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Resumo

Esta dissertagao estd centrada na paralelizacao massiva da biblioteca Java Fvolution-
ary Computation Library, JECoLi, que se foca no desenvolvimento de meta-heuristicas de
otimizagao(e.g. Algoritmos Evoluciondrios (AEs)) na linguagem Java. Os AEs sdo um
paradigma da Computacao Evolucionaria (CE) utilizados para resolver problemas complexos
através de um método iterativo que evolui um conjunto de solugdes (populagao) tendo em
conta os principios da teoria de evolugao por selecao natural apresentada por Charles Darwin.

Estes algoritmos estao divididos em duas categorias, AEs nao estruturados e AEs es-
truturados. Os AEs nao estruturados sao caracterizados por uma populacao centralizada
onde existe apenas um conjunto de solucdes ao qual é aplicado o processo evolutivo. Por
outro lado, os AEs estruturados contém varias populacoes onde 0s processos evolutivos sao
conduzidos de forma independente, embora existindo troca de informagao.

Os algoritmos de ambas as categorias podem ser paralelizados de diferentes maneiras.
Nesta dissertacao, foram implementadas quatro versoes paralelas da plataforma JECoL: de
forma o menos invasiva possivel, tendo em conta modelos paralelos ja formulados: um modelo
de paralelismo global; um modelo de ilhas em ambiente de memoria partilhada; um modelo
de ilhas em ambiente de meméria distribuida; e um modelo hibrido.

Estas implementacoes paralelas foram executadas no cluster Services and Advanced Re-
search Computing with HTC/HPC clusters (SeARCH) utilizando o maximo de recursos com-
putacionais possiveis de modo a realizar uma posterior analise dos resultados obtidos. Foram
utilizados dois casos de estudo reais para validar as implementacgoes paralelas, um problema
de otimizacao de um bioprocesso de fermentacao fed-batch e outro de otimizagao dos pesos
de um protocolo de encaminhamento (OSPF).

Cada uma das implementagoes paralelas foi testada nos dois casos de estudo, aplicando
o maximo de paralelismo possivel tendo em conta as limitacoes de cada caso de estudo, dos
modelos paralelos e dos recursos disponiveis.

Com estes testes conclui-se uma boa escalabilidade destes algoritmos, onde se destacam
as implementacoes relativas ao modelo de ilhas em memoéria distribuida e ao modelo hibrido.
Contudo, algumas configuracoes que originam maiores ganhos foram descartadas pois nao

produzem valores de aptidao aceitaveis.
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Abstract

This dissertation is centered in the massive parallelization of the Java Fvolutionary Com-
putation Library, JECoLi, which focuses on the development of meta-heuristics optimizations
(e.g. Evolutionary Algorithms (EAs)) in the Java programming language. The EAs are a
paradigm of Evolutionary Computation (EC) used to solve complex problems through an it-
erative method that evolves a set of solutions (population) taking into account the principles
of the theory of evolution by natural selection by Charles Darwin.

These algorithms are divided into two categories, unstructured EAs and structured EAs.
The unstructured AEs are characterized by a centralized population where there is only one
set, of solutions for which the iterative method is applied. On the other hand, structured AEs
contain several independent populations where evolutionary processes are applied, although
there exchange information.

The algorithms of both categories can be parallelized in different ways. In this disserta-
tion, it was implemented four parallel versions of the platform JECoLi in a less invasive way,
taking into account parallel models already formulated: a global parallelism model; a island
model in shared memory environment; a island model in distributed memory environment;
and a hybrid model.

These parallel implementations were executed in the cluster SeARCH using the max-
imum computing resources in order to perform a further analysis of the results obtained.
Two case studies were used to validate the parallel implementations, a bioprocess optimiza-
tion problem of fed-batch fermentation and other weights optimization problem of a routing
protocol (OSPF).

Each of the parallel implementations were tested in the two case studies, applying the
maximum parallelism taking into account the limitations of each case studies, parallel models
and available resources.

With these tests can be concluded a good scalability of these algorithms, which highlights
the implementations on the island model in distributed memory and hybrid model. However,
some settings that give greater gains were discarded because they produce no acceptable

fitness values.
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1 Introducao

1.1 Contextualizagao

A Computacao Evolucionédria (CE) é uma &rea da computacao que visa a resolugao de
problemas complexos como problemas de procura, de otimizagao numérica e combinatoria e
de aprendizagem méquina. Estes problemas sao tipicamente complexos pois os algoritmos
requerem elevado poder computacional, podendo ser problemas do tipo Non-deterministic
Polynomial time (NP).

Um exemplo deste tipo de problemas é o famoso problema do caixeiro-viajante que se
resume na procura do melhor caminho que passe por todas as cidades cujas ligagoes sao
representadas por um dado grafo visitando apenas uma vez cada cidade, comecando e aca-
bando numa determinada cidade. A complexidade deste problema é elevada pois o tempo de
resolucao deste problema e o nimero de solucoes possiveis aumentam exponencialmente com
o aumento do ntimero de cidades, sendo considerado um problema do tipo NP.

A CE consegue resolver problemas complexos propondo vérios tipos de algoritmos, dos
quais se destacam Algoritmos Evolucionarios (AEs). Os AEs incluem vérios tipos de algo-
ritmos com técnicas semelhantes, sendo as suas principais diferencas em detalhes de imple-
mentacao e relativas a natureza dos problemas a serem tratados.

Os AEs sao algoritmos iterativos de otimizacao baseados na teoria de evolugao apresen-
tada por Darwin, com o objetivo da procura de melhores solucoes possiveis para um dado
problema. Todos os algoritmos dentro da ramificacdo dos AEs usam o mesmo principio de
existéncia de uma populagao. Esta populacdao simboliza o conjunto de solugdes que irao
pertencer ao AE em determinado estdgio da sua evolucao.

Viérios modelos de AEs foram formulados, levando ao aparecimento de AEs espacialmente
estruturados que se caracterizam pela existéncia de varias populacoes que trocam informacao
€ que conseguem por vezes uma convergéncia mais rapida na qualidade de solugoes, contrari-
amente aos AEs nao estruturados que possuem apenas uma populagao.

Os Algoritmos Evoluciondrios Paralelos (AEPs) correspondem a implementacoes com-
putacionais paralelas dos AEs. Estas implementagoes podem ser de AEs espacialmente es-
truturados ou sobre o modelo centralizado de populagao tinica (néo estruturado).

Uma abordagem paralela popular nos AEs estruturados denominada de modelo de il-
has, considera vérias populacoes (AEs independentes) a computar em simultaneo, trocando
solucoes entre estas consoante a topologia e os pardmetros de migragao estabelecidos. Outra
abordagem paralela comum realizada sobre AEs nao estruturados tem o nome de modelo de
paralelismo global, sendo o paralelismo focado ao nivel da avaliacdo das solucoes. Adicional-

mente, é possivel implementar modelos hibridos através dos modelos mencionados, aplicando



o modelo de ilhas de forma a dividir as populacoes e em cada uma destas populagoes aplicar
novamente um dos dois modelos (modelo de ilhas ou modelo de paralelismo global).

Com o aparecimento das tecnologias multicore, a sua constante evolucao e crescimento
do nimero de processadores por maquina e com o paralelismo ao nivel da thread /processo, a
evolucao do desempenho dos processadores e o baixo custo de instalacao de clusters computa-
cionais levou a um facil acesso a grandes capacidades de processamento. Nestas plataformas,
o paralelismo pode ser em ambientes de memoria partilhada ou de memoria distribuida.

As diferengas destes ambientes reside na forma como os processadores acedem a memoria.
A memoria partilhada pode ser utilizada numa maquina computacional tanto em arquiteturas
Uniform Memory Acess (UMA), como Non-Uniform Memory Acess (NUMA). As maquinas
de arquitetura UMA sao as maquinas mais comuns encontradas no mercado pelo que po-
dem possuir um ou mais processadores ligados a uma meméria principal. As maquinas
com arquitetura NUMA por outro lado podem conter dois ou mais sockets com um ntimero
consideravel de processadores dentro da mesma maquina onde cada socket ird conter proces-
sadores ligados a um banco de meméria privado.

Por outro lado, o ambiente de memoria distribuida caracteriza-se por varias méaquinas,
cada uma com a seu tipo de arquitetura. Para executar programas paralelos neste tipo
de ambiente de memoéria distribuida sao utilizadas geralmente bibliotecas que implementam
protocolos de comunicacao entre as diversas méaquinas como é o caso da biblioteca Message
Passing Interface (MPI).

A biblioteca MPI foi desenvolvida com o objetivo de fornecer uma definicdo para processos
paralelos em memodria distribuida sendo utilizada geralmente em clusters computacionais. A
comunicacao entre processos é realizada através de mensagens de grupo ou mensagens ponto-
a-ponto, implementando também outras funcionalidades (e.g. barreiras).

A Java Evolutionary Computation Library (JECoLi), é uma framework que implementa
algoritmos de otimizacdo de meta-heuristicas (AEs), usando Java como linguagem de pro-
gramacao. A JECoLi visa caracteristicas como flexibilidade, extensibilidade, confiabilidade
e adaptabilidade. Uma implementacao paralela desta framework, Parallel Java Evolutionary
Computation Library (ParJECoLi), foi desenvolvida anteriormente no ambito de uma dis-

sertacao de mestrado.



1.2 Objetivos

Os objetivos estabelecidos para esta dissertacdo terao como base o trabalho realizado na
versao paralela da JECoLi, ParJECoLi.

O trabalho anteriormente realizado focou-se na exploracao da Programacao Orientada
ao Aspeto (POA) para implementar paralelismo na plataforma base de modo a modularizar
diferentes tipos de paralelismo. Foram implementados quatro modelos paralelos: um modelo
de paralelismo global; um modelo de ilhas em memoéria partilhada; um modelo de ilhas em
memboéria distribuida; e um modelo hibrido. Os testes realizados neste trabalho utilizaram
poucos recursos computacionais com arquitetura UMA, nao existindo testes sobre o modelo
hibrido.

Com o aumento do nimero de cores nas maquinas multicore e tendo em conta a ar-
quitetura NUMA, vérios pontos deste trabalho nao favorecem uma boa analise destas im-
plementacoes paralelas na plataforma JECoLi e no seu estudo de escalabilidade face ao
paralelismo. As plataformas computacionais atuais, mais concretamente méaquinas computa-
cionais de arquitetura NUMA, contém um elevado poder de processamento através de uma
quantidade consideravel de unidades de processamento utilizando uma hierarquia de memoéria
complexa, podendo existir diferentes niimeros de sockets interligados cada uma com um banco
de memdria privado.

Com esta tese pretende-se desenvolver uma versao paralela da JECoLi mais adequada as

plataformas computacionais atuais, nomeadamente:

e Implementar os quatro modelos mencionados sem a utilizacao de aspetos na JECoLy,

dando mais énfase ao modelo de ilhas e ao modelo hibrido;

e Estes modelos deverao ser implementados de forma menos invasiva possivel ao cédigo
base da plataforma JECoLi;

e Pretende-se realizar testes a estes modelos com o maximo de recursos computacionais

possiveis;

e Os testes realizados deverao ter em consideracao a obtencao dos melhores resultados
possiveis tanto a nivel de desempenho(tempo de execucdo) como na qualidade das
solucoes nos casos de estudo utilizados: um problema de otimizagao de um bioprocesso
de fermentagao fed-batch e um problema de otimizagao de um protocolo de encamin-

hamento em redes.

e Por fim, os resultados obtidos deverao ser analisados de modo a realizar uma com-

paracao entre os diversos modelos.



1.3 Estrutura do Documento

Este documento esta estruturado em cinco capitulos.

O primeiro capitulo contém contextualizacao do tema da dissertacao, os objetivos estab-
elecidos e a estrutura do documento.

No segundo capitulo serd apresentado o estado da arte, incluindo a CE e os AEs, os
tipos de AEs estruturados e nao estruturados, os AEPs existentes, as caracteristicas e estru-
tura da plataforma JECoLi e uma visao global da versao paralela realizada anteriormente
(ParJECoLi).

O terceiro capitulo apresenta o desenvolvimento realizado ao longo desta dissertacao, mais
concretamente os modelos paralelos implementados sobre a JECoLi: modelo de paralelismo
global, modelo de ilhas e modelo hibrido.

No quarto capitulo serao apresentados os casos de estudo utilizados para testar os mod-
elos paralelos implementados com problemas reais, o ambiente experimental e os testes de
desempenho realizados.

O 1ltimo capitulo contém uma sintese do trabalho realizado assim como as conclusoes
recolhidas ao longo do percurso de desenvolvimento e testes, as limitagoes encontradas e o

trabalho que poderd ser feito no futuro.









2 Estado da Arte

2.1 Computagao Evolucionaria

A Computagao Evolucionaria é uma area de investigacdo ainda em expansao que se tem
revelado util em diversos campos cientificos nas ultimas décadas. Os Algoritmos Evolu-
ciondrios (AEs) sao métodos de procura estocdsticos inspirados na teoria da evolugao nat-
ural de Charles Darwin. Estes sdo capazes de fornecer solugoes de alta qualidade (solugoes
geralmente muito préximas do 6timo global) para problemas de grande complexidade (e.g.

NP-completos), considerados intrataveis por métodos tradicionais de otimizagao.

2.1.1 Origem

Charles Darwin desenvolveu a teoria de selecao natural e convenceu a comunidade cien-
tifica relativamente & evolugdo como um facto no final do século XIX[1]. Esta teoria pode
ser comparada a um método de otimizagao, visto que se trata de um processo biolégico que
determina as espécies de seres vivos com melhor adaptacao num dado meio ambiente.

