de 7S
Fonte: Autoria propria.
O uso de blocos construtivos maiores, apresentado na secao 3.5.2, tem como objetivo
reduzir o nimero de harmonias que participam do processo de improviso. Isto atribui para a
MHS uma caracteristica de intensificacdo, concentrando esfor¢cos em uma determinada regiao
do espaco de busca. Um parametro MBL define o tamanho maximo destes blocos construtivos,
e para os experimentos foi adotado os valores 1 (sem blocos construtivos), 3 € 5. Através das
andlises mostradas na secdo 4.2 foi identificado o valor 5 como apresentando solucdes de melhor

qualidade.

A Figura 37 apresenta as curvas de convergéncia para os trés valores do parametro
MBL.

O aumento do tamanho dos blocos construtivos atenua o processo de otimizacao, de

forma que a curva de evolugao se torne um pouco mais suave. Nota-se que as curvas, a partir de
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Figura 37 — Curvas de convergéncia para diferentes valores de MBL
Fonte: Autoria propria.

um determinado ponto se sobrepdem. Como MBL = 5 apresenta a curva com maior diferencial
ela se mostra melhor, podendo obter melhorias na qualidade da solucao a longo prazo. Porém, se
o nimero de avaliagdes € reduzido o uso de valores menores se mostra mais promissor. Como o
processo é simples o tempo de processamento é o0 mesmo independente do valor assumido pelo

parametro.

A utilizacdo de uma harmonia base, apresentado na se¢ao 3.5.3, tem o mesmo obje-
tivo do uso de blocos construtivos. Porém, este artificio usa uma harmonia como base para
improviso, de forma que os valores dela sejam utilizados com maior frequéncia. O parametro
UBHR define a frequéncia em que a harmonia base serd utilizada, sendo adotados os valores
de 0 (sem uso de harmonia base) e 0,3, este tltimo indicando que a harmonia base ird compor

aproximadamente 30% das novas harmonias geradas.

A Figura 38 apresenta as curvas de convergéncia para os dois valores do parametro
UBHR.

A influéncia desta estratégia ndo € muito significativa. Porém, pode auxiliar na obtengao
de boas qualidades de solucdo a longo prazo. Neste caso, seus efeitos sdo notados ao término
do processo evolutivo, intensificando a busca em determinadas regides do espaco e permi-
tindo pequenos ganhos de qualidade de solu¢do. A curva com UBHR = 30% acompanha a
curva na qual nao € considerado o uso da harmonia base até aproximadamente 2,67 milhoes
de avaliagdes. A partir de entdo, apresenta solucdo com qualidade levemente superior. Apesar
de pequena esta diferenca na qualidade de solucdo foi suficiente para a identificacdo de um
valor para este parametro na secao 4.2, porém quando analisado indivigualmente nio existiu
diferenca estatistica sobre as qualidade de soluc¢do nos experimentos com a utiliza¢ao ou ndo do

mesmo.
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Figura 38 — Curvas de convergéncia para diferentes valores de UBHR
Fonte: Autoria propria.

Também foi proposta uma estratégia de explosdo ou dizimacgdo, apresentada na se-
cdo 3.5.4. Esta estratégia verifica os critérios de convergéncia e elimina todas as harmonias da
memoria harmonica, exceto a de melhor qualidade. Este processo tem como objetivo impedir
que a busca fique estagnada, aumentando a variabilidade das harmonias. Um parametro EX P
€ utilizado para verificar hd quantas avaliagdes a melhor harmonia ndo € substituida. Nos ex-
perimentos realizados foram utilizados os valores 1.000, 10.000 e o (sem explosdo) para este

parametro.

As andlises realizadas na se¢do 4.2 mostraram que o uso desta estratégia, da forma
como adotada ndo € benéfica em todas as situagdes, sendo que o parametro EX P = oo foi adotado

como apresentando melhores qualidades de solugdo, i.e., sem o uso da estratégia.

A Figura 39 apresenta as curvas de convergéncia para os trés valores do parametro
EXP.

o
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g 1 —EXP=00
2 == EXP=1000
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<

>
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0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000
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Figura 39 — Curvas de convergéncia para diferentes valores de EXP
Fonte: Autoria propria.
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O uso de explosdo torna a curva de convergéncia mais suave, sendo que valores me-
nores de intervalo apds a convergéncia apresentam melhor qualidade de solugdo. Observa-se
que deixar o processo estagnar muito tempo antes de realizar a explosdo pode ser prejudicial
ao processo de evolugdo. Nota-se que tanto o uso de explosao EXP = 1000, como o niao uso
da explosdo (EXP = ), apresentam pior qualidade com um nidmero reduzido de avaliacdes e
solucdes de melhor qualidade com ndmero elevado de avaliacdes. Este fator foi decisivo para
definir o parametro padrdo EXP = o durante a identificacdo de parametros (ver secdo 4.2) ao
realizar-se a andlise sobre o0 experimento de otimizagao estrutural da trelica de 200 barras, pois o
numero de avaliagdes para a treliga € de apenas 50.000. Assim, pode-se afirmar que a utilizagao
de explosao esta diretamente ligada ao nimero de avaliagdes do problema, sendo que proble-
mas com grande nimero de avaliacdes podem fazer o uso de explosdo, mas para problemas com

numero reduzido de avaliacdes nao € recomendado.

A tltima estratégia a ser a analisada € a estratégia de autoadaptacdo, apresentada na
secdo 3.5.5. Foram propostas duas estratégias que realizam a autoadaptacdo dos parametros
HMCR e PAR. Na estratégia A0 os valores sdo atualizados com base na média dos valores da
HM. Na estratégia Al cada harmonia da memoria harmonica possui seu proprio conjunto de

parametros evoluindo independentemente.

A Figura 40 apresenta as curvas de convergéncia sem o uso de autoadaptacido (SA) e

com as estratégias AO e Al.
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Figura 40 — Curvas de convergéncia para diferentes estratégias de autoadaptacao
Fonte: Autoria propria.
As estratégias de autoadaptacdo apresentaram qualidade de solugcdo semelhantes as
obtidas pelo conjunto de parametros padrao, como mostrado na Tabela 8, apresentando um pe-
queno acréscimo no tempo de processamento. A estratégia A0, que usa as médias dos valores

na HM, apresentou uma curva com convergéncia muito semelhante a curva sem autoadaptacdo
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(SA). O célculo das médias manteve pouca variacao de parametros de uma iteragdo para a outra,
sendo assim, faz com que a curva apresente um comportamento regular. Ja a estratégia A1 apre-
sentou uma curva com alteracdes de comportamento, passando de processos de intensificacao
para processos de exploragdo e vice-versa. Como nesta estratégia cada harmonia atualiza seu
conjunto de parametros com base no parametro selecionado no processo de improviso, as har-
monias de melhor qualidade tendem a conduzir a evolucao do algoritmo, pois estes possuem
maior possibilidade de serem selecionados. Se elas possuirem parametros adequados o processo

de otimizagdo evolui.