Darwin realizou um estudo comparativo em diferentes regioes entre espécies de animais
vivos bem adaptados e animais em vias de extingao. Através deste estudo conclui que seres
vivos com caracteristicas biologicas diferentes estao sujeitos a uma concorréncia constante
entre si num meio com recursos naturais limitados e que somente os mais adaptados as
condigoes ambientais poderiam sobreviver.

Desta forma, afirma também que estes individuos mais fortes/adaptados possuem mel-
hores caracteristicas. Numa determinada populacao de individuos as suas caracteristicas
diferem, sendo muita da variagao nas populagoes hereditaria. Assim, as caracteristicas
bioldgicas passam por um processo dinamico em que os individuos com melhores carac-
teristicas tendem a aumentar a sua populacao, permanecendo as melhores caracteristicas. A
este processo dé-se o nome de selecao natural.

Nos anos 1950, foram propostas as primeiras ideias relativas aos AEs que se baseavam na
sele¢ao natural de Darwin. Até o fim da década de 1970 vérias variantes e principios dos AEs
foram propostos por investigadores como Rechenberg, Holland, Schwefel e Fogel, realizando
diversas publicagoes. Principalmente a partir destes foram formados diferentes tipos de AEs,

dos quais se destacam:

Programacao Evolucionaria (PE) por Lawrence Fogel inicialmente em 1960(2][3];

Algoritmos Genéticos (AGs) por John Holland em meados de 1970, tornando-se a ver-

tente mais popular entre os AEs[4][5];



Estratégias Evoluciondrias (EEs) por Ingo Rechenberg[6][7] e Hans Schwefel[8][9][10]

principalmente na década de 1970 com base na técnica Hill Climbing.

Outros investigadores como Box[11], Friedman[12], Bledsoe[13], Bremermann[14] e Reed
et al[15] contribuiram significativamente nesta drea nas décadas de 1950 e 1960, inspirados
na CE desenvolvendo algoritmos independentes para problemas especificos (e.g. otimizacao
de fungoes).

Devido a inexisténcia de plataformas com poder computacional para a implementagao
destes algoritmos, todo o trabalho referido (até ao fim da década de 1970) foi principal-
mente tedrico. Por sua vez, este facto levou ao desconhecimento dos AEs na comunidade
cientifica. A partir desta data, com o aumento do poder computacional verifica-se um cresci-

mento no uso destes algoritmos e o desenvolvimento de cédigo implementando estes métodos.

2.1.2 Algoritmos Evolucionarios

Os AEs sao algoritmos iterativos de otimizagao que se focam na procura de uma solugao
otima para um dado problema. Os AEs podem ser modelados facilmente o que lhes permite
adaptarem-se a diversos tipos de problema, independentemente das caracteristicas da fungao
de avaliagdo de solugoes. A CE baseia-se nos principios e conceitos da selecao natural de

forma a introduzir analogias no contexto dos seus algoritmos.

O principal objetivo dos AEs passa por aplicar a ideia de evolugdo a uma dada populagao
(conjunto de solugoes que representam uma amostra do dominio de solugdes possiveis para o
problema em causa) que contém possiveis individuos (solugdes) para um problema, através

de operadores genéticos (e.g. cruzamento e mutagao).

Cada individuo possui uma codificagdo ao qual chamamos de cromossoma(estrutura de
dados) que ira representar uma dada solugao para o problema. No caso dos AGs, estes cromos-
somas sao codificados geralmente em vetores de valores binarios onde cada bit corresponde
a um gene. Através dos operadores genéticos, os cromossomas podem evoluir (alterar-se) ao

longo das sucessivas geragoes (iteragoes).



t:=0

inicializar [P(t)];

avaliar [P(t) ];

ENQUANTO nao condicao_paragem EXECUTAR
s := selecao [P(t)]
P’(t) := aplicar_operadores|[s];
avaliar [P'(t)];
P(t+1) := selecao[P’(t) ,P(t)];
t =t 4+ 1;

FIM ENQUANTO

Listagem 1: Pseudocédigo de um AE.

O pseudocédigo, na Listagem 1, representa de forma sintetizada os passos principais
de um AE. O algoritmo comega com uma populacao P que é inicializada/populada com
individuos codificados aleatoriamente, sendo a varidvel ¢ o nimero da geracao inicializada
com o valor de zero. Em seguida, todos os individuos sao avaliados através da funcao de
avaliacao sendo-lhes atribuido um valor numérico, o seu valor de aptidao, antes de entrar
no ciclo principal do algoritmo. Em seguida, comega a execucgao do ciclo que é executado
até o caso de paragem (condicao_paragem) ser atingido. Esta condigdo de paragem difere
com o problema em questao e é atingida normalmente com base numa andlise dos valores de
aptidao dos individuos da populacdo, ou num nimero méaximo de iteragoes pré-definido.

As rotinas presentes no ciclo sao as seguintes: (i) sao selecionados da populagao atual
(P) os individuos que vao sofrer operadores genéticos; (ii) sao aplicados operadores genéticos
sobre os individuos selecionados (s), criando uma nova populacao (P’); (iii) os individuos da
nova populacdo, P’, sdo avaliados, sendo-lhes atribuido um valor de aptidao; (iv) é realizada
uma selecdo dos individuos das duas populagoes, P e P’, para formarem a populacao da

préxima geracao (t+1).
Codificagao

A codificagdo nos AEs representa a forma como as solugoes sdo estruturadas e repre-
sentadas no sistema. Cada solucao é definida pelo seu cromossoma, que é constituido por
um conjunto de parametros denominados de genes. Os cromossomas podem ser represen-
tados computacionalmente em diversas estruturas de dados como: listas, vetores, arvores,

matrizes, tabelas de hash. Nestas estruturas, os genes podem ser de diversos tipos de dados




operadores genéticos

Figura 1: Passos de Evolugao nas Geragoes de um AE.

como: bindrios, inteiros, virgula flutuante, carateres, booleanos, strings. A codificagdo de
uma solugao é inerente ao problema e é, de facto, um fator importante na eficiéncia do AE.

Depois de definida a codificacao dos individuos da populacéo inicial num AE, desenvolve-
se o processo de evolucao da populagao através dos passos realizados em cada geracao como

mostra a Figura 1: operadores genéticos, avaliagao e selecgao.
Operadores Genéticos

Existe normalmente apenas uma combinacao possivel de genes para representar um de-
terminado cromossoma e consequentemente uma solucao. Desta forma, a alteragdo de um
gene ou a alteracao de uma sequéncia de genes num dado cromossoma ird representar outra
solucao para o problema. Esta nova solugao poderd aproximar-se ou nao da solucao étima
do problema em questdao. Com isto em mente, os AEs utilizam técnicas que consistem na
alteracao de cromossomas, com o nome de operadores genéticos, para permitir a evolugao
das solugoes numa populagao.

O objetivo principal dos operadores genéticos ¢ criar diversidade na populagao atual num
AE e dependem sempre da codificacdo envolvida. Existem muitas técnicas e variacGes de
operadores genéticos, onde os mais usuais sdo o cruzamento e a mutacgao.

Os operadores de cruzamento envolvem dois ou mais individuos da populacao atual
(pais) e recorrem a recombinagao/cruzamento de genes entre eles para criar novos individuos
da préxima geragao (descendentes/filhos). Existem diversas maneiras de implementar esta
técnica, pois existem muitas formas de recombinar dois ou mais cromossomas. Alguns ex-
emplos destas técnicas sao o cruzamento de ponto Unico, cruzamento de dois pontos e o

cruzamento uniforme[16].
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Na Figura 2 pode-se observar o cruzamento entre os individuos A e B e a mutagdo do
Individuo B, sendo os seus cromossomas do tipo vetor e os genes de virgula flutuante. No
cruzamento entre os dois individuos sdo gerados os seus descendentes C e D que possuem
genes diferentes de ambos os pais. Com isto, esta técnica permite que os genes com melhores
propriedades permanecam apds a selecao, tentando melhorar o conjunto das solucoes pre-
sentes na geracao em causa. Algumas das desvantagens do uso deste operador genético sao
o facto de nao permitir muita diversidade ao longo das geragoes, permanecendo os mesmos
genes dos progenitores, e também por poder levar a solugoes em 6timos locais nao desejados.

Por outro lado, o operador de mutacgao resolve estes problemas com a alteracao de valores
nos genes dos individuos de forma aleatéria (Figura 2). Desta forma, este operador garante a
diversidade genética numa populacao, permitindo a procura de novas solucoes e nao deixando
o AE ficar preso em 6timos locais. Assim, o operador de cruzamento juntamente com o
operador de mutagao permitem a procura de uma solucao 6tima numa dada populagao. Na

maior parte dos casos, a mutacao é realizada sobre uma pequena percentagem da populagao.

Cruzamento
Individuo A [0.1 322522 4126 1.0 5.3 |

Individuo B [3.0 34 210229524207

Descendente C (3.0 32212229 521053

Descendente D [0.1] 3.4 (2502 [ 4126 4.2 0.7
Mutacdo

Individuo sofs34f2a1fo2]20 5624207

Individuo resultante 55 gy 57 0.2 [ 20 [SE0S]88
da mutacio . . . . ' ’
Figura 2: Operadores Genéticos: Cruzamento e Mutagao.

Avaliagao

Em todas as geragoes, cada individuo da populagao atual (incluindo os novos individuos
criados a partir de operadores genéticos) é avaliado por uma fungao de avaliagao, a qual lhe
atribui um valor de aptidao (valor numérico) consoante a qualidade da solugao. Esta funcao

de avaliacao ou de aptidao é uma funcao objetivo que verifica a qualidade da solugao para
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um dado problema, dependendo desta forma sempre do problema em questdo. Em muitos

casos, esta avaliacao corresponde a rotina mais pesada a nivel de computacdo num AE.
Selecao

Seguidamente, é realizado um método de selecao onde, tal como na selecao natural, os
individuos com melhores valores de aptidao tém maior probabilidade de permanecerem na
préxima geragao. Depois de avaliados, os individuos sdo organizados por ordem de aptidao,
através dos dados recolhidos da funcao de avaliacdo. A selecdo é realizada em duas situacoes,
sendo a primeira na selecao dos progenitores aos quais sao aplicados operadores genéticos e
na segunda na selecao dos individuos que irdo permanecer na préxima geragao. O objetivo
da selecao € entao filtrar individuos de um dado conjunto, onde se espera que permanecam os
individuos mais aptos para o problema, com maior probabilidade de atingir a solug¢ao 6tima.

Existem trés técnicas principais de selegao: selegao por roleta[l7], selecdo por torneio e
o elitismo. A primeira técnica consiste num mecanismo semelhante ao jogo da roleta. Sao
escolhidos individuos ao acaso para pertencerem & proxima populacao, onde a probabilidade
de serem escolhidos ¢é diretamente proporcional ao seu valor de aptidao. Desta forma, os in-
dividuos com pior aptidao tém menor probabilidade de serem escolhidos do que os individuos

com maior aptidao (Figura 3).

sentido

Individuo
com pior
aptidao

Figura 3: Selegao por roleta.

Na selegao por torneio, os individuos da populagao atual sao divididos em grupos (geral-
mente de dois ou trés individuos) aleatoriamente que irdo ”competir” entre si, onde apenas

os mais aptos de cada grupo serao selecionados para a populagao futura (Figura 4 ).
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Figura 4: Selegao por torneio.

O elitismo consiste em preservar o grupo de individuos com mais aptidao na populagao
atual, de modo a que estes nao passem pelo processo de selecado. Como existe a probabilidade
de excluir individuos com um elevado valor de aptidao num processo de sele¢ao, esta técnica
¢é utilizada para preservar os mais aptos. O niimero de individuos que passam para a geragao

seguinte corresponde ao grau de elitismo atribuido ao AE.
Ramificacao dos AEs

Apenas no ano de 1990, foi unificado o tema da CE, como classe superior das trés variagoes
mencionadas anteriormente (PEs, AGs e EEs) assim como as outras técnicas baseadas na
percecdo evoluciondria na resolucao de problemas. Estas sub-dreas ou variagoes dos AEs sao
bastantes semelhantes na maneira como abordam os problemas na forma evolutiva, onde as
suas maiores diferencas encontram-se na forma de codificam os individuos, na sua avaliacao e
selecao para as futuras geragoes e os operadores genéticos usados. Ao longo desta dissertagao,

serdo apenas considerados e utilizados os AEs, descartando as outras ramificacoes existentes.

2.1.3 Estruturacao da Populagao e Paralelismo nos AEs

Na subseccao anterior foram abordados os conceitos bésicos inerentes a um AE. Nesta
subseccao serao descritos os principais tipos de AEs (ndo estruturados e estruturados) e os
seus modelos, assim como uma abordagem a aplicacao de paralelismo nestes modelos.

Na CE a estrutura das populagoes mais usual é denominada de centralizada, represen-
tando o modelo padrao para as implementagoes sequenciais dos AEs. Neste tipo de modelo
nao estruturado, existe uma tnica populacao de individuos onde a selecao é realizada tendo

em conta todos os individuos da populagao e qualquer individuo pode ”acasalar” (operador
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de cruzamento) com qualquer outro da mesma geracao. Este modelo é referido como cen-

tralizado ou panmictic visto que todas as rotinas de evolugao efetuam-se sobre a mesma

populacao.
model:o cclular .

muitas o
A
: ii  modelo de ilhas
: ®
| ®  modelo . ggub-populages
: centralizado
: ORI e 3 * muita interacao
i
! ~

poucas .

tamanho de cada

pequena- sub-populagao

Figura 5: Diversos modelos de populagoes estruturadas e as suas caracteristicas.

Por outro lado, os AEs estruturados sao modelos descentralizados onde num dado prob-
lema a populacao é dividida em sub-populagoes isoladas sendo a interagao entre individuos
mais restrita. Estes modelos sao de certa forma comparaveis ao mundo atual em que vive-
mos, onde as sub-populagoes de individuos podem ser vistas como cidades/paises que vao
comunicando periodicamente entre si em prol da evolugdo como um todo. Os principais
modelos dentro dos AEs estruturados sao o modelo de ilhas e o modelo celular. A Figura &
representa os trés modelos mencionados num grafico em trés dimensoes baseado no nimero
de sub-populagoes, nimero de individuos por sub-populacao e a respetiva interacao entre os

individuos.

Quanto ao paralelismo, existem trés modelos principais de AEPs: paralelismo global
(modelo centralizado), celular e ilhas. E importante salientar que qualquer um destes tipos
de AEs (estruturados e nao estruturados) pode ser implementado sequencialmente, embora
no modelo de ilhas e modelo celular seja frequente a utilizacao de paralelismo devido a sua

estruturacao.
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Ascensao dos Algoritmos Evolucionarios Paralelos

Os AEs sao algoritmos que vao otimizando um conjunto de solugdes ao longo de sucessivas
iteracoes, onde se espera que quanto maior o nimero iteragoes melhor sera a aproximacao a
solucao 6tima. Com isto, é-lhe associado um custo computacional elevado, necessitando de
grandes recursos computacionais para a obtencao de boas solugoes, principalmente quando
se trata de um AE com individuos de estruturas complexas e/ou em grandes populagoes.

Em 2002, foi realizado um trabalho por Enrique Alba e Marco Tomassini[18] com o
objetivo de centralizar a informacao durante varios anos espalhada em iniimeros documentos
relativa aos AEPs no campo dos AEs.

Desde o inicio da formulacao dos AE, vérios autores como Holland[4] e Bossert[19], intro-
duziram algumas nogoes sobre a introdugao do paralelismo e a possibilidade de estruturacao
dos AEs, entre a década de 1960 e 1970. Devido ao dificil acesso a sistemas de computagao
eficientes, estas ideias permaneceram numa vertente mais teérica durante estas datas.

Mais tarde, na década de 1980, varios estudos e contribuigoes de intmeros autores fiz-
eram com que aparecessem as primeiras versoes paralelas com AEs estruturados. Em 1987,
Tanese[20] e Cohoon[21] implementaram uma arquitetura paralela em hipercubo, onde as
varias sub-populagbes eram colocadas em nds do hipercubo. Outros marcos importantes
foram realizados nas diferentes ramificacoes dos AEs, como a implementacdo do primeiro
modelo distribuido nas EEs por Duncan[22] em 1991 e em 1989 um modelo de multi-
populagoes em GAs dindmicos por Pettey e Leuze[23].

Uma das grandes vantagens no desenvolvimento de AEPs é o facto de grande parte das
operacoes dos AEs poderem ser implementadas em paralelo. Para além disso, os AEPs tém a
vantagem de possuirem um desempenho numérico a nivel de valores de aptidao das solugoes
superior aos AEs sequenciais e que podem resultar assim em algoritmos mais rapidos na
convergéncia para o resultado 6timo do problemal24][25]. As implementagdes onde estes
factos se verificam com clareza sao na utilizacao de AEs estruturados como o modelo de ilhas
e o modelo celular.

Curiosamente e acrescentando, mesmo usando os modelos estruturados sem o uso de
paralelismo, existem autores que conseguiram melhores resultados comparativamente aos
modelos tradicionais como o modelo centralizado, onde se verificaram convergéncias mais
rapidas da solugao préxima da 6tima[26]. Com a evolugao das arquiteturas computacionais

o uso de AEPs aumentou, tendo hoje como modelo de referéncia o modelo de ilhas.
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Paralelismo Global

A funcao de avaliagao aplicada a todos os individuos em cada geracao é frequentemente a
operacao mais pesada na computacao de um AE. A partir desta observagao, nasce o modelo
de paralelismo global[27][28][29] que consiste num modelo centralizado onde este processo
de avaliacdo de individuos é realizado em paralelo. Devido a este facto, este modelo por
vezes é referido como modelo ”master-slave” onde, no decorrer da avaliacdo de individuos,
existe um processador principal, denominado de "master”, que distribui tarefas de avaliagao
pelos restantes processadores, ”"slaves”. No fim de cada tarefa (avaliagdo de um conjunto
de individuos) por parte dos processadores secundérios, "slaves”, os seus valores numéricos
resultantes da avaliacao sao retornados ao processador principal para proceder as restantes
operagoes de cada geragao.

Este processo de avaliacao normalmente nao contém dependéncias na sua execugao, pois
a avaliacdo do individuo é independente do resto da populagdo. Assim, esta rotina é par-
alelizada, enquanto os restantes procedimentos num AE sfo processados sequencialmente,
permanecendo assim as caracteristicas do AE inalteradas. A paralelizacao desta rotina geral-
mente nao precisa de balanceamento de carga pelos processadores, pelo facto de ter o mesmo

numero de operagoes para qualquer avaliacao de individuo.

Algoritmos Evolucionarios Estruturados - Celular e Distribuido

Ilha Ilha

Nt O O O )

M @ @

- - ° -)_(.--)_ '. Tlha Iha |/
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i1

a) b)

L ]

Figura 6: a) modelo celular - fine grained ; b) modelo de ilhas - coarse grained.
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Os AEs estruturados mais conhecidos sdo o modelo celular e o modelo de ilhas. No
caso do modelo celular (Figura 6, a)), também conhecido como AE de difusdo ou grao fino
(fine grained)[30], a populagao original é divida em pequenas sub-populacoes, geralmente
de um ou dois individuos, dispostas numa grelha unidimensional ou bidimensional. Este
algoritmo paralelo era muito usado nos supercomputadores Single Instruction Multiple Data
(SIMD) tipicos das décadas de 1970 e 1980. Estes supercomputadores vetoriais contém
inimeras unidades de processamento que executam a mesma instrucao simultaneamente. A
cada unidade de processamento é atribuida uma sub-populacao do modelo celular.

Por este facto, a populagao inicial é dividida pelas unidades de processamento onde cada
individuo apenas pode interagir com os seus vizinhos, ou seja, sé podera ”acasalar” e com-
petir com um grupo de individuos restrito. As vantagens desta implementagao passam pela
sua topologia e pela sua selecao descentralizada. E caracterizada também pela otimizacao
local numa diversidade espalhada pela grelha, onde a existéncia de pequenas vizinhangas
sobrepostas ajuda a explorar o espaco de procura de solucoes. Este modelo promove uma
progressiva difusao de boas solugoes para o problema em causa ao longo da grelha.

Este modelo também pode ser implementado em arquiteturas Multiple Instruction Multi-
ple Data (MIMD) com meméria distribuida, embora nao oferega as mesmas vantagens devido
a sua diferente topologia/estrutura. O declinio das méquinas SIMD e, consequentemente,
o apogeu das maquinas MIMD (tipos de méquinas mais comuns na atualidade) juntamente
com a tecnologia multi-core levou ao desuso deste modelo. Outro fator que contribuiu para
este desfecho foi a flexibilidade do modelo de ilhas comparativamente a este modelo, bem
como a facilidade de implementacao.

O modelo de ilhas ou AE distribuido[31][32][33] caracteriza-se pela distribui¢ao da pop-
ulagao total em varias sub-populagoes (ilhas), sendo periodicamente migrados individuos de
umas sob-populagoes para as outras (Figura 6, b)). O processo de migracao ocorre normal-
mente apds a avaliagdo dos individuos. Devido a estas sub-populagoes serem relativamente
grandes, comparando ao modelo celular, estas implementagoes sao conhecidas também como
coarse grained ou grao grosso. Este modelo foi idealizado primeiramente por Wrigth[34] em
1943, onde matematicamente concluiu que o particionamento da populacao inicial tinha mel-
hores probabilidades para uma melhor exploragao da solucao préxima da étima através da
diversidade entre as sub-populacoes.

Comparando ao modelo centralizado, onde qualquer individuo pode interagir com qual-
quer outro, este modelo difere ao restringir essa interacao apenas com individuos da mesma
ilha/sub-populagao. Desta forma, previne a convergéncia para solugoes prematuras no caso
de 6timos locais, pois cada ilha ird abordar uma regiao diferente do espectro total de solucoes

do problema.
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Esta granularidade grossa é suportada por maquinas com arquiteturas MIMD populares
na atualidade, quando se usa o modelo de ilhas paralelo. Estas maquinas possuem diversos
processadores que executam instrugoes independentes assincronamente. Desta forma, cada
processador pode executar instrugoes diferentes relativamente aos restantes processadores. O
modelo de ilhas paralelo pode utilizar estas maquinas em ambientes de memoria partilhada
e memoria distribuida.

Para este modelo em especifico, normalmente é atribuido a cada processador uma tnica
ilha em que o peso associado a comunicagao entre os processos paralelos recai na migragao de
individuos. Um modelo de ilhas contém diversas configuracoes possiveis, sendo assim, flexivel
e ao mesmo tempo complexo. Nestas configuragoes devem-se ajustar parametros como o
tamanho das sub-populagoes (ilhas), tipo de topologia, percentagem de individuos a migrar,
intervalo de migragoes, diferentes alternativas para a aplicagao de operadores genéticos (e.g.
taxas de mutagoes) e alternativas de selecao em cada ilha (tanto na selecao dos individuos
que vao migrar como na selecao dos individuos que vao ser substituidos).

Relativamente a topologia das ilhas, esta estd relacionada a conectividade entre as ilhas.
O grau de cada ilha é definido pelo nimero de ilhas conectadas a essa ilha, ou seja, representa
o numero de vizinhos com que essa ilha pode trocar individuos. Existem diferentes tipos de
topologias: anel; hipercubo; matriz; todos para todos. O tipo de topologia é importante
no sentido que representa a comunicacao que sera feita entre as ilhas e consequentemente
reflete-se no tempo de execugao do algoritmo onde o custo de comunicagao esta envolvido.

Quanto a migracao, é importante saber de quanto em quanto tempo é que esta ocorre
(intervalo de migragoes), qual a quantidade de individuos envolvidos nessa migragao (per-
centagem de individuos a migrar) e quais os individuos que devem ser selecionados para
migrar e quais os individuos que devem ser substituidos apds a migragdao. A percentagem
de individuos a migrar ou taxa de migracdao é um fator importante neste AE estruturado e
depende diretamente do tamanho das ilhas e da topologia. Normalmente, quanto maior for o
tamanho das populagoes nas ilhas maior seré o seu processamento, embora seja possivel anal-
isar solugoes mais abrangentes no espago do problema evitando convergéncias para 6timos
locais.

Outro parametro importante é o intervalo de migracoes que define de quantas em quantas
geragoes ird haver migragdo. Assim, este pardametro define a quantidade de comunicagao que
sera feita entre as ilhas ao longo da execugao, podendo a migragao ser sincrona ou assincrona.
Na primeira, a migracao é feita por todas as ilhas ao mesmo tempo (mesma geracdo) e na
segunda, cada ilha decide quando deve efetuar a migragao. Quanto a quantidade de individuos
envolvidos numa migragao, ao qual se chama taxa de migragao ou percentagem de individuos

a migrar, Canti Paz[35] e Tanese[36] realizaram estudos dos quais provaram que quanto
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maior for esta taxa, maior é a rapidez de alcancar uma solucao étima e que existe uma
tendéncia de obter melhores solucoes.

Na selecao e substituicao de individuos durante a migragao existem vérias alternativas.
Na selecao podem ser escolhidos os melhores individuos ou individuos aleatoriamente, e na
substituicao os individuos que vém por migracao podem ser trocados pelos piores individuos
dessa populag@o ou podem ser trocados por individuos aleatérios. Novamente, Canti Paz[37],
desenvolveu uma experiéncia na qual testa estas diferentes possibilidades na qual concluiu
que a implementacao que seleciona os melhores individuos e os substituiu pelos piores in-

dividuos obteve uma convergéncia significativamente mais rapida.
Implementacgoes Hibridas

Tendo em conta os tipos de paralelismo mencionados, varios autores como Bianchini e
Browm (1993)([38], Gruau (1994)[39], Cantt Paz (1998)[40], Herrera el al (1998)[41] seguiram
a teoria de Davis[42] que em 1991 afirma que a combinagao destas estratégias paralelas e es-
truturadas poderia trazer beneficios. Estas implementacoes sao chamadas de implementacoes
hibridas. Davis afirma também que se estes algoritmos forem bem implementados deverao
apenas trazer vantagens aos resultados dos AEPs.

Seguidamente, serao dados alguns exemplos de implementacgoes realizadas pelos autores:

Bianchini e Browm - 1993 Implementaram um modelo celular onde a avaliagao do in-
dividuo era realizada com paralelismo global. Obtiveram resultados com a mesma

qualidade de solu¢ao com melhor desempenho[38];

Gruau - 1994 Implementou o modelo de ilhas onde sobre cada ilha foi implementada uma
grelha 2D com o modelo celular. Obteve bons resultados para o trabalho que estava a

realizar sobre treino de uma rede neuronal[39];

Cantu Paz - 1998 Implementou assim como Gruau, um modelo de ilhas, onde em cada

ilha atua um modelo celular[40];

Outra implementagao usual nestes modelos hibridos é o modelo de ilhas em dois niveis
onde o nivel superior tem taxas de migragao baixas e o nivel inferior tem taxas de migracao
elevadas e topologias com um grau elevado nas ilhas. Desta forma, promove-se a diversidade

no nivel superior, onde o nivel inferior é responsavel pela convergéncia da solugao étima.