Tabela 8 — Qualidade de solucao e tempos de processamento para as estratégias de autoadaptacao

Estratégia Média Melhor Tempo(s)
SA -3,584+0,34 -4,50 16,96
A0 -3,7040,38 -4,51 17,55
Al -3,56+0,80 -5,06 27,10

Fonte: Autoria propria.

O uso das estratégias de autoadaptacdo aumenta a dimensdo a ser manipulada pela
GPU, tendo um custo computacional adicional para isto. A estratégia Al apresentou um custo
computacional bastante elevado, aumentando em 60% o tempo de processamento, enquanto que

a estratégia AQ tem um custo pouco significativo.

Apesar dos experimentos apresentarem curvas de convergéncia distintas, a andlise es-
tatistica dos resultados obtidos nesta secdo, através do uso individual dos parametros, indicaram
que o uso individual dos parametros nao apresentou diferenga significativa, quando comparado
o resultado final ao resultado do experimento sem o uso das estratégias propostas. Isto pode ser

observado nos testes de Scott-Knott realizados apresentados no Apéndice C.

4.7 CONSIDERACOES GERAIS

Este capitulo apresentou os experimentos realizados e andlises dos resultados obtidos.

Identificou-se um conjunto de parametros-padrao que apresentou bons resultados para
aresolugdo de diferentes problemas. A escolha de cada parametro foi analisada individualmente
através de graficos da curva de convergéncia, sendo que, mesmo combinados, eles apresentam

solu¢des de melhor qualidade.

Como observado, o modelo proposto (MHS) apresenta caracteristicas de comporta-
mento bastante interessantes, obtendo solucdes de qualidade competitivo a HS. A MHS apre-
senta convergéncia mais rapida para os problemas simples, com boa qualidade de solucdo e um

numero reduzido de avaliacOes. Para problema complexos e com grande nimero de restricoes
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o comportamente se inverte, a MHS apresenta uma convergéncia mais suave que a HS, que
sugere, teoricamente, a possibilidade de se obter melhores solugdes dado um pouco mais de

tempo de processamento.

O sucesso da MHS se da justamente por causa da manutencao de diversidade decor-
rente da presenca da populacdo, o que permite manter solu¢des igualmente boas e otimiza-las a
cada iteracao, num processo de exploracdo do espaco de busca. A combinacao das estratégias
adicionais possibilita contrabalancear o processo exploratorio com a intensificacdo do processo

de otimizacao.

Ao final da execugdo dos experimentos, verificou-se que o uso de GPU na execucao do
MHS apresentou uma melhora de desempenho significativa em todos os experimentos, obtendo
ganhos de velocidade de até 60,3x, que podem ser maiores para problemas mais complexos. Isto
permitiria, caso necessdrio, executar o algoritmo por um tempo maior para encontrar solucdes

de melhor qualidade no mesmo tempo de execucao.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e analisar um novo algoritmo de otimiza-
cao utilizando GPU aplicado a diversos problemas. Foi realizada uma adaptacdo do algoritmo
HS, com a implementa¢dao de uma populagdo auxiliar. A presenca desta populacido permite a
execugdo paralela de varias avaliagcdes de funcdo com o uso da arquitetura CUDA. O uso desta
arquitetura em GPU permitiu atingir ganhos de desempenho através da execugao paralela deste

modelo.

A meta-heuristica proposta faz o uso de uma populacdo de individuos temporarios
que sdo substituidos a cada iteracao do algoritmo. A presenca destes novos individuos permite
uma melhor exploracio do espago de busca com o processamento de mais de um individuo por
iteracdo. Este paralelismo € o fator preponderante para a redu¢@o do tempo de processamento,

quando em arquiteturas paralelas.

Os testes realizados compararam o modelo proposto (MHS) ao algoritmo que serviu
como inspiracdo (HS) através da resolucdo de problemas de dobramento de proteinas, proble-
mas de otimizacao estrutural e problemas matemaéticos, os quais foram adotados como casos de

estudo.

O ajuste de parametros foi baseado na execucdo de testes fatoriais — com os problemas
de dobramento de proteinas com 21 aminoécidos e otimizagao estrutural da trelica de 200 barras
— e em andlises estatisticas sobre os resultados. Isto permitiu a identificagdo de um conjunto
de parametros padrao que apresentou solucdes de qualidade equivalente 2 HS nos experimentos
realizados, podendo efetivamente servir como sugestao de parametros iniciais para a resolu¢ao

de outros problemas.

Os parametros identificados foram utilizados, entdo, para o processamento de outros
problemas de benchmarck e os resultados foram analisados sobre diferentes pontos de vista,
indicando que, de maneira geral, foram obtidos resultados com qualidades de solu¢do compe-
titivas com a HS e que apresentam ganhos de velocidade considerdveis, podendo superar um

ganho de 60x. Permitindo obter uma redugao significativa no tempo de processamento.
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Apesar das solugdo serem competitivas com a HS, o uso do conjunto de parametros
padrdo ndo garante a obtencao de solu¢des melhores, como pode ser observado na comparagao

com os valores encontrados por outros trabalhos.

Foram realizados experimentos utilizando os pardmetros identificados com o problema
de dobramento de proteinas com 21 aminodcidos, desta vez comparando a MHS sem ne-
nhuma das estratégias. A utilizacdo individualmente de cada estratégia reafirmou a escolha dos
parametros identificados. Os experimentos utilizando a autoadaptacdo apresentaram solugdes
equivalentes ao uso dos parametros pré-fixados, simplificando o processo de configuracdao do

algoritmo.

A principal contribuic@o deste trabalho € a apresentacdo de uma nova abordagem que
pode ser dada a meta-heuristicas elitistas permitindo ganhos de velocidade quando implementa-
das em arquiteturas paralelas, além da incorporacdo de recursos adicionais inspirados em outras

meta-heuristicas que permitem melhorar as qualidades de solu¢@o que podem ser obtidas.

Para trabalhos futuros, alguns aspectos do algoritmo MHS podem ser ainda melhora-
dos, tanto em desempenho computacional, como em qualidade de resultados. Novas anédlises
sobre a influéncia de seus parametros podem ser realizadas, como, por exemplo, a influéncia
do tamanho da populacdo de arranjos musicais (PS) e a combinac¢ado de seus parametros em di-
versos tipos de problemas. Pretende-se também implementar e estudar novas estratégias, como
a execugdo paralela de varios controles de fluxo utilizando arquiteturas CUDA Fermi, partindo

desta, a implementacao de nichos e estratégias de interagcdo entre eles.