19



2.2 Plataforma JECoLz

A Java Evolutionary Computation Library(JECoLi)[43][44][45] é uma framework desen-
volvida por grupos de pesquisa da Universidade do Minho na 4rea dos AEs e outras meta-
heuristicas. A JECoLi pretende ser uma plataforma de software adaptavel, flexivel, extensivel
e modular, que suporta dois tipos de objetivos principais: (i) desenvolver componentes de
outras aplicagoes e sistemas usando os algoritmos de otimizagao disponiveis; (ii) permitir a

rapida avaliagdo(benchmarking) de abordagens distintas em tarefas de otimizagao especificas.

As principais funcionalidades da JECoLi podem ser resumidas nos seguintes pontos:

e A plataforma implementa um grande conjunto de meta-heuristicas e variantes, nomeada-
mente AEs, Evolucao Diferencial, Programagao Genética, Simulated Annealing e abor-

dagens multi-objetivo, entre outros.

e Suporta uma ampla configuracao de cada algoritmo em termos de esquema de codi-
ficacao da solugao (bindrios, inteiros, reais, permutacoes, conjuntos ou arvores), oper-

adores de reproducao e selecao, critérios de terminacao e outros.

e Fornece suporte para desenvolver abordagens hibridas, através da combinacao de algo-

ritmos genéricos e de problemas especificos.

e E altamente flexivel, permitindo que os componentes disponiveis sejam facilmente or-
ganizados e configurados de diversas maneiras. Um acoplamento é conseguido entre os
algoritmos de otimizacao e problemas que permitem a integracao facil da biblioteca.

Novos problemas sao adicionados pela definicdo de uma tnica classe.

e Fornece uma plataforma baseada em componentes, com um conjunto de médulos reuti-
lizaveis que podem ser usados por criadores de software para criar aplicacoes e permite

a integracao de novos componentes.

e E extensivel: uma série de interfaces de programacao sao fornecidas para ativar a ex-
tensao da plataforma com algoritmos de grande relevancia, representagoes, reprodugao

ou operadores de sele¢ao, critérios de terminagao, entre outros.

e O cédigo é 100% Java, de cédigo aberto(open source), langado sob a licenca GPL,

juntamente com uma extensa documentacao.
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Figura 7: Estrutura de classes da JECoLi.

A Figura 7 mostra as classes disponiveis na plataforma. Relativamente a sua imple-

mentagao a biblioteca contém as principais entidades (classes):

AbstractAlgorithm representa a abstracao dos métodos de otimizacao.
Termination Criteria implementa as condicoes de paragem dos algoritmos.

Evaluation Function representa as classes que lidam com a codificacdo dos genomas (con-
junto de genes que representam o individuo, comparado a cromossoma) em solugoes
para o problema e o processo de atribuicao dos valores numéricos de aptiddao. Este

componente é dependente do dominio do problema.

Configuration contém todas as informagoes necessarias para executar os algoritmos, como
informacoes partilhadas por todos os algoritmos (e.g. Termination Criteria ou Evalu-
ation Function) e configuragoes especificas do algoritmo (e.g. operadores de sele¢ao ou

parametros de recombinacao em AEs).

SolutionSet e Solution cada solugao é composta por um genoma. Este genoma é codifi-
cado numa representagao especifica (SolutionSet) e num conjunto de valores de aptidao
(Solution).

Representation as classes que implementam a representacao das solugoes.
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SolutionFactory usado para criar e copiar solugoes.

Para cada uma destas entidades, foram criadas interfaces como se pode observar na Figura
7, a verde. Estas foram utilizadas para caracterizar o comportamento das entidades, onde as

classes representam implementacoes de instancias particulares.

2.2.1 ParJECoLi

A versao paralela da plataforma JECoLi, ParJECoLi[46][47][48], foi desenvolvida uti-
lizando AspectJ[49], organizado em camadas de paralelismo. Aspect] é uma linguagem de
Programagao Orientada ao Aspeto (POA) para a linguagem Java cujo objetivo principal
é aumentar a modularidade do cédigo de aplicacoes separando e encapsulando diferentes
preocupagoes/funcionalidades[50]. Estas camadas de paralelismo aplicadas sdo médulos ou
aspetos que implementam um conjunto de modelos de paralelismo[51] no dominio dos AEPs
apresentados anteriormente nesta sec¢ao. A adicao destas camadas/mddulos na plataforma

original cria assim diferentes versdes da mesma. A plataforma ParJECoLi é definida por:

e Possui a versao sequencial da JECoLi;

e Um conjunto de camadas(aspetos) que abrangem vérios padroes para explorar par-

alelismo neste dominio;

e Uma interface grafica em GUI, que tem como objetivo compor os mddulos com a
plataforma de base e que resulta numa plataforma que incorpora capacidades de pro-

cessamento paralelo, com possibilidade flexivel de se adaptar ao algoritmo desejado.

Memoria Meméoria Grid
Partilhada| | Distribuida n
Migracao Abstrata
Modelo de Ilhas Modelo Centralizado

JEColLi - Aplicacao

Figura 8: Arquitetura dos Mdédulos de Aspeto da ParJECoLi.
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Varios médulos de paralelismo foram desenvolvidos para incorporar capacidades de pro-
cessamento paralelo na plataforma JECoLi. Cada médulo fornece um padrao de exploracao
de paralelismo ou um mapeamento a plataforma. Os médulos desenvolvidos sao organizados
por nivel de abstracao. A Figura 8 mostra essa organizagao de abstracao: médulos indepen-
dentes da plataforma e mdédulos dependentes da plataforma. Cada mdédulo de paralelismo é
constituido por um ou varios aspetos, implementados em Aspect.J.

Modelo de Ilhas e Modelo Centralizado(Modelo de Paralelismo Global) sdo os médulos
de aspeto principais que nao dependem diretamente da plataforma JECoLi e implementam
as abordagens de exploragao de paralelismo (AEPs) descritas anteriormente. A ordem com
que estes médulos sao aplicados a aplicacao da JECoLi nao é importante, uma vez que
estes modulos sdo mutuamente exclusivos, isto é, afetam diferentes médulos ou secgoes da
aplicagao. Desta forma, ambos os mdédulos podem ser aplicados a plataforma de maneira a
criar uma implementagao hibrida: onde em cada ilha a avaliacao serd realizada em paralelo.

O Modelo de Paralelismo Global nao escala bem para sistemas de memoria distribuida
devido & sobrecarga de comunicagao ao enviar e receber conjuntos de solugdes a/por avaliar,
sendo um modelo centralizado. Por outro lado, o Modelo de Ilhas exige migracao periddica de
solucoes entre ilhas. Este modelo normalmente adapta-se bem para ambientes de memoria
partilhada e memoéria distribuida embora as suas implementacoes diferam em funcao da
plataforma subjacente (dependendo da plataforma pode utilizar tecnologias como Java threads,
MPI ou Grid middleware).

O médulo de Migragcao Abstrata corresponde a introdugdo de novas funcionalidades co-
muns na migracao de solugoes entre ilhas que sao necessérias para a implementacao do Modelo
de Ilhas paralelo. E importante reforgar que o médulo Migra¢dao Abstrata depende do médulo
Modelo de Ilhas. Este médulo, Migragdo Abstrata, nao afeta a execucao da aplicagdo ou o
seu comportamento mas é responsavel por estabelecer uma interface que fornece funcionali-
dades basicas para que os outros médulos(Memdria Partilhada, Memdria Distribuida e Grid)
possam ser aplicados.

Nao foram realizados testes ao Modelo Hibrido e os restantes modelos foram testados com
poucos recursos computacionais(sendo utilizados um maximo de dezasseis processadores na

dissertagao e posteriormente com vinte e quatro processadores num dos artigos mencionados).
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3 Desenvolvimento

Esta seccao ird debrucar-se no desenvolvimento realizado ao longo da dissertagao apre-
sentando as estratégias de implementacgao das versoes paralelas da plataforma JECoLi. Para
tal, serd apresentado primeiramente como se implementa uma meta-heuristica na JECoLi e
em seguida as decisbes tomadas para implementar as versoes paralelas com base no modelo

de paralelismo global, no modelo de ilhas e no modelo hibrido.

3.1 Implementagao de meta-heuristicas na plataforma JECoLi

Nesta subsecgao sera explicado como sao implementadas meta-heuristicas na plataforma
em causa. A plataforma JECoLi foi construida de forma a ser facilmente utilizavel tendo
em conta as inumeras funcionalidades que possui. Para isto sao usadas interfaces sobre as
componentes principais destes algoritmos (Figura 7). Estas interfaces sao implementadas
geralmente por classes abstratas que contém os métodos principais de cada componente.
Este tipo de organizacao do cédigo Java favorece a possibilidade de facil extensao de novos
componentes ou da alteracao dos existentes.

Esta plataforma implementa intimeros algoritmos de otimizagéo e procura de solugoes
ja referidos tais como AEs, Evolugao Diferencial, Simulated Annealing, abordagens multi-
objetivo, entre outros. Cada um destes algoritmos contém uma classe que estende a classe
AbstractAlgorithm e para cada um existe uma classe de configuracao especifica. Nesta dis-
sertacdo, apenas os AEs serdo utilizados para realizar testes com versoes paralelas.

A Figura 9 representa um exemplo da execucdao de AEs na JECoLi através de um di-
agrama de sequéncia. Geralmente, o programa comegca por receber parametros relativos ao
problema em questdo. Em seguida, cria uma instancia da configuracdo do AE que ird conter

os parametros e caracteristicas que o algoritmo precisa para a execugao, tais como:
Funcao de Avaliacao relativa ao problema em causa;

SolutionFactory para gerar as solugoes/individuos do problema;

Tamanho da Populagao ;

Critério de Terminagao que define quando é que a execucao deve terminar;

Parametros de Recombinagao como o valor de elitismo e o nimero de descendentes por

geragao;
Operadores de Selegao ;

Conjunto de Operadores de Reprodugao e a respetiva percentagem de utilizacao.
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Main EvolutionaryConfiguration | | EvolutionaryAlgorithm

1: Recebe Pardmetros

2: new()

3: setEvaluationFunction()

4: setSolutionFactory()

5: setPopulationSize()

6: setTerminationCriterial)

7 setRecomhinationParameters().

8: setSelectionOperators()

9: setReproduction OperatorContaiﬁler()

10: new(EvqutionawC&ﬁguration) »
11: run |

11.1: runinitialization()

11.2: executeAlgorithmMainCycle()

———

Figura 9: Exemplo de diagrama de sequéncia da execugao de AEs na plataforma JECoLi.

Apés esta fase de configuracdo que ird determinar o rumo da execucdo, cria-se uma
instancia do AE dando-lhe como parametro a instancia de configuracio, e de seguida é
chamado o método run. O método run ird executar o AE tendo em conta o problema em
questao, retornando o resultado. Comega por chamar o método runlinitialization que ira criar
uma instancia da classe AlgorithmState, criar o conjunto de solugoes iniciais (avaliando-as

posteriormente) e atualizar a instancia do estado criada com esta populagao.

Seguidamente, é executado o método executeAlgorithmMainCycle sendo este o método
que representa a execucao do AE. Este método 1é os parametros da configuracao estabele-
cida e comeca o ciclo iterativo tendo em conta o critério de paragem/terminagao. Muito
resumidamente, em cada iteracao do ciclo, sao selecionados os individuos a aplicar os oper-
adores genéticos de reprodugao, aplicam-se estes operadores de forma a gerar um conjunto
de solugdes consoante os parametros da configuracao, e por fim realiza-se uma vez mais a

selecao de forma a substituir parte dos individuos atuais pelos novos gerados nessa iteragao.
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3.2 Paralelismo Global

Nesta subseccao, é exposta a primeira implementacao paralela realizada, tendo em conta
o modelo de paralelismo global ja apresentado, assim como as alteragoOes necessarias na
plataforma JEColLi.

O modelo de paralelismo global é geralmente denominado por modelo ” master-slave”
onde o "master” vai ser o processo/thread principal que vai executar o AE e nas partes
computacionalmente mais pesadas ird distribuir esse trabalho por outros processos/threads,
”slaves”. Os caso de estudo abordados nesta dissertacao gastam maioritariamente o seu
tempo na avaliagdo de individuos/solugoes, por isso esta foi a parte do cédigo que foi par-
alelizada tendo em conta este modelo.

O primeiro objetivo deste trabalho seria implementar versoes paralelas da JECoLi de
forma menos invasiva possivel, ou seja, tentando minimizar o ntimero de alteragoes ao cédigo
base. Assim sendo, foram consideradas vérias alternativas até a implementagao final, tanto
nas estratégias de paralelismo como na tentativa de minimizagao do ntimero de alteragoes ao
codigo base.

Sendo o objetivo final paralelizar a avaliagao dos individuos, existem apenas duas situagoes
distintas onde a avaliacao é efetuada: na inicializacao do AE apos a criagao da populagao ini-
cial; e em cada geragao apos a criagao dos novos individuos (através dos operadores genéticos).
Analisando o cédigo base da JECoLi, o método chamado nestas situagées que trata da
avaliacao dos individuos pertence a classe respetiva da fungdo de avaliagdo. Com isto, a
implementacao paralela mais simples seria criar um novo método para tratar da avaliacao

dos individuos, que consiste no seguinte:
1. Cria-se o ntimero de threads desejado;
2. Divide-se o nimero de individuos pelo ntmero de threads;

3. Executa-se o conjunto de threads com a tarefa de avaliar o conjunto de individuos

recebidos;
4. Destréi-se o conjunto de threads.

Esta foi a primeira estratégia implementada de forma a haver uma adaptagao do funciona-
mento da plataforma JECoLi, assim como uma analise do que teria de ser obrigatoriamente
alterado no cédigo base da JECoLi. FEsta estratégia serve entao como teste introdutério
a plataforma, levando a otimizacao de partes do cédigo base de modo a obter uma versao
paralela da JECoLi.

Foram criadas duas classes externas a JECoLi para implementar esta estratégia de forma

a separar o codigo paralelo do cédigo base da JECoLi. A primeira classe, Parallel_Evaluation,
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é responsavel por criar as threads necessarias, dividir o niimero de individuos pelo niimero
de threads e executar o conjunto de threads com a tarefa de avaliar os individuos, destruindo
as threads no fim deste processo. A segunda classe, Evaluation_Task, é uma classe Runnable
que ¢é inicializada com uma instancia da funcao de avaliacao e com o conjunto de individuos
a avaliar, sendo o seu método run um ciclo para a avaliagao de um conjunto de individuos.

Tendo em conta que criar e destruir threads em cada geragao/iteracao do ciclo principal
do AE tem um certo peso no tempo total da execucao desta implementacao, foi considerada
outra alternativa com a utilizacao de Fxecutors. A classe java.util.concurrent. Executors da
API do Java(a partir do Java Platform SE 7) implementa servigos semelhantes a uma thread
pool de forma configuravel, ou seja, é capaz de criar um conjunto de threads gerindo a sua
execugao. A interface FEzxecutorService representa um mecanismo de execugdo assincrona
capaz de executar tarefas em ”background” com a possibilidade de saber quando é que cada
tarefa termina através de uma interface Future com o método get.

Com o estudo destas componentes de concorréncia do Java, modificou-se ligeiramente a
estratégia anterior de forma a criar outra classe (Parallel_Evaluation_Pool) com estas compo-
nentes. Esta nova estratégia comporta-se de forma diferente, pois no momento de inicializagao
do AE é criada uma instancia ExecutorService através do método newFized ThreadPool da
classe Ezxecutors que representa a thread pool. E neste método que reside a grande diferenca
em relacao a estratégia anterior, pois este método cria uma thread pool com um nidmero
de threads fixo, reutilizando as threads disponiveis ja criadas anteriormente. No final da
execucao do AE, é necessdrio chamar o método shutdown de forma a destruir as threads
criadas.

Apesar desta instancia FrecutorService conseguir executar tarefas assincronas, essa nao é
a funcionalidade pretendida pois cada iteracao/geracao é dependente da anterior. Isto obriga
as tarefas de avaliacdo de individuos a serem sincronas, esperando que todas as threads
finalizem a avaliacdo de modos a proceder com a execucao do AE em cada geracdo. Para
tal efeito, usou-se o método submit da interface EzrecutorService que escolhe uma thread
disponivel para executar uma tarefa de avaliagdo, retornando uma instancia da interface
Future que permite monitorizar a finalizacdo da tarefa. A classe Parallel_Evaluation_Pool
tem um método principal, parallel, que divide o niimero de individuos pelo ntimero de threads,
cria um numero de tarefas Fvaluation_Task consoante esta divisao, usa o método submit para
cada uma destas tarefas, e por fim espera que todas as tarefas terminem através da instancia
Future retornada para cada uma delas.

Tendo em consideragao a implementacao de meta-heuristicas na JECoL:, de forma a
implementar esta estratégia, poucas alteragoes no cédigo sao necessarias para a execucao de

qualquer problema usando esta implementacdao do modelo de Paralelismo Global.
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Figura 10: Exemplo de diagrama de sequéncia da execugao de AEs na plataforma JECoLi

usando o modelo de Paralelismo Global.

A Figura 10 representa o diagrama de sequéncia semelhante ao da Figura 9 para a
execucao da implementacao paralela em causa. A vermelho estdo as principais alteracoes ao
codigo na criacao de meta-heuristicas para um determinado problema, assim como as novas
classes mencionadas anteriormente: Parallel_Evaluation_Pool e Evaluation_Task.

Relativamente as alteracoes ao cédigo na criacdo de meta-heuristicas para um determi-
nado problema na plataforma JECoLi, inicialmente o programa tera de receber o ntimero de
threads pretendidas para futuramente serem criadas no modelo de Paralelismo Global. De
forma a facilitar o uso desta implementacao paralela, o parametro de nimero de threads é
obrigatdrio, caso seja igual a um o codigo serd executado sequencialmente.

Em seguida, na configuracao poderao ser necessarias algumas alteragoes dependendo do
problema em causa. Existem problemas cuja funcao de avaliagao nao é thread safe, isto é,
pode nao possibilitar o uso de concorréncia em determinadas partes do codigo, que implica
uma reformulacao da funcdo de avaliacao. Este 1ltimo caso ird ser abordado na secgao dos

resultados neste relatério.
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As alteracoes do cédigo base da JECoLi foram realizadas nas seguintes classes.

Abstract Algorithm Uma varidavel publica de classe Parallel_Evaluation_Pool foi inserida
(inicializada com o valor de null) e um novo construtor semelhante ao existente foi
inserido recebendo também um inteiro relativo ao niimero de threads a utilizar. Neste
novo construtor era inicializada a instancia Parallel_Evaluation_Pool que recebe o niimero

de threads, criando assim a thread pool desejada (passos 5., 5.1. e 5.1.1. da Figura 10).

IEvaluationFunction O método evaluate_par foi adicionado que recebe o conjunto de in-

dividuos a ser avaliado e uma instancia da classe Parallel_Evaluation_Pool.

AbstractEvaluationFunction Esta classe abstrata implementa a interface IEvaluation-
Function, logo ird implementar o método evaluate_par. KEste método verifica se o
nimero de individuos é maior ou igual ao numero de threads, caso a condigcao seja
verdadeira invoca o método parallel da instancia Parallel_Evaluation_Pool dando como
parametros a prépria instancia de classe e o conjunto de individuos, caso seja falsa ira
realizar a avaliagao sequencialmente (este caso foi inserido apenas para os casos em que

a populagao do AE é bastante pequena face a paralelizagao pretendida).

EvolutionaryAlgorithm Visto que esta classe estende a abstrata AbstractAlgorithm, foi
adicionado um novo construtor que recebe a configuracao e o nimero de threads redi-

recionando a inicializagao para o construtor da classe abstrata.

Em todas as situagoes de avaliacao de individuos, onde é chamado o método evaluate,
foi colocada uma condicdo que verifica se a instancia Parallel_Evaluation_Pool foi ini-
cializada ou nao. Caso tenha sido inicializada, é chamado o método evaluate_par dando
como parametros o conjunto de individuos e a instancia Parallel_Evaluation_Pool(passos

6.2. € 6.3.2. da Figura 10), caso contrario é chamado o método evaluate.

No passo 6.3.1. da Figura 10, no método selectReproductionIndividuals, verificou-se um
problema perante a implementacao deste modelo (Paralelismo Global). Este método,
no codigo base da JECoLi, continha um ciclo onde a cada iteracao eram gerados dois
individuos de cada vez e avaliados logo de seguida, impedindo o uso de mais de duas
threads na implementagao paralela (um individuo para cada thread). Assim sendo,
reestruturou-se o codigo original de forma a agregar todos os individuos criados através
de operadores genéticos numa estrutura (SolutionSet pertencente a JECoLi) para per-
mitir que a avaliagao seja realizada no fim do ciclo, a todos os descendentes dessa

geragao.
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3.3 Modelo de Ilhas

Serao apresentadas nesta subseccao duas versoes paralelas do modelo de ilhas implemen-
tadas sobre a plataforma JECoLi, uma versao em memoria partilhada e outra em memoria
distribuida, apresentando também as alteracoes necessarias a plataforma e as estratégias uti-
lizadas nas implementagoes. A versao em memoria partilhada usa Java Threads e a versao
em memoéria distribuida usa Java MPI.

Estas implementagoes irao ter uma estratégia completamente diferente da implementagao
do modelo de paralelismo global visto que em vez de paralelizar uma parte do AE (e.g.
paralelizar a avaliagao de individuos) irdo paralelizar todo o algoritmo AE, e com isto terao
outro tipo de preocupacoes. O modelo de ilhas é um AE estruturado que tem varios AEs
(ilhas) a executar dividindo assim o seu processamento. O processamento ou tempo de
execugao num AE é determinado pelo nimero de geragdes/iteragdes e pelo fator principal
responsavel pelo tempo de execucao em cada geragao: o numero total de individuos. Assim,
existem duas formas de dividir o processamento de um AFE sequencial, dividindo o niimero
de geragoes pelo nimero de ilhas (caso esse seja o critério de paragem do AE) ou dividindo o
nimero de individuos pelo nimero de ilhas pretendido. A implementacéo efetuada tem em
consideracao estas duas formas de divisao do processamento pelas varias ilhas.

Como foi ja discutido na seccao anterior, o modelo de ilhas é bastante configuravel e
complexo, onde diversos parametros devem ser considerados tais como o tamanho das sub-
populagoes (nimero de individuos), o tipo de topologia a utilizar, a percentagem de individuos
a migrar, intervalo de migracgoes e alternativas de selecao em cada ilha de individuos para
migrar e para serem substituidos. Todas estas preocupacoes sao consideradas nas imple-
mentagoes paralelas, tendo em conta que o minimo de alteracoes foram realizadas no cédigo
base da plataforma JECoLi. Para tal, foram criadas diversas classes externas para imple-
mentar este modelo, reduzindo alteracées na JECoLi. Estas classes foram implementadas
com a intencao de serem utilizadas da mesma forma que as classes da JECoLi, como uma
API.

De seguida, sao explicadas as classes externas criadas para a implementacao do modelo
de ilhas:

IslandModelParams Serve para definir os parametros inerentes ao modelo de ilhas, tais
como o numero de ilhas, o nimero total de individuos, o nimero total de geracoes,
o tipo de divisdo de processamento (geragoes ou individuos), se existird migracao, o
intervalo de migracao, o nimero de individuos a migrar por migracao, o tipo de selecao
nos individuos que vao migrar, o tipo de selecao nos individuos que irao ser substituidos,
se o problema é de maximizacao ou nao, se o modelo de ilhas sera sequencial ou paralelo

e se a execugao paralela serd feita usando Java Threads ou Java MPI.
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IMTopology Tem como objetivo definir a estrutura da topologia a ser utilizada no modelo
de ilhas através da criagao de um grafo orientado. Um grafo é uma estrutura para
modelar a relagao entre objetos, ou seja, um conjunto de vértices que representam os
objetos sendo as suas ligagoes representadas pelas arestas (neste caso, sendo orientado
significa que cada aresta ird ter um vértice como origem e um vértice como destino).
Neste caso especifico, os vértices serao as ilhas e as arestas representam a vizinhanca

com a qual cada ilha migra individuos.

Para atingir este objetivo foi utilizada a biblioteca libgraph[52] que foi integrada no
codigo base da JECoLi para facilitar a criacao de grafos e o acesso aos seus com-
ponentes. Foram criados quatro tipo de topologias nesta classe: em anel; em anel
bidirecional; em estrela; e totalmente conectada (todos para todos). A classe recebe o
numero de ilhas e o tipo desejado, criando assim um grafo que poderd ser consultado

posteriormente.

MigrationBuffer Funciona como um buffer partilhado que representa as arestas do grafo
orientado mencionado de maneira que ird conter um identificador do vértice de origem,
um identificador do vértice de destino e uma lista de individuos para realizar a migragao

entre os vértices correspondentes (ilhas).

Migration Implementa a migracao de individuos entre as ilhas dependendo da topologia
escolhida assim como os parametros recebidos. Caso a migracao seja desejada (o modelo
de ilhas tem obrigatoriamente migragao, mas em casos de teste pode ser desejado que
nao exista migragao), uma instancia Migration é criada com a informacao do intervalo
de migragao, percentagem de individuos a migrar, se o problema é de maximizagao
ou nao e o tipo de selecao tanto nos individuos a migrar na ilha de origem como
nos individuos a serem substituidos na ilha de destino. Os métodos principais desta
classe implementam a migracao de individuos em todas as ilhas quer seja utilizando
memodria partilhada quer seja em memoria distribuida (utilizando Java Threads ou Java
MPI). As estratégias de paralelismo e de implementagao da migragao serao discutidas

posteriormente nesta seccao.

O tipo de selecao de individuos é uma componente de grande importancia dado que é um
dos fatores que influencia diretamente a convergéncia de solucoes 6timas do problema,
pois vai de certo modo fazer uma filtragem as solugoes atuais em cada migracao. Com
isto, foram implementados nesta classe quatro tipos de selecao de individuos a migrar
nas ilhas de origem e dois tipos de selecao de individuos a substituir nas ilhas de
destino. Os quatro tipos de selecao de individuos a migrar implementados foram a

selecao dos melhores individuos, a selecao de individuos aleatoriamente, a selecao de
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individuos através de selecao por torneio e a selecdo de individuos através de selecao
por ranking. J& os dois tipos de selecdo de individuos a substituir implementados
foram a selecdo dos piores individuos e a selecao aleatéria de individuos. Estes tipos
de selecao sao realizados consoante o tipo de problema, considerando se os problemas

sao de maximizagao ou minimizacao.