Acredita-se que, em algumas situagdes, o aumento do tamanho da populacdo em pro-
blemas mais simples possa tornar a curva de convergéncia mais suave, convergindo com um
numero maior de avaliacdes, podendo, assim, obter solu¢des de melhor qualidade. Também
o aumento da populacdo permitiria a execu¢cdo de um ndmero ainda maior de avaliagdes si-
multaneas aumentando os ganhos de velocidade, contrabalanceando o nimero adicional de
avaliagdes — fato observado em experimentos com populacido de tamanho 64, ndo apresenta-

dos neste trabalho, confirma estas afirmacdes, motivando seu estudo em trabalhos futuros.

Finalizando, este trabalho mostrou que o uso da GPU para resolu¢do de problemas
através de meta-heuristicas populacionais € uma alternativa viavel, que pode reduzir considera-
velmente o custo computacional. Fazendo-se o uso da abordagem adequada, é possivel usar a
GPU como um artificio importante para reduzir o tempo de processamento global, também em
outras mata-heuristicas baseadas em populag¢ao, como AG e PSO, computando o algoritmo e as

avaliagdes de funcio de muitos individuos paralelamente.
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APENDICE A - IMPLEMENTACAO USANDO CUDA

Tirar proveito da arquitetura CUDA ndo é uma tarefa trivial. Primeiramente, é preciso
entender como funciona a estrutura da arquitetura, de modo a organizar a aplicagdo para que
possa ser desenvolvida utilizando a tecnologia. Aqui serdo apresentados alguns exemplos ilus-

trativos de codigo: a conversdao de um cddigo C para CUDA; e o uso de memorias em CUDA.

Um principio bastante pratico para desenvolvedores que estdo comegando a utilizar
esta tecnologia € converter lacos de tamanho conhecido que atuam sobre varidveis interdepen-
dentes em um nivel de paralelismo. Um exemplo comumente utilizado na literatura para repre-
sentar isto € a conversiao do Algoritmo 5, em linguagem C, para o Algoritmo 6, em linguagem
CUDA. Este algoritmo executa um incremento simples em todas as posi¢des de um vetor. Aqui,
o critério de parada do lago (for (...; idx < N; ...))é transformado em uma estrutura de
decisdo (if (idx < N)), servindo como limitador do tamanho do vetor. O nimero de blocos
e threads € definido em uma estrutuda dim3, a qual armazena os valores das dimensdes x, y €
z. Quando apenas uma dimensdo é necessdria (x) pode-se informar diretamente o valor, ndo

fazendo-se necessario o uso da estrutura dim3.

A execugdo de cada iteracdo do lago fica sob a responsabilidade de cada thread inde-
pendente. Para isto, cada thread calcula seu indice que referencia a posi¢do a ser manipulada
no vetor (int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;). Para que o nimero
de threads seja compativel com o numero de elementos do vetor, é definido quantas threads
para cada bloco (blocksize), e em seguida calculado a quantidade de blocos necessdria para a
manipulacdo desde vetor. Vale lembrar que para conjuntos pequenos a distribuicdo em apenas

uma dimensao de threads poderia ser suficiente.

O Algoritmo 7, mostra o uso da memoria global da GPU. As varidveis sdo alocadas
na memoria global através do comando cudaMalloc. O primeiro argumento € o ponteiro que
armazena a posi¢ao da memoria global, e o segundo argumento € o tamanho do vetor arma-
zenado em byfes. O comando cudaMemcpy realiza a transferéncia entre as memorias da CPU
e GPU. O primeiro argumento é o destino dos dados, o segundo, a origem dos dados, o ter-

ceiro, o numero de bytes a serem transferidos e o quarto o sentido da transferéncia dos dados
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(cudaMemcpyHostToDevice transfere os dados da CPU para a GPU e cudaMemcpyDeviceToHost
transfere os dados da GPU para a CPU).

Algoritmo 5 Cédigo em linguagem C do incremento dos elementos de um vetor.
void inc_cpu(int *a, int N)

{
int idx;
for (idx = 0; idx < N; idx++)
alidx] = alidx] + 1;
+
void main()
{
inc_cpu(a, N);
}

Algoritmo 6 Cddigo em linguagem CUDA do incremento dos elementos de um vetor.
__global__ void inc_gpu(int *a_d, int N)

{
int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (idx < N)
a_d[idx] = a_d[idx] + 1;
}
void main()
{
dim3 dimBlock(blocksize);
dim3 dimGrid(ceil( N / (float)blocksize));
inc_gpu<<<dimGrid, dimBlock>>>(a_d, N);
}

Em processos em que a mesma posicao da memoria global é acessada mais de uma
vez pelas threads do mesmo bloco, torna-se interessante o uso da memoria compartilhada. O
Algoritmo 8 apresenta duas formas de utilizagdo da memoria compartilhada. No kernell a
memoria compartilhada é alocada estaticamente possuindo um tamanho fixo. No kernel2 a
alocacdo da memoria compartilhada ocorre de forma dinamica ao declarar a varidvel como

extern.

Um fator importante no uso da memoria compartilhada € a sincroniza¢do (com o co-
mando __syncthreads()) que se faz necessaria em determinadas situacdes. Isto pode ser ob-
servado no kernell em que valores do mesmo vetor sdo modificados e posteriormente utiliza-
dos, fazendo-se necessaria a sincronizagdo para que os valores sejam transferidos corretamente,

como desejado.
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Algoritmo 7 Cédigo em linguagem CUDA do uso da memoria global pela CPU.

void main()

{ ...
float *a_h;
__device__ float *a_d;
cudaMalloc((void **)&a_d, N * size_of(float));

cudaMemcpy(a_d, a_h, numBytes, cudaMemcpyHostToDevice);
inc_gpu<<<ceil (N/(float)blocksize), blocksize>>>(a_d, N);

cudaMemcpy(a_h, a_d, numBytes, cudaMemcpyDeviceToHost);

.}

Algoritmo 8 Cédigo em linguagem CUDA do uso da memdria global pela GPU.

__global__ void kernell(...)
{
__shared__ float sDatal[256];
sDatal[idx] = sDatal[idx] + threadIdx.x;
__syncthreads() ;
sDatal[idx] = sDatalidx + 1];
+
__global__ void kernel2(...)
{
extern __shared__ float sDatal];
}

int main(void)

{

kernell<<< nBlocks, blockSize >>>(...);
smBytes=blockSize*sizeof (float);
kernel2<<< nBlocks, blockSize, smBytes >>>(...);
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APENDICE B - ALGORITMOS DO MHS

O Algoritmo 9 mostra o fluxo principal de controle do algoritmo MHS implementada
em linguagem C. Neste algoritmo os passos do MHS sdo bem definidos representados por um

dnico método.