Island E a classe que representa a ilha e contém a instancia do AE a executar, o seu identi-
ficador (ndmero inteiro) relativamente & topologia, uma instancia do IAlgorithmResult
de forma a guardar o resultado, a lista de individuos atuais na ilha a cada momento,
e por fim uma lista de MigrationBuffer de saida e uma lista de MigrationBuffer de

entrada.

Esta classe contém dois métodos principais, o método init, que implementa o método de
inicializacao do algoritmo correspondente ao método runlnitialization ja apresentado, e
o método step, que implementa todo o processo realizado em cada geracao do algoritmo

como sendo cada iteragdo do método ezxecuteAlgorithmMainCycle ja apresentado.

IslandModel E a classe principal da implementacao do modelo de ilhas que interliga to-
das as outras classes. A classe IslandModel contém todos os parametros estabelecidos
através da classe IslandModelParams, uma lista de todas as ilhas do tipo de classe
Island, a topologia escolhida e o seu grafo através de uma instancia da classe IMTopol-
ogy, uma instancia da classe Migration para realizar a migracao, o nimero de geracoes
pretendidas para a execucao de cada ilha e por fim caso o modelo paralelo escolhido

seja Java Threads ird ter um conjunto de threads.

Tendo em conta que existe um niimero considerdvel de configuracoes possiveis para este
modelo dependendo da topologia e dos parametros recebidos, a inicializacao desta classe
é um pouco complexa. Inicialmente, nesta inicializacao, tem-se em conta se o modelo
vai ser executado sequencialmente ou em paralelo tendo em conta a utilizacao de Java
Threads ou Java MPI. Depois é considerado o tipo de divisao de processamento em
relagao ao modelo centralizado, se irao dividir-se as geracoes ou o nimero de individuos
ajustando os parametros recebidos, dividindo respetivamente as geragoes ou o nimero
de individuos pelo ntimero de ilhas. Posto isto, considerando o uso do modelo sequencial
ou modelo paralelo com Java Threads ou Java MPI serao inicializadas todas as ilhas
conforme cada caso, assim como, caso se pretenda a migragao, inicializa-se a instancia
de migracao conforme cada modelo e tipo de paralelismo escolhido. Para o caso em
que a migragao é efetuada, é lido o grafo da instancia IMTopology de modo a atribuir
identificadores a cada ilha, gerar todas as instancias MigrationBuffer necessérias e

atribui-las a cada ilha conforme as relagoes.
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Dois métodos, run e runMPI, irao executar o modelo de ilhas conforme a inicializacao
efetuada. Adicionalmente, foram implementados mais dois métodos com o objetivo
de consultar os resultados da execucao do modelo de ilhas: returnBest que retorna a
instancia de IAlgorithmResult e imprime o melhor valor encontrado de todas as ilhas
conforme o problema seja de maximizacao ou nao; e writeLastResults que imprime
varias informagoes de cada ilha, tais como o ntimero de iteracoes, o nimero de avaliagoes
de individuos, o tempo total de execucao, o valor de aptidao mais alto, o valor de aptidao

mais baixo, a média do valor de aptiddao e o nimero de objetivos.
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Figura 11: Exemplo de diagrama de sequéncia da execugao de AEs na plataforma JECoLi

usando o modelo de ilhas.

A Figura 11 é apresentada para facilitar a compreensao da implementacdo do modelo

de ilhas assim como para facilitar a construcao de um problema que use este modelo jun-
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tamente com a plataforma JECoLi. A vermelho estao as partes do cédigo alteradas face a
implementacao de meta-heuristicas inicial, sendo as mudancas necessdrias para usar a imple-
mentagao do modelo de ilhas.

Numa fase inicial, recebem-se ou definem-se os parametros tanto do problema em causa
como do modelo de ilhas. Em seguida, deverdo realizar-se varias configuracdes dos AEs
conforme o nimero de ilhas desejado, tendo em conta a divisao de processamento desejado
(dividir geragoes ou dividir individuos pelas ilhas) e posteriormente cada uma destas con-
figuragoes devera criar uma instancia do AE, sendo estas guardadas numa estrutura. Nos
casos de estudo analisados, foi necessério alterar o valor de elitismo e o valor de descendentes
no passo 3.2 do diagrama devido a um ajuste na divisao de processamento, este serd discutido
na secgao dos resultados.

Na fase de execugao do algoritmo, deve-se criar uma instancia IslandModelParams com
os parametros desejados e uma instancia IMTopology com o tipo de topologia pretendida e o
numero de ilhas (passos 4.1 e 4.2), com o objetivo de criar uma instancia da classe principal
do modelo de ilhas, IslandModel, que ira tratar da execugao deste modelo (passo 4.3). Por
sua vez, esta instancia recebe também os AEs criados para poder inicializar o conjunto de
ilhas e realizar a restante inicializagao. Independentemente de executar sequencialmente ou
em paralelo, todos os AEs das ilhas s@o inicializados (passos 4.4.1.1) e comegam a execucao
dos seus algoritmos (loop). Durante o ciclo principal de cada AE, em todas as geragdes é
verificado o nimero da geragao atual e é realizada migracao entre todas as ilhas conforme o
intervalo de migracao estabelecido.

Quanto as alteracoes no cédigo base da plataforma JECoLi apenas foi necessario mudar
a declaragao do método iteration da classe abstrata AbstractAlgorithm para a interface IAl-

gorithm, de maneira a poder aceder a este método no método step da classe IslandModel.
Modelo de Ilhas em Memoéria Partilhada

A primeira implementagao paralela realizada utiliza Java Threads, de modo que este
tipo de paralelismo apenas funciona para sistemas com memoria partilhada. De modo a
implementar uma versao paralela do modelo de ilhas, temos de considerar como serd aplicado
o paralelismo, verificar se existe concorréncia e verificar qual a comunicacao necessaria entre
threads /processos paralelos.

Foi criada uma classe denominada IMThread que estende o tipo java.lang. Thread e im-
plementa a execucdo de um AE normal incluindo também a parte de migracao do modelo
de ilhas. Esta classe possui uma instancia Island, um identificador da thread, uma varidvel

com o objetivo de contar as iteracoes realizadas e uma instancia Migration comum a todas as
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threads (ilhas). Estas threads sao criadas na classe principal, IslandModel, sendo inicializadas
no construtor da mesma apds a inicializacao das instancias ilhas e sao executadas no método
run da mesma.

Na implementagao do modelo de ilhas apenas foi considerada a utilizacao do critério de
terminacao por numero de geracoes, onde é dado um nimero de geragoes inicialmente pelo
utilizador e consoante a divisao de processamento escolhida, cada ilha executa um ndmero
fixo de geracoes.

Assim sendo, o método run desta classe (IMThread) ird invocar o método init da classe
Island para inicializar a populagdo e fazer a restante inicializagdo e entra num ciclo que
tem como condicao de paragem um ntmero de geragoes. Cada iteragao deste ciclo representa
entao uma geracao que € executada através do método step da classe Island. A cada iteracao é
verificado se é necessario realizar migragao dependendo do intervalo de migragao estabelecido.

Nao existem dependéncias entre as execugoes dos AEs pois cada AFE terd a sua populagao,
apenas é necessario ter alguns cuidados relativamente as fungoes de avaliacdo e/ou outras
classes relativas ao problema em causa pois pode existir concorréncia ou conflitos que sao
resolvidos facilmente se cada AE possuir as suas proprias instancias. Com isto, a Unica
preocupacao quanto a concorréncia sera apenas na migracao pelo que é a Unica parte deste
modelo onde existe comunicagao entre as ilhas com a troca de individuos.

A classe Migration é a responsavel por tratar de toda a comunicagao entre threads de
forma que a migragao seja efetuada. O método principal responsavel por este processo tem
o nome de migrate que recebe a lista de ilhas que ira tratar da migracao, ou seja, usando
este tipo de paralelismo, cada thread ird executar este método enviando apenas a sua ilha de
modo a tratar da sua parte da migracao (foi assim implementado pois para o caso sequencial
a lista ird possuir todas as ilhas de forma a tratar da migragao para todas as ilhas). Existem
mais dois métodos importantes que correspondem as duas fases principais da migracao: o
método putInBuffer que recebe a ilha em questdo e o estado AlgorithmState (contém os
individuos na geragao atual do AE) associado, de maneira a fazer a sele¢ao dos individuos a
migrar, criar uma cépia dos individuos selecionados e colocd-los em todos os MigrationBuffer
de saida da ilha; e o método getFromBuffer que recebe igualmente a ilha em questao e o
estado AlgorithmState associado, com o objetivo de percorrer todos os MigrationBuffer de
entrada da ilha, retirar todos os individuos a migrar, aplicar a selecao na populacao atual
da ilha para saber os "n” elementos a substituir e realizar a toca de individuos. O método
migrate entao chama inicialmente o método putInBuffer para fazer a selecao e colocar todos os
individuos selecionados nos buffers partilhados e, de seguida, chama o método getFromBuffer
para efetuar a substituigao.

Apds uma andlise de todas as possibilidades de realizar esta migragao com diferentes
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topologias e com este modelo em Java Threads, implementou-se um tipo de migracao sincrono
e um tipo de migracao assincrono.

O tipo de migragao sincrono tem uma ”barreira” entre os métodos putlnBuffer e get-
FromBuffer de maneira a que todas as threads tém de esperar nessa fase até que todas as
threads completem o método putinBuffer, garantido que na segunda fase, no método get-
FromBuffer, todas as ilhas ja tém os individuos que devem migrar nos seus buffers. Esta
"barreira” é implementada utilizando uma instancia CyclicBarrier que faz parte da classe
java.util.concurrent e tem a caracteristica de apds ser inicializada pode ser reutilizada quando
necessario.

O tipo de migracao assincrono nao utiliza a ”barreira” referida, permitindo a cada thread
continuar a execucao do seu AE sem esperar pelas restantes threads. Nao existindo esta
"barreira” significa que pode existir concorréncia entre as diferentes threads, podendo uma
thread estar a depositar individuos no buffer partilhado e outra a retira-los simultaneamente.
Com isto é implementado um synchronized statement focada na lista de individuos de modos
a que apenas uma thread consiga aceder a esta lista de cada vez. Para este tipo de migracao, o
método migrate ird retornar um booleano que indica se a migracao foi realizada inteiramente
ou nao, pois no caso em que pelo menos uma das trocas nao foi realizada este booleano é
retornado como falso. Este caso em que pelo menos uma das trocas nao foi realizada acontece
devido ao facto de no momento de migragdo, na troca de individuos, ainda nao estarem
disponiveis os individuos de uma ou mais ilhas vizinhas para a realizagdao da migracao. Para
este caso, a thread/ilha em questdo procede a execucdo do seu AE e em cada geracao ird
verificar se os individuos das ilhas vizinhas ja se encontram disponiveis nos buffers partilhados
de forma a realizar a troca de individuos e completar a migracao caso os individuos estejam
disponiveis.

Assim, este tipo de migracdo pode influenciar os principios de migracdo pois no caso
de existir threads/ilhas em geragoes mais avancadas, estas irdo substituir individuos menos
aptos das threads/ilhas menos avangadas, assim como as threads/ilhas menos avancadas irao
substituir individuos mais aptos. Assim, este modelo permite nao limitar tanto a escalabil-
idade do paralelismo comparando ao tipo de migracao sincrono que utiliza uma ”barreira”

global, embora possa alterar o comportamento da convergéncia de solugoes.
Modelo de Ilhas em Memoéria Distribuida
Com o objetivo de implementar o modelo de ilhas em memdria distribuida foi utilizado

MPI Java, que em vez de utilizar threads utiliza processos. Enquanto as threads sao criadas

através de um processo sendo assim mais leves e partilhando os mesmos espacos de memodria,
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os processos podem correr em enderecos separados, sendo independentes e permitindo entao
a execucao do modelo de ilhas em memdria distribuida. Foi utilizada a biblioteca open-
mpi[53] juntamente com a interface para Java(libmpiJava versao 1.2.5[54]) de forma a usar
as funcionalidades MPI na linguagem Java.

A utilizacdo de MPI Java implica que os processos sejam independentes devendo existir
comunicacao através de mensagens de forma a trocar a informacao necessaria para executar os
AEs em todos os processos tal como na troca de individuos na migracao. Esta implementacao
comega entao por inicializar os processos através do método Init do MPI, consoante o niimero
de ilhas desejado. Cada processo inicializado ird possuir um identificador(rank) como forma
de os distinguir e onde se assume que existe um processo principal com o valor do identificador
a zero.

Todos os processos criados irdo inicialmente interpretar os parametros recebidos (rel-
ativos ao problema em causa e relativos ao modelo de ilhas) e posteriormente realizar a
configuracdo do seu AE correspondente. Apds esta etapa estar concluida, o processo prin-
cipal cria as instancias relativas & topologia e aos parametros do modelo de ilhas, de forma
a criar a instancia principal do modelo de ilhas (IslandModel). A principal diferenga entre
esta implementacao paralela e a implementacao em memdria partilhada é que a instancia de
IslandModel é criada apenas no processo principal, sendo este o processo responsavel pela
configuracdo do modelo de ilhas, recebendo um booleano que corresponde a utilizacao de
MPI na migragao.

Apés a conclusao destas fases seguem-se a execucoes dos AEs, mas caso a migracao seja
desejada é necessario que os restantes processos recebam a informacao necessaria. Para tal,
foi criado um método run_mpi_master na classe IslandModel para ser executado apenas pelo
processo principal que contém trés fases. A primeira fase é realizada caso a migracao seja
desejada, que ird consistir no envio para cada processo secundario de duas instancias relativas
a topologia e a migragao. A segunda fase corresponde a execugao da sua ilha (incluindo as
fases de migragao). A tltima fase corresponde & recegao de todas as ilhas dos processos
secundarios de forma a reunir os resultados de todas as execugoes.

Por outro lado, para os processos secundarios foi criada uma classe auxiliar, MPISec-
ondaryProcess, para tratar da execucao dos seus AEs. Depois da configuracao dos seus AEs,
0s processos secunddarios criam uma instancia de MPISecondaryProcess enviando o seu rank
juntamente com o nimero de geragoes dependendo da divisao de processamento escolhida.
Em seguida, executam o método run_mpi_secondary que ird conter igualmente trés fases.
Na primeira fase, todos os processos secundarios irao esperar pelas mensagens enviadas pelo
processo principal com as instancias da migragdo e da topologia. Apds a rececao destas

instancias, segue-se a segunda fase que serd a execugao do modelo de ilhas. Por fim, a ter-
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ceira fase sera posterior a esta execucao em que cada processo secunddrio envia a instancia
da sua ilha para o processo principal.

A migracgao neste modelo de meméria distribuida nao utiliza as instancias MigrationBuffer
para a troca de individuos, sendo a troca realizada através de mensagens MPI. Para isto foram
criados trés métodos na classe Migration: migrateMPI, sendSolutionsMPI e receiveSolution-
sMPI. Estes métodos implementam as mesmas funcionalidades que os métodos do modelo
de memoria partilhada exceto a forma como trocam individuos entre as ilhas. O método
sendSolutionsMPI corresponde ao método putinBuffers, onde sao selecionados os individuos
a realizar a troca e enviados para as ilhas vizinhas utilizando o método Isend do MPI que
realiza o envio de uma mensagem assincrona, procedendo a sua execucao. O método re-
cetveSolutionsMPI corresponde ao método getFromBuffers, recebe os individuos de cada ilha
vizinha através do método Recv do MPI e realiza a troca de individuos. Esta versao paralela
implementa dois tipos de migracao: migracao sincrona e migragao assincrona.

O primeiro tipo de migracao é um modelo sincrono mais flexivel que o modelo sincrono
da versao em memoria partilhada, no sentido que este nao utiliza uma ”barreira” entre
as duas fases da migragao, ao que leva a que nem todas as ilhas tenham de esperar na
geracao estabelecida para a realizacao da migracao. Neste tipo de migracao, nao existe uma
”barreira” para todos os processos, em que cada ilha apds receber os individuos das ilhas
vizinhas pode continuar a sua execucao. Isto é possivel com a utilizacao do método Isend
para enviar mensagens assincronas e do método Recv do MPI que realiza uma espera até a
que mensagem seja recebida.

Para o tipo de migracao assincrona, os individuos sao enviados através do método Isend
do MPI, onde a rececao das mensagens que contém os individuos da migragao é flexivel da
mesma forma que o tipo de migragao assincrono do modelo em memoria partilhada, no sentido
que pode continuar a sua execugao do AE mesmo no caso em que estas mensagens ainda nao
foram recebidas na geracao pretendida. Na fase onde devera ser realizada a rececao destas
mensagens durante a migracao, € utilizado o método Iprobe do MPI que ira retornar o estado
das mensagens a receber e através deste estado saber quais as mensagens é que estao prontas
a serem recebidas. Na geracao onde é suposto se realizar a migracao, apenas as mensagens
prontas a serem recebidas é que sao aplicadas as trocas de individuos, continuando a execugao
do AE. Posteriormente, para cada ilha, se todas as mensagens nao foram recebidas durante
a fase de migragdo, em todas as geracoes do AE seguintes é verificado através do método
Iprobe se as mensagens por receber estao prontas a serem recebidas, de forma a aplicar a

troca de individuos.
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3.4 Modelo Hibrido

Como o titulo desta dissertacao sugere, o objetivo principal passa por paralelizar massi-
vamente os algoritmos em estudo, AEs, na plataforma JECoLi. Para atingir este objetivo
é necessario implementar um modelo hibrido de forma a realizar testes com o maximo de
paralelismo possivel, utilizando mais processamento através da criagao de threads e processos
a executar em diferentes processadores fisicos.

O modelo de ilhas tem limitacoes no paralelismo na medida em que divide o processamento
de um AE, dividindo por geracoes ou por individuos, onde utilizando um nimero elevado de
ilhas iria prejudicar o bom funcionamento do AE pois havera casos onde o nimero de geragoes
é insuficiente para atingir bons resultados e havera casos onde o nimero de individuos por
ilha é demasiado baixo para existir diversidade em cada ilha.

Por outro lado, o modelo de paralelismo global é geralmente aplicado em sistemas de
meméria partilhada pelo que o uso deste modelo centralizado em meméria distribuida iria
perder grande parte da sua performance na comunicagao, que por sua vez teria de ser realizada
em cada iteragdo/geragdo no envio de solugoes/individuos para outros processadores para
a posterior avaliagao dessas solugoes e no envio do resultado de volta para o processador
principal responséavel pela execucao do AE.

Assim sendo, para a obtencdo de melhores resultados, tanto a nivel de tempo de execucao
como a nivel de qualidade das solugoes finais, implementou-se um modelo hibrido onde na
camada exterior se tem o modelo de ilhas e na camada interior o modelo de paralelismo

global. Com este modelo hibrido referido conseguem-se teoricamente diversas vantagens:

1. Com o modelo de ilhas consegue-se muitas vezes melhorar os valores de aptidao obtidos
comparados aos da versao centralizada. Isto deve-se a diversidade entre as ilhas (devido
ao isolamento de um ndmero de solugbes que apenas podem ”interagir” entre si) e a
migracao que permite a troca duma percentagem de individuos definida onde os piores

individuos poderao ser descartados sendo substituidos por melhores solucoes;

2. Ao incluir o modelo de paralelismo global na fase de avaliacao de individuos de cada ilha
do modelo de ilhas, possibilita o uso de mais recursos computacionais em ambientes
de memoéria distribuida, podendo ter ilhas em diferentes maquinas onde a fase com-
putacionalmente mais exigente (e.g. avaliagao de individuos) é por sua vez paralelizada

utilizando um numero de threads.

O desenvolvimento desta implementacao foi bastante simples pois baseia-se na utilizagao
das implementacoes j& apresentadas que tiveram também em consideracao no seu desenvolvi-
mento a criagdo deste modelo hibrido. A Figura 12 expoe, com algumas simplificagdes, as

alteracoes necessarias para utilizar o modelo em causa.
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A estrutura do cédigo para executar o modelo hibrido é semelhante ao cédigo utilizado
para executar o modelo de ilhas. Tal como se sugere na figura, as acoes indicadas a azul e
a cor de laranja sao as Unicas alteracoes necessarias de modo a utilizar também o modelo
de paralelismo global. Na acado a azul, o programa recebe nao s6 os parametros do modelo
de ilhas mas também o nimero de threads desejadas para realizar o modelo de paralelismo
global em cada ilha.

Em seguida, apds definidas as configuragoes de todas as ilhas, na criacao dos AEs, devera
ser utilizado o construtor definido no modelo de paralelismo global de forma a utilizar este
modelo passando como pardmetro o niumero de threads a realizar naquele AE. Posteriormente,
¢é necessario realizar todos os passos mencionados na implementacao do modelo de ilhas de

forma a executar o modelo hibrido.

Main Evolutionary Evolutionary
Configuration Algorithm
T |
i 1: Recebe Para’in’iletros do Problema I I
| | |
i 2: Recebe Par;’irﬂletros do Modelo Hihlrido I
| | |
| ; 3: configureEA(ﬁumberlslands} l l
qup) | | 3.1 new() | | |
[numlberlslandsl I I
3.2: setRecomhinationParamEters() I
3.3 3.4: new(EvolutiondryConfigura j_lTu

-I- P
4: run() !

|
|
I |

4.1: new IslandModelParams(...} I
I |

|

|

4.2: new IMTopblogy(...}
4.3: new(lslandMode{lParams. IMTopolo 54 algorithms)
4.4: run()

Figura 12: Exemplo de diagrama de sequéncia da execugao de AEs na plataforma JECoLi

usando o modelo hibrido.
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4 Resultados

4.1 Casos de Estudo

As implementacoes realizadas nesta tese foram avaliadas com dois casos de estudo desen-
volvidos anteriormente na plataforma JECoLi: um problema de otimizacao de bioprocessos
de fermentacoes fed-batch[55] e um problema de otimizagao da qualidade de servigos de redes
através da configuragao dos protocolos de encaminhamento[56]. Em seguida ambos os casos

de estudo serao apresentados.

4.1.1 Fermentacgao fed-batch

A fermentagao fed-batch é uma técnica operacional utilizada em processos biotecnoldgicos
onde vao sendo adicionados nutrientes ao biorreator durante todo o processo, levando a que
o estado do sistema mude ao longo do tempo. O objetivo do uso de CE neste caso de estudo
é controlar o estado 6timo do bioprocesso, encontrando a melhor taxa de alimentacao de
substrato possivel para a cultura em causa, de modo a obter o maximo de produtividade
com um custo minimo.

A codificacdo dos individuos nos AEs consiste de um vetor de ntimeros reais, cada um
codificando uma varidvel de entrada como uma sequéncia de valores de alimentacao ao longo
do tempo. Estes valores sao fornecidos em pontos igualmente espagados no tempo, enquanto
os valores restantes sao interpolados linearmente.

A funcéo de avaliacdo é definida utilizando modelos mateméticos baseados em equagoes
diferenciais ordindrias que representam o balanco das varidveis de estado. A avaliacao dos
individuos é realizada através de uma simulacao deste modelo, tendo como entrada os valores
da alimentacao, usando um método de integracao numérica. O valor de aptidao é calculado
apés a simulacao, através dos valores calculados das varidveis de estado e de acordo com uma

a funcao definida, medindo a produtividade do processo.

4.1.2 Open Shortest Path First

Open Shortest Path First (OSPF) é um protocolo de encaminhamento usado em in-
fraestruturas de qualidade de servigo de redes de computadores como estratégia capaz de
controlar o caminho seguido pelos dados que atravessam um dado dominio. O problema é
tratado como um grafo, em que o administrador de rede atribui pesos para cada ligacao da
rede que sao utilizados para calcular o melhor caminho de cada fonte para cada destino,
através do algoritmo de Dijkstra[57]. Os resultados deste método sao entao utilizados para

calcular as tabelas de encaminhamento em cada nd. Este protocolo é importante na medida
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em que possibilita que os administradores de rede possam controlar o comportamento da
rede através desta configuracao de pesos, podendo medir o seu desempenho.

O objetivo da utilizagdo de AEs neste problema é determinar os melhores pesos a serem
usados pelo OSPF, que otimizam o congestionamento do trafego da rede e ao mesmo tempo
possam cumprir com requisitos especificos de atrasos. Cada individuo do AE é representado
por um vetor de valores inteiros, onde cada valor(gene) corresponde ao peso de um link na
rede(o nimero de genes equivale ao niimero maximo de ligagdes na rede).

A funcao de avaliagao é definida por um modelo matematico que define fungoes de custo
flexiveis que tém em conta varias medidas do comportamento da rede, tais como o conges-
tionamento da rede e atrasos ponto-a-ponto. Sendo uma funcao de minimizacao, os valores
de aptidao atribuidos as solucées do AE representam o custo da configuracdo estabelecida

pela solugao no sistema de rede face aos comportamentos referidos.

4.2 Ambiente Experimental

Os testes realizados as quatro implementagoes paralelas foram realizados no cluster SeARCH
[58] do Departamento de Informdtica da Universidade do Minho, utilizando dois tipos de

maquinas NUMA. As especificacoes destas maquinas encontram-se na Tabela 1.

Nome da Maquina compute-662 compute-641
Modelo Intel Xeon E5-2695 v2 | Intel Xeon E5-2650 v2
# Sockets 2 2
# CPUs 24 16
# CPUs por Socket 12 8
Hyper-Threading Sim Sim
Frequéncia 2.4 GHz 2.6 GHz
Cache L1 32 KB + 32 KB 32 KB + 32 KB
Cache L2 256 KB 256 KB
Cache L3 Partilhada 30 MB 20 MB
RAM Total 64 GB 64 GB

Tabela 1: Especificacao das maquinas do SeARCH utilizadas para a realizacdo dos testes.

Ambas as maquinas sdo configuradas com frequéncia fixa, e possuem hyper-threading, o
que significa que cada processador poderd executar duas threads em simultaneo. Nem sempre
0 uso desta tecnologia traz bons resultados, na medida em que a sua eficiéncia depende do
codigo a executar.

Com o objetivo de compreender melhor a topologia das maquinas NUMA mencionadas
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foi executado o comando Istopo do Linuxr tendo como resultado a Figura 51 e a Figura 52
em anexo.

Os cédigos produzidos foram executados utilizando a versao 1.8.0 do Java, com as flags
-XX:+UseParallelGC -XX:+UseNUMA de modo a possibilitar o uso de otimizagoes de de-

sempenho para maquinas com a arquitetura NUMA.

4.3 Testes de Desempenho : Fermentacao fed-batch

Nesta subsecgao, sao apresentados os testes realizados as implementacoes paralelas uti-
lizando o caso de estudo de fermentacdo fed-batch fornecido, tendo em conta o ambiente

experimental apresentado.

4.3.1 Analise do Caso de Estudo

O codigo fornecido relativo a fermentacao fed-batch esta dividido em trés classes princi-
pais: FermentationOptimization, FermentationEvaluation e FermProcess.

A primeira classe, FermentationOptimization, representa a execugao sequencial do prob-
lema na plataforma JECoLi, que recebe os parametros para este problema, realiza a con-
figuragao do algoritmo a utilizar (AE, Evolucao Diferencial ou Simulated Annealing) e, por
fim, executa o algoritmo consoante esta configuragao.

A classe FermentationEvaluation implementa a funcdo de avaliacao deste problema de fer-
mentagao estendendo a classe AbstractEvaluationFunction da JECoLi, contendo uma insténcia
FermProcess que é utilizada na avaliacdo dos individuos. A classe FermProcess ira simular
o bioprocesso de fermentacao fed-batch de maneira a atribuir um valor de aptidao a essa
solucao.

No modelo de paralelismo global sdo criadas varias threads com o proposito de dividir o
ntmero de individuos a avaliar em cada geracao, realizando a avaliacao em paralelo. De modo
a paralelizar a execucao deste problema com o modelo de paralelismo global foi necessario
adaptar este codigo, pois a classe FermProcess nao é thread-safe pois nao permite que varias
threads realizem simulagoes da fermentacao em simultaneo.

Consequentemente, existem duas alternativas para a resolugao desta situagao: a primeira
seria utilizar locks nas partes do c6digo necessarias; a segunda seria cada thread possuir a sua
instancia de FermProcess, realizando independentemente a simulacao dos seus individuos a
avaliar.

A primeira alternativa foi descartada devido a complexidade das dependéncias no cédigo
desta classe. Por sua vez, a segunda alternativa foi implementada utilizando a estrutura
HashMap do java.util em que a chave é um inteiro que corresponde ao identificador da

thread criada pelo Executor e o valor corresponde a uma instancia de FermProcess, copia
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da instancia original. Esta alteracao nao foi necessaria para a utilizacdo do modelo de ilhas
visto que este modelo paralelo executa AEs independentes.

O cédigo deste caso de estudo implementa diferentes tipos de bioprocessos de fermentacao,
dois tipos de simulagoes e necessita de diferentes parametros para a execugao do AE consoante
o tipo de fermentacao escolhido. Os testes realizados neste caso de estudo utilizam o tipo de
fermentacao com bactérias E. coli e a simulagao numérica utilizando o método Runge—Kutta.
Os restantes parametros sao o valor de interpolagdo e o tempo final, para os quais foram
utilizados os valores de 200 e 25, respetivamente.

Para este processo de fermentacao em concreto, em [55], foram realizados diferentes testes
com diferentes algoritmos (e.g. Evolugao Diferencial, AE e Fully Informed Particle Swarm),
sendo o melhor valor de aptidao recolhido utilizando AEs de aproximadamente 9,05.

Os testes neste caso de estudo foram realizados utilizando AEs com 2000 geracoes e 480
individuos, resultando em 480720 avaliacoes de individuos. De forma a fixar este niimero
de avaliagOes para a implementacao paralela do modelo de ilhas foi necessdrio alterar os
parametros de recombinagao colocando o valor de elitismo a um e o nimero de descendentes
em cada geracgao igual a metade do nimero de individuos na populacao. Esta alteragao foi
necessaria pois utilizando a divisao de processamento com a divisao dos individuos, verificou-
se que o valor de elitismo tomava valores diferentes consoante o nimero de individuos da
populacdo e consequentemente alterava o numero de descendentes que define o nimero de
avaliacoes de individuos.

O ntamero de individuos é adequado para os testes realizados em maquinas com 24 pro-
cessadores (utilizando hyper-threading podera utilizar 48 threads/processos) para testar o
modelo de ilhas com o méximo de recursos computacionais possiveis, onde utilizando 48
threads /processos cada ilha ficard com 10 individuos na sua populagao.

Com a finalidade de realizar comparagoes entre a versao sequencial e as versoes paralelas,
a versao sequencial do problema de fermentacao foi executada doze vezes, medindo o tempo
de execucao total, o tempo de execucgao gasto em avaliacoes de solucoes e o melhor valor de

aptidao obtido no final de cada execugao.

Tempo de Execugao na Avaliagao(TEA) | 2022,52
Tempo de Execucao Total 2025,92
Valor de Aptidao 9,08

Tabela 2: Mediana de doze execucoes da versao sequencial do problema de fermentagao rela-
tivos aos tempos de execucao totais (segundos), tempos de execucao na avaliacao (segundos)

e valores de aptidao.
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Os valores apresentados na Tabela 2 sao o resultado da mediana dos valores obtidos nas
doze execugoes. Conclui-se que a avaliagdo de individuos neste caso de estudo representa
99,83% do tempo de execucao total, sendo a parte computacionalmente mais exigente na
execucao do AE.

A fim de realizar medi¢Ges & memoria utilizada pelas estruturas de dados utilizadas du-
rante a execugao dos modelos paralelos utilizou-se o cédigo open-source de Dimitris Andreou[59].
Esta pequena framework tem duas componentes especializadas na travessia de objetos Java:

a obtengao do total de objetos de cada tipo (e.g. integer, double) na travessia de um dado
objeto; uma estimativa da memoria utilizada por um objeto num determinado instante. Com
esta ferramenta, usaram-se as duas componentes sobre os objetos de maior importancia para

as versoes paralelas, FermProcess e Island.

Objeto Numero de Individuos | Memodria Usada
FermProcess - 354KB
240 (duas ilhas) 576KB
Island - -
20 (vinte e quatro ilhas) 375KB

Tabela 3: Resultados das medigoes de meméria aos objetos FermProcess e Island.

Na Tabela 3 estao os resultados das medigoes de memoria utilizando a segunda compo-
nente nos objetos FermProcess e Island obtidos durante a execucao do modelo de paralelismo
global (FermProcess) e duas execugoes do modelo de ilhas (Island), uma execugao com duas
ilhas e outra execucao com vinte e quatro ilhas. Realizaram-se duas execucoes do modelo de
ilhas, pois o objeto Island inclui todo o AE e a sua respetiva configuragdo, onde nas versoes
paralelas do modelo de ilhas ird conter diferentes nimeros de individuos no caso da divisao
do processamento através da divisao dos individuos. Com estes resultados, e tendo em conta
o ambiente experimental apresentado, pode-se concluir que, em ambos os modelos, os dados
utilizados cabem na cache L3, mesmo utilizando o maximo de threads por socket (9000KB
com 24 objetos Island e 6000KB com 16 objetos Island).

As alteracbes necessérias foram realizadas na platorma JECoLi e uma nova classe foi
implementada, ParallelFermentationOptimization, baseada na classe FermentationOptimiza-
tion que consoante os parametros definidos executa uma das quatro versoes paralelas ou a
versao sequencial do problema.

Para cada configuracao de testes realizadas no caso de estudo da fermentacao foram
realizadas seis execugoes, sendo os valores apresentados ao longo desta subseccao o resultado

da mediana das seis execugoes.
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4.3.2 Paralelismo Global

Neste problema de fermentagao, a paralelizagao com o modelo de paralelismo global de-
vera representar uma boa solucao para o problema visto que a maioria do tempo de execucao

¢é dedicado a avaliacao de individuos.

#Threads | 1 2 4 6 8 12 16 24 48
Ganho 1,00 | 1,98 | 3,83 | 5,65 | 7,54 | 10,71 | 13,39 | 14,50 | 21,56
Aptidao | 9,07 | 9,07 | 9,08 | 9,07 | 9,00 | 9,07 | 9,10 |9,10 | 9,07

Tabela 4: Tabela com os valores de ganho e valores de aptidao resultantes das execugoes do

modelo de paralelismo global no caso de estudo de fermentacao fed-batch.

Fermentagao Paralelismo Global

Ganho
s

[+2]

B 12 18 24 30 36 42 48

# Threads

Figura 13: Resultados dos valores de ganho das execugoes do modelo de paralelismo global

no caso de estudo fermentagao fed-batch.

Os gréficos da Figura 13 e Figura 14, juntamente com a Tabela 4, contém os resultados
dos ganhos e valores de aptidao das execucoes do modelo de paralelismo global usando 2,
4,6, 8, 12, 16, 24 e 48 threads de execugcao nas maquinas compute 662 com 24 unidades de
processamento. Os valores de ganho sao o resultado da divisao do tempo de execucao total
da versao sequencial (sem paralelismo) pelo tempo de execugao total resultante das execugoes
paralelas pelo que sao tuteis para analisar a escalabilidade das versoes paralelas.

Num caso ideal, os valores de ganho deveriam aproximar-se do ntimero de threads /processos

utilizados, caso nao hajam limitacoes no sistema nem sobrecarga de paralelismo. Observando
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Figura 14: Resultados dos valores de aptidao das execugoes do modelo de paralelismo global

no caso de estudo fermentagao fed-batch.

o grafico da Figura 13 pode-se concluir que os valores de ganho escalam bem até as 12 threads,
enquanto que a partir das 16 threads os valores de ganho afastam-se dos valores ideais.

O grafico da Figura 14 mostra os resultados finais dos valores de aptidao das seis execugoes
realizadas para o conjunto de threads definidas, mostrando também o valor da mediana. Com
estes valores pode-se concluir que os valores mantém-se estdveis em comparacao com a versao
sequencial. Alguns valores de aptidao apresentados encontram-se desfasados dos restantes.
Estes valores sdo normais porque os AEs sdo um processo estocastico.

Os valores na Figura 15 sao os resultados da eficiéncia do paralelismo, sendo esta uma
percentagem que é calculada pela divisao do valor de ganho pelo ntimero de thread. Estes
valores sao apresentados de modo a ter uma percegao da qualidade do paralelismo, pelo que
se pode concluir que principalmente a partir das 16 threads a eficiéncia decresce significati-
vamente.

As maquinas 662 possuem dois sockets, cada um com 12 unidades de processamento,
pelo que até 12 threads, todas as threads criadas pelo Erecutor permanecem num sé socket.
Assumindo que os dados necessarios (instancias FermProcess) as threads residem na cache
L& partilhada por todos os processadores do socket, os dados sao facilmente acedidos.

Quando sao utilizadas mais de 12 threads, as threads que sao alocadas nos processadores
do segundo socket (até 24 threads) sao obrigadas em cada geracao do AE a irem recolher

os dados necessarios & cache L8 caso disponiveis, ou ao banco de memoria do outro socket,
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Figura 15: Resultados da eficiencia do paralelismo das execuc¢oes do modelo de paralelismo

global no caso de estudo fermentagao fed-batch.

podendo ser uma das razoes para a menor escalabilidade.

Outra limitacao nesta versao paralela é a dependéncia entre geragoes, onde cada geragao
necessita da avaliacao dos individuos da geracao anterior. Isto faz com que exista uma
”barreira” no final das avaliagoes dos individuos, onde a thread principal espera por todas as
threads para prosseguir a execucgao.

Com o uso da tecnologia hyper-threading nao é usual obter resultados lineares (geralmente
o ganho obtido nao é superior a 30%), normalmente porque em cada processador executam
duas threads em simultaneo que irao partilhar os mesmos recursos. Com isto em consideragao,
os resultados com o uso de hyper-threading melhoram significativamente o desempenho da

execucao provavelmente porque atenua o efeito da arquitetura NUMA.

4.3.3 Modelo de Ilhas em Memoéria Partilhada

De maneira a realizar testes com as implementacoes paralelas do modelo de ilhas tem-se
em consideracao a topologia escolhida, os parametros de migragao e o tipo de divisao de
processamento, pois existem diversas configuracoes possiveis.

Um estudo relativo a topologia foi realizado por Canti Paz e David Goldberg em [60], no
qual concluem dois factos importantes: (i) todas as topologias com o mesmo grau (quantidade
de ligagoes por ilha) resultam no mesmo tipo de convergéncia, ou seja, levam aos mesmos

valores de aptidao; (ii) populagbes mais pequenas precisam de mais ligagoes para atingirem
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bons valores de aptidao.

Dado o tipo de topologias implementadas nesta tese, os que tém maior grau sao o tipo em
anel bidirecional (grau 2) e o tipo totalmente conectado (grau n, sendo n o nimero de ilhas).
No estudo referido, é mencionado que para o tipo totalmente conectado, na utilizacao de um

numero consideravel de populacoes, o desempenho é afetado devido a comunicacao associada.

Desta forma, e tendo o objetivo da obtencao do melhor desempenho computacional sem
piorar os resultados de convergéncia e o objetivo de explorar estes algoritmos utilizando
grandes recursos computacionais, é necessario uma configuracao deste modelo que se adapte
a utilizagdo de um grande ntmero de ilhas. Com isto em mente, todos os testes realizados
utilizam uma topologia em anel bidirecional de forma a conseguir bons resultados de desem-
penho com o minimo de comunicagao entre as ilhas e resultados razoaveis nos valores de

aptidao.

Outros parametros foram fixados para a execucao dos testes neste modelo, sendo estes
relativos & migragdo, mais especificamente na troca de individuos (selegdo dos individuos a
trocar e selecdo dos individuos a serem substituidos). Mais uma vez, considerando as ex-
periéncias de Canti Paz em [37], a melhor configuragao para obter melhor convergéncia sera
uma selecao estocdstica que favoreca os melhores individuos a serem escolhidos para realizar
a migracao nas ilhas de origem, sendo substituidos na ilha destino os piores individuos. No
caso de estudo em causa, foi escolhido o mesmo tipo de selecao estocastica utilizado para
a selecao dos