Algoritmo 9 Cédigo em linguagem C do fluxo principal de controle da MHS.
void harmony_search()

{

/* Passo 1: inicializag&do dos paré@metros */
initialize_parameters();
/* Passo 2: inicializag¢8o da meméria harménica */
initialize_harmony_memory() ;
int i = 0;
do
{
/* Passo 3: Improviso de uma nova harmonia */
improvise_new_harmony() ;
/* Passo 4: Atualizagdo da meméria harménica */
update_HM(PS) ;
i++;
/* Passo 5: Verificagdo do critério de parada */
} while(i <= MI);
copyResultToHost () ;
report_final();

Os algoritmos seguintes representam os passos do MHS com o trecho de cédigo que re-
aliza a chamada do kernel, seguido do codigo do respectivo kernel CUDA. O passo de inicializagao
da memoria harmonica € realizado pelos Algoritmos 10 e 11. O passo de improviso € realizado
pelos Algoritmos 12 e 11. E o Algoritmo 13 apresenta o processo de atualizacdo da memoria

harmonica.
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Algoritmo 10 Cédigo em linguagem CUDA da primeira parte do processo de inicializa¢ao da
memoria harmonica.
RandomGPU<<< 32, 128 >>>(device_random, 2);

initialize_hm<<< N, (HMS + PS) >>> (limits_min, limits_max, device_random,
HM, HM_fitness, random_index);

random_index += N * (MHS + PS);

__global__ void initialize_hm(float *limits_min, float *1limits_max,
float *device_random, float *HM, float *HM_fitness, int random_index)

{

float lmin = limits_min[blockIdx.x];

float lmax = limits_max[blockIdx.x];

int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

HM[idx] = device_random[(random_index + idx) % 4096] *

(Imax - 1lmin) + lmin;

if (blockIdx.x == 0)

{
HM_fitness[threadIdx.x] = 1e20;
device_neval = 0;
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Algoritmo 11 Cédigo em linguagem CUDA da segunda parte do processo de inicializa¢do da

memoria harmonica.

for (i = 0; i < HMS; i++) {
if (random_index > 4096 - N)
{

RandomGPU<<< 32, 128 >>>(device_random, 2);
random_index = 0;

}

initialize_harmony_memory_device<<< 1, N >>>(limits_min, limits_max,
HM, device_random, random_index, HMS);

random_index += N;
update_HM(1);

b

__global__ void initialize_harmony_memory_device( float *limits_min,
float *limits_max, float *HM, float *device_random,
int random_index, int HMS)

{

int musician = threadIldx.x;

float lmin = limits_min[N];

float lmax = limits_max[N];

/* blockDim.x = N */

HM[HMS * blockDim.x + musician] = device_random[random_index + N] *
(lmax - 1lmin) + lmin;
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Algoritmo 12 Cédigo em linguagem CUDA do processo de improviso de uma nova harmonia.
if (random_index > 4096 - 6 * PS) {
RandomGPU<<<32, 128>>>(device_random, 2); // 2 * 4096 randoms
random_index = 0;

3

improvise_new_harmony_device<<< N, PS, N >>>( limits_min, limits_max, HM,
HM_fitness, device_random, random_index, HMCR, HMS, PS, PAR, FW, N);

random_index += 6 * PS;

__global__ void improvise_new_harmony_device( float *1limits_min,
float *limits_max, float *HM, float *HM_fitness, float *device_random,
int random_index, float HMCR, int HMS, int PS, float PAR, float FW, int N )

int 1 = blockIdx.x;

int r_index = threadldx.x * gridDim.x + random_index + i * 4;
int aux = (threadIdx.x + HMS) * gridDim.x + blockIdx.x;

float randHMCR = device_random[r_index];

float lmin = limits_min[i];

float lmax = limits_max[i];

float note;

int posHM = device_random[random_index] * (HMS + PS - 1)

note = HM[posHM * gridDim.x + i];
extern __shared__ float randPAR[];

if (randHMCR <= HMCR)

{
if (randPAR[i] <= PAR)
{
float alpha=device_random[random_index+5]*2*FW-FW;
if ((notet+alpha >= 1lmin) &% (note+alpha <= lmax))
note = note + alpha;
}
} else {
note = device_random[random_index + 1] *
(Imax - lmin) + lmin;
}
__syncthreads();

HM[aux] = note;
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Algoritmo 13 C6digo em linguagem CUDA do processo de atualizagao da memoria harmonica.
update_HM_device<<< N, HMS - 1 >>>(HM, HM_fitness, HM_neval,
posicao_new, posicao);

__global__ void update_HM_device( float *HM, float *HM_fitness,
int *HM_neval, int *posicao_new, int *posicao_insert ) {
int musician = blockIdx.x;
int index = threadIldx.x;
int musicians = gridDim.x;
int imm = index * N + musician;

float aux = HM[imm];
float aux_fitness = HM_fitness[index];
float aux_neval = HM_neval[index];

/* sincroniza para que todos as varidveis tenham
sido copiadas antes do deslocamento */

__syncthreads();

if (index >= *posicao) {
/* desloca harmonias, mantendo ordenadas */
int indexl = index + 1;

int imml = indexl * musicians + musician;
HM[imml] = aux;
if (musician == 0) {

HM_fitness[index1l] = aux_fitness;
HM_neval [index1] = aux_neval;

}
if (index == *posicao) { /* insere o individuo */
HM[imm] = HM[*posicao_insert * N + musician];
if (musician == 0) {
HM_fitness[*posicao_insert] = HM_fitness[*posicao_new];
HM_neval [*posicao_insert] = HM_neval[*posicao_new];
}
}
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APENDICE C - ANALISES ESTATISTICAS

As andlises estatisticas apresentadas aqui foram realizadas utilizando o aplicativo Sis-

var, desenvolvido na Universidade Federal de Lavras — UFLA.
C.1 IDENTIFICACAO DE PARAMETROS - PRIMEIRA PARTE

Aqui sdo apresentadas as andlises estatisticas realizadas na primeira etapa de identificacao

de parametros apresentada na Secao 4.2.

Teste de Normalidade
Estatisticas descritivas basicas
n: 9719
média aritmética amostral: -3.70681
variancia: 0.19798
desvio padrao: 0.44495
desvio padrao niao viesado: 0.44496
coeficiente de variagdo(em %): -12.00356
erro padrao da média: 0.00451
soma total: -36026.45155
soma de quadrados ndo corrig.: | 135467.04377
soma de quadrados corrigida: 1923.96204
amplitude total (A ou R): 3.84180
minimo: -6.09824
mAaximo: -2.25644
amplitude estudentizada (W): 8.63426

Obs. O Desvio padrao nao viesado € obtido por: Sc = Q xS, em que Q é dado por:
Q=[(n—1)/2]°.5%G[(n—1)/2]/G[n/2] *S; sendo G(a) a fungiio gama do argumento a.

Nota: Os estimadores beta de assimetria e curtose t€m como referéncias os valores 0
(para o coef. de assimetria) e 3 para o de curtose. Ja os estimadores gama t€ém como referéncia

o valor 0 (zero). Os momentos foram dividos por (n-1) e ndo por n.

Obs. O teste de Kolmogorov-Smirnov deve ser visto com reserva para pequenos tama-

nhos de amostras - uma vez que a média e a variancia foram estimados dos dados.
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Estatisticas da natureza da distribui¢ao

Coef. de Assimetria - Estimador beta: -0.81200
Coef. de Assimetria - Estimador gama: -0.81212
Coef. de curtose - Estimador beta: 5.50028
Coef. de curtose - Estimador gama: 2.50219
Momento de ordem 3 centrado na média: | -0.07153
Momento de ordem 4 centrado na média: | 0.21557

Teste de normalidade
Kolmogorov-Smirnov: D = 0.07430 pr < D = 0.00000

A seguir é apresentado o resultado da andlise de variancia e teste de Scott-Knott para
as estratégias de blocos construtivos maiores (BLOCK), a utilizacdo de uma harmonia base
(BASE), a utilizagdo de um método de selecao (TOURN), a explosdo ou dizimacao (EXPLO-
SION)

Variavel analisada: MEDIA

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

FV GL SQ oM Fc | Pr> Fc
TOURN 2 1.816278 | 0.908139 | 4.681 | 0.0093
BLOCK 2 1.341514 | 0.670757 | 3.457 | 0.0316
BASE 1 10.511206 | 10.511206 | 54.177 | 0.0000
EXPLOSION 2 0.255432 | 0.127716 | 0.658 | 0.5178
erro 0386 | 1821.029269 | 0.194015

Total corrigido | 9719 | 1923.962168

CV (%) =-11.88

Meédia geral: -3.7068076

Numero de observagdes: 9720

Teste Scott-Knott (1974) para a FV TOURN

NMS: 0.05

Meédia harmonica do nimero de repeti¢oes (r): 3240

Erro padrao: 0.00773830214715405

Tratamentos Médias | Resultados do teste
5 -3.726102 al
3 -3.698207 a2
1 -3.696114 a2
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Teste Scott-Knott (1974) para a FV BLOCK
NMS: 0.05
Média harmonica do nimero de repeticdes (r): 3240

Erro padrao: 0.00773830214715405

Tratamentos Médias | Resultados do teste
1 -3.718464 al
5 -3.711232 al
3 -3.690726 a2

Teste Scott-Knott (1974) para a FV BASE
NMS: 0.05
Média harmonica do nimero de repeticoes (r): 4860

Erro padrao: 0.00631829724533696

Tratamentos Médias | Resultados do teste
3 -3.739692 al
0 -3.673923 a2

Teste Scott-Knott (1974) para a FV EXPLOSION
NMS: 0.05
Média harmonica do nimero de repeticoes (r): 3240

Erro padrao: 0.00773830214715405

Tratamentos Médias | Resultados do teste
oo -3.710644 al
1000 -3.710217 al
10000 -3.699562 al

C.2 IDENTIFICACAO DE PARAMETROS - SEGUNDA PARTE

Aqui sao apresentadas as andlises estatisticas realizadas na segunda etapa de identificacao

de parametros apresentada na Secao 4.2.
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Variavel analisada: MEDIA

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

FV GL SQ oM Fc | Pr> Fc
MBL 1| 3.506138713E+0010 | 3.50613871E+0010 | 3572.188 | 0.0000
EXP 1 | 1.690062794E+0010 | 1.69006279E+0010 | 1721.900 | 0.0000
erro 717 | 7.037427809E+0009 9815101.546074

Total corrigido | 719 | 5.899944288E+0010

CV (%) =5.36

Média geral: 58420.1550417

Numero de observagdes: 720

Teste Scott-Knott (1974) para a FV MBL

NMS: 0.05

Média harmonica do nimero de repeticdes (r): 360

Erro padrao: 304.320328846169

Tratamentos Meédias | Resultados do teste
5 51441.876528 al
1 65398.433556 a2

Teste Scott-Knott (1974) para a FV EXP
NMS: 0.05
Média harmonica do nimero de repeticdes (r): 360

Erro padrao: 165.118657217515

Tratamentos Médias | Resultados do teste
10000000 53575.251083 al
1000 63265.059000 a2

C.3 ANALISE DAS ESTRATEGIAS PROPOSTAS

Aqui sdo apresentadas as anélises estatisticas das estratégias propostas apresentadas na

Secdo 4.6. Comparando o comportamento do uso individual de cada estratégia em diferentes

situagoes.

A seguir sao mostrados os resultados da andlise de variancia e teste de Scott-Knott para

o uso do método de selecao torneio estocastico.
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TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA
FV | GL SQ QM Fc | Pr> Fc
TS 2| 0.175807 | 0.087904 | 0.476 | 0.6229
erro | 87 | 16.067728 | 0.184687

Total corrigido 89 16.243535

CV (%) =-11.82

Média geral: -3.6348089

Numero de observagdes: 90

Teste Scott-Knott (1974) para a FV TS

NMS: 0.05

Média harmonica do nimero de repeticdes (r): 30

Erro padrao: 0.0784615666046517

Tratamentos Médias | Resultados do teste
5 -3.691207 al
3 -3.629946 al
0 -3.583274 al

A seguir sdo mostrados os resultados da anélise de variancia e teste de Scott-Knott para

o uso de diferentes tamanhos maximos de blocos construtivos.

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA
FV GL SQ QM Fc | Pr>Fc
MBL 31 0.299102 | 0.099701 | 0.826 | 0.4822
erro | 116 | 14.006474 | 0.120745

Total corrigido 119 14.305576

CV (%) =-9.76

Média geral: -3.5587073

Numero de observagoes: 120

Teste Scott-Knott (1974) para a FV MBL
NMS: 0.05

Meédia harmonica do niimero de repeti¢des (r): 30

Erro padrao: 0.0634416963772727
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Tratamentos Médias | Resultados do teste
5 -3.595606 al
1 -3.583274 al
3 -3.472675 al

A seguir sao mostrados os resultados da andlise de variancia e teste de Scott-Knott para

0 uso ou nao de uma harmonia base.

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

FV GL SQ QM| FEc|Pr>Fc
UBHR | 1] 0.075385 | 0.075385 | 0.699 | 0.4066
erro 58 | 6.256735 | 0.107875

Total corrigido 59 6.332120

CV (%) =-9.08

Média geral: -3.6187200

Numero de observacgdes: 60

Teste Scott-Knott (1974) para a FV UBHR

NMS: 0.05

Média harmonica do nimero de repeticoes (r): 30

Erro padrao: 0.0599651974277724

Tratamentos Médias | Resultados do teste
0.3 -3.654166 al
0 -3.583274 al

A seguir sdo mostrados os resultados da anélise de variancia e teste de Scott-Knott para

o uso de diferentes intervalos para explosao.

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

FV | GL SQ QM| Fc|Pr>Fc
EXP | 2| 0310185 | 0.155093 | 1.057 | 0.3518
erro | 87 | 12.760906 | 0.146677

Total corrigido 89 13.071092

CV (%) =-10.71

Meédia geral: -3.5757484

Numero de observagdes: 90
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Teste Scott-Knott (1974) para a FV EXP
NMS: 0.05
Média harmonica do nimero de repeticdes (r): 30

Erro padrao: 0.0699230734694021

Tratamentos Médias | Resultados do teste
1.000 -3.643591 al
o -3.583274 al
10.000 -3.500381 al

A seguir sdo mostrados os resultados da anélise de variincia e teste de Scott-Knott para

o uso de diferentes estratégias de autoadaptacgdo.

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA
FV GL SQ QM Fc | Pr>Fc
Auto 2| 0.339251 | 0.169626 | 0.538 | 0.5858
erro 87 | 27.422836 | 0.315205

Total corrigido 89 27.762088

CV (%) =-15.51

Meédia geral: -3.6192144

Numero de observagdes: 90

Teste Scott-Knott (1974) para a FV Auto
NMS: 0.05

Média harmonica do niimero de repeti¢des (r): 30

Erro padrao: 0.10250284771077

Tratamentos Médias | Resultados do teste
A0 -3.705635 al
SA -3.583274 al
Al -3.568735 al
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APENDICE D - RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS FATORIAIS

D.1 DADOS EXPERIMENTAIS PARA AJUSTE DE PARAMETROS
D.1.1 Problema de dobramento de Proteinas, 21 amoniacidos

Na Tabela 9 sdao apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (1 a 6)
e em GPU (7 a 324) para o problema de dobramento de proteinas AB-2D, para a instancia de
21 aminodcidos. Estes dados sdo usados como base para as andlises realizadas e informagdes

apresentadas na se¢do 4.2, na se¢do 4.3 e na se¢do 4.5.
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D.1.2 Otimizacao estrutural de trelicas, 200 barras

Na Tabela 10 sao apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (325 a
330) e em GPU (331 a 354) para o problema de otimizagao estrutural de trelicas, para a instancia
de 200 barras. Estes dados sdo usados como base para as andlises realizadas e informacodes

apresentadas na secdo 4.2, na sec¢do 4.3, na se¢do 4.4 e na segao 4.5.

Tabela 10 — Resultados de 24 experimentos realizados para o problema de otimizacao de

estrutura de trelicas para a instancia de 200 barras

(continua)

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
3251 1 1 0] 1 oo 80 10 34,33 | 48740,6 | 47710,5
326 | 1 1 0 1 oo 80 20 25,43 | 49923,2 | 48977,3
3271 1 1 0] 1 oo 90 10 25,43 | 49465.,4 | 48060,6
328 | 1 1 0] 1 oo 90 20 25,43 | 49861,1 | 48419,1
320 | 1 1 0] 1 oo 99 10 25,43 | 49569,5 | 485432
330 | 1 1 0] 1 oo 99 20 25,43 | 49641,6 | 47952,7
331 | 32 1 0,3 51000 80 10 3,81 | 72931,8 | 67026,5
332 | 32 1 0,3 511000 80 20 4,79 | 72904,0 | 66881,0
333 | 32 1 0,3 511000 90 10 5,08 | 72515,1 | 65021,6
334 | 32 1 0,3 51000 90 20 5,08 | 73063,3 | 674464
335 | 32 1 0,3 511000 99 10 5,08 | 72475,4 | 66458,9
336 | 32 1 0,3 511000 99 20 5,08 | 72864,6 | 67674,5
337 | 32 1 03] 5 oo 80 10 3,81 | 59802,3 | 55665,5
338 | 32 1 03] 5 oo 80 20 4,87 | 578414 | 53766,4
339 | 32 1 03] 5 oo 90 10 5,08 | 57688,5 | 539834
340 | 32 1 03] 5 oo 90 20 5,08 | 57463,3 | 54007,9
341 | 32 1 03] 5 oo 99 10 5,08 | 57250,4 | 53826,6
342 | 32 1 03| 5 oo 99 20 5,08 | 57981,0 | 54593,1
343 | 32 5 0,3 511000 80 10 3,82 | 53097,8 | 51325,0
344 | 32 5 0,3 51000 80 20 5,01 | 54601,1 | 52261,7
345 | 32 5 0,3 51000 90 10 5,09 | 52902,9 | 50884,7
346 | 32 5 0,3 51000 90 20 5,09 | 54195,1 | 523544
347 | 32 5 0,3 511000 99 10 5,09 | 53306,8 | 514894
348 | 32 5 0,3 51000 99 20 5,09 | 543229 | 527294
349 | 32 5 03] 5 oo 80 10 3,82 | 49148,4 | 47679,8
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(conclusao)

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
350 | 32 5 0,3 5 oo 80 20 5,09 | 494244 | 48151,2
351 | 32 5 0,3 5 oo 90 10 5,09 | 48898,0 | 47016,0
352 | 32 5 0,3 5 oo 90 20 5,09 | 49175,8 | 48243,2
353 | 32 5 0,3 5 ) 99 10 5,09 | 48920,4 | 47063,7
354 | 32 5 0,3 5 -00 99 20 5,09 | 49309,1 | 48058,0

Fonte: Autoria propria.
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D.2 DADOS EXPERIMENTAIS DAS ANALISES DE RESULTADOS

D.2.1 Otimizacao estrutural de treli¢as, 10 barras

Na Tabela 11 sao apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (355 a
360) e em GPU (361 a 366) para o problema de otimizagdo estrutural de trelicas, para a instancia
de 10 barras. Estes dados sdo usados como base para as andlises realizadas e informagdes

apresentadas na se¢do 4.3, na se¢do 4.4 e na secdo 4.5.

Tabela 11 — Resultados de 12 experimentos realizados para o problema de otimizacao estrutural
de trelicas para a instancia de 10 barras

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
355 | 1 1 0 1 oo 80 10 0,88 | 5078,75 | 5065,59
356 | 1 1 0 1 oo 80 20 0,88 | 5073,85 | 5063,37
357 | 1 1 0] 1 oo 90 10 0,88 | 5079,39 | 5064,01
358 1 1 0] 1 oo 90 20 0,88 | 5074,42 | 5064,18
359 1 1 0 1 oo 99 10 0,88 | 5081,07 | 5067,48
360 | 1 1 0 1 oo 99 20 0,88 | 5074,70 | 5064,47
361 | 32 5 03] 5 oo 80 10 0,42 | 5096,44 | 5081,40
362 | 32 5 03] 5 oo 80 20 0,42 | 5088,72 | 5080,59
363 | 32 5 03] 5 oo 90 10 0,42 | 5262,33 | 5088,51
364 | 32 5 03] 5 oo 90 20 0,42 | 5085,94 | 5073,06
365 | 32 5 03] 5 oo 99 10 0,42 | 5108,80 | 5091,21
366 | 32 5 03] 5 oo 99 20 0,42 | 5086,93 | 5074,66

=S
S
=
=
@

: Autoria propria.
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D.2.2 Problema de dobramento de Proteinas, 13 amoniacidos

Na Tabela 12 sdo apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (367
a 372) e em GPU (373 a 378) para o problema de dobramento de proteinas AB-2D, para a
instancia de 13 aminodacidos. Estes dados sdo usados como base para as andlises realizadas e

informagdes apresentadas na se¢do 4.3, na se¢do 4.4 e na segao 4.5.

Tabela 12 — Resultados de 12 experimentos realizados para o problema de dobramento de proteinas
AB-2D para a sequencia de Fibonacci de 13 aminoacidos

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) Média | Melhor
367 1 1 0 1 ) 80 10 683,94 | 2110,81 -1,03
368 1 1 0 1 ) 80 20 626,77 | 22232,07 -1,23
369 1 1 0 1 ) 90 10 625,41 1,21 -0,95
370 1 1 0 1 ) 90 20 624,21 402,10 -0,40
371 1 1 0 1 ) 99 10 622,10 | 2872,64 -1,08
372 1 1 0 1 ) 99 20 621,92 736,16 -1,46
373 | 32 5 0,3 5 oo 80 10 34,67 0,14 -0,93
374 | 32 5 0,3 5 ) 80 20 34,66 -0,64 -1,47
375 | 32 5 0,3 5 ) 90 10 34,67 0,06 -1,43
376 | 32 5 0,3 5 ) 90 20 34,67 -1,02 -2,42
377 | 32 5 0,3 5 ) 99 10 34,68 -0,08 -1,31
378 | 32 5 0,3 5 oo 99 20 34,67 -0,99 -2,24

Fonte: Autoria propria.
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D.2.3 Problema de dobramento de Proteinas, 34 amoniacidos

Na Tabela 13 sdo apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (379
a 384) e em GPU (385 a 390) para o problema de dobramento de proteinas AB-2D, para a
instancia de 34 aminodacidos. Estes dados sdo usados como base para as andlises realizadas e

informagdes apresentadas na se¢do 4.3, na se¢do 4.4 e na segao 4.5.

Tabela 13 — Resultados de 12 experimentos realizados para o problema de dobramento de proteinas
AB-2D para a sequencia de Fibonacci de 34 aminoacidos

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
379 1 1 0 1 o0 80 10 92,04 | -2,33 -3,18
380 1 1 0 1 oo 80 20 92,64 | -2,78 -3,22
381 1 1 0 1 o 90 10 92,12 | -2,73 -3,18
382 1 1 0 1 ) 90 20 92,99 | -2,79 -3,15
383 1 1 0 1 ) 99 10 92,80 | -2,63 -3,26
384 1 1 0 1 ) 99 20 92,66 | -2,52 -3,15
385 | 32 5 0,3 5 oo 80 10 17,63 | -2,02 -2,78
386 | 32 5 0,3 5 ) 80 20 17,64 | -1,90 -2,76
387 | 32 5 0,3 5 ) 90 10 17,63 | -2,10 -3,14
388 | 32 5 0,3 5 ) 90 20 17,64 | -1,98 -2,73
389 | 32 5 0,3 5 ) 99 10 17,63 | -2,10 -2,87
390 | 32 5 0,3 5 oo 99 20 17,64 | -1,91 -2,50

Fonte: Autoria propria.
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Na Tabela 14 sao apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (391 a

396) e em GPU (397 a 402) para o problema matematico Griewank com 30 dimensdes. Estes

dados sao usados como base para as andlises realizadas e informacdes apresentadas na se¢do 4.3,

na secdo 4.4 e na secdo 4.5.

Tabela 14 — Resultados de 12 experimentos realizados para a otimizacio do problema matematico
Griewank com 30 dimensoes

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
391 1 1 0 1 ) 80 10 11,97 | 0,016 | 0,0002
392 1 1 0 1 oo 80 20 12,54 | 0,042 | 0,0203
393 1 1 0 1 ) 90 10 11,94 | 0,013 | 0,0002
394 1 1 0 1 ) 90 20 12,54 | 0,040 | 0,0146
395 1 1 0 1 ) 99 10 11,89 | 0,011 | 0,0001
396 1 1 0 1 ) 99 20 12,51 | 0,038 | 0,0206
397 | 32 1 0,3 5 oo 80 10 2,43 | 0,052 | 0,0173
398 | 32 1 0,3 5 oo 80 20 2,52 | 0,672 | 0,5343
399 | 32 1 0,3 5 ) 90 10 242 | 0,049 | 0,0160
400 | 32 1 0,3 5 ) 90 20 2,51 0,716 | 0,4682
401 | 32 1 0,3 5 ) 99 10 2,42 1 0,049 | 0,0174
402 | 32 1 0,3 5 o0 99 20 2,51 | 0,696 | 0,4164

Fonte: Autoria propria.
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Na Tabela 15 sdo apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (403 a

408) e em GPU (409 a 414) para o problema matemético Griewank com 50 dimensdes. Estes

dados sao usados como base para as andlises realizadas e informacdes apresentadas na se¢do 4.3,

na secdo 4.4 e na secdo 4.5.

Tabela 15 — Resultados de 12 experimentos realizados para a otimizacio do problema matematico
Griewank com 50 dimensoes

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
403 1 1 0 1 ) 80 10 18,12 0,02 0,007
404 1 1 0 1 oo 80 20 18,93 0,95 0,841
405 1 1 0 1 ) 90 10 18,19 0,03 0,009
406 1 1 0 1 ) 90 20 18,95 0,96 0,783
407 1 1 0 1 ) 99 10 18,15 0,02 0,007
408 1 1 0 1 ) 99 20 18,96 0,95 0,756
409 | 32 1 0,3 5 oo 80 10 2,77 0,70 0,525
410 | 32 1 0,3 5 oo 80 20 2,88 1,09 1,069
411 | 32 1 0,3 5 ) 90 10 2,77 0,73 0,590
412 | 32 1 0,3 5 ) 90 20 2,87 1,10 1,063
413 | 32 1 0,3 5 ) 99 10 2,77 0,68 0,490
414 | 32 1 0,3 5 o0 99 20 2,87 1,09 1,069

Fonte: Autoria propria.
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D.2.6 Problema matematico Rosenbrock com 30 dimensoes

Na Tabela 16 sdo apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (415
a 420) e em GPU (421 a 426) para o problema mateméatico Rosenbrock com 30 dimensoes.
Estes dados s@o usados como base para as andlises realizadas e informagdes apresentadas na

secdo 4.3, na secdo 4.4 e na secdo 4.5.

Tabela 16 — Resultados de 12 experimentos realizados para a otimizacio do problema matematico
Rosenbrock com 30 dimensoées

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
415 1 1 0 1 o 80 10 10,44 0,31 0,004
416 1 1 0 1 0o 80 20 10,33 0,42 0,023
417 1 1 0 1 oo 90 10 10,33 0,24 0,004
418 1 1 0 1 oo 90 20 10,57 0,42 0,042
419 1 1 0 1 ) 99 10 10,30 0,20 0,001
420 1 1 0 1 ) 99 20 10,59 0,62 0,002
421 | 32 5 0,3 5 ) 80 10 3,15 2,68 0,001
422 | 32 5 0,3 5 ) 80 20 3,20 | 14,15 0,032
423 | 32 5 0,3 5 oo 90 10 3,15 2,48 0,017
424 | 32 5 0,3 5 ) 90 20 3,19 | 27,98 0,014
425 | 32 5 0,3 5 ) 99 10 3,14 3,74 0,010
426 | 32 5 0,3 5 ) 99 20 3,19 | 20,64 0,007

Fonte: Autoria propria.
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D.2.7 Problema matematico Rosenbrock com 50 dimensoes

Na Tabela 17 sdo apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (427
a 432) e em GPU (433 a 439) para o problema mateméatico Rosenbrock com 50 dimensoes.
Estes dados s@o usados como base para as andlises realizadas e informagdes apresentadas na

secdo 4.3, na secdo 4.4 e na secdo 4.5.

Tabela 17 — Resultados de 12 experimentos realizados para a otimizacio do problema matematico
Rosenbrock com 50 dimensoées

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
427 1 1 0 1 ) 80 10 16,06 7,56 0,00
428 1 1 0 1 0o 80 20 16,34 | 17,16 0,02
429 1 1 0 1 oo 90 10 16,03 5,35 0,01
430 1 1 0 1 oo 90 20 16,39 | 41,08 0,08
431 1 1 0 1 0o 99 10 16,12 | 17,87 0,00
432 1 1 0 1 ) 99 20 16,30 | 26,86 0,02
433 | 32 5 0,3 5 ) 80 10 3,61 | 50,45 0,02
434 | 32 5 0,3 5 o0 80 20 3,68 | 59,94 0,19
435 | 32 5 0,3 5 oo 90 10 3,62 | 39,60 0,07
436 | 32 5 0,3 5 ) 90 20 3,68 | 63,07 1,70
437 | 32 5 0,3 5 ) 99 10 3,65 | 37,61 0,10
438 | 32 5 0,3 5 ) 99 20 3,66 | 66,59 2,27

Fonte: Autoria propria.
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Na Tabela 18 sdo apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (439 a

444) e em GPU (445 a 450) para o problema matematico Schaffer com 30 dimensdes. Estes

dados sao usados como base para as andlises realizadas e informacdes apresentadas na se¢do 4.3,

na secdo 4.4 e na secdo 4.5.

Tabela 18 — Resultados de 12 experimentos realizados para a otimizacio do problema matematico
Schaffer com 30 dimensoes

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
439 1 1 0 1 ) 80 10 6,90 1,02 0,50
440 1 1 0 1 ) 80 20 7,25 1,37 1,00
441 1 1 0 1 oo 90 10 6,86 1,13 0,53
442 1 1 0 1 00 90 20 7,22 1,54 0,86
443 1 1 0 1 ) 99 10 6,85 0,99 0,40
444 1 1 0 1 o 99 20 7,21 1,39 1,02
445 | 32 5 0,3 5 oo 80 10 1,96 1,80 0,72
446 | 32 5 0,3 5 ) 80 20 2,03 3,74 2,56
447 | 32 5 0,3 5 ) 90 10 1,95 1,48 0,67
448 | 32 5 0,3 5 ) 90 20 2,26 1,72 0,78
449 | 32 5 0,3 5 ) 99 10 1,98 1,84 1,04
450 | 32 5 0,3 5 o0 99 20 2,04 3,59 2,67

Fonte: Autoria propria.
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Na Tabela 19 sdo apresentados os experimentos fatoriais executados em CPU (451

a 456) e em GPU (457 a 462) para o problema mateméatico Rosenbrock com 50 dimensoes.

Estes dados s@o usados como base para as andlises realizadas e informagdes apresentadas na

secdo 4.3, na secdo 4.4 e na secdo 4.5.

Tabela 19 — Resultados de 12 experimentos realizados para a otimizacio do problema matematico
Schaffer com 50 dimensoes

# | PS | MBL | UBHR | TS | EXP | HMCR | PAR | Tempo(s) | Média | Melhor
451 1 1 0 1 ) 80 10 10,85 3,94 2,97
452 1 1 0 1 oo 80 20 11,32 6,59 5,12
453 1 1 0 1 ) 90 10 10,91 3,98 2,87
454 1 1 0 1 00 90 20 11,40 6,71 4,55
455 1 1 0 1 ) 99 10 10,92 4,15 2,66
456 1 1 0 1 ) 99 20 11,36 6,75 4,90
457 | 32 5 0,3 5 ) 80 10 2,31 6,76 5,15
458 | 32 5 0,3 5 oo 80 20 2,39 | 11,78 10,12
459 | 32 5 0,3 5 ) 90 10 2,31 6,86 5,48
460 | 32 5 0,3 5 ) 90 20 2,38 | 11,85 8,86
461 | 32 5 0,3 5 ) 99 10 2,31 7,02 4,80
462 | 32 5 0,3 5 o0 99 20 2,39 | 11,81 9,66

Fonte: Autoria propria.
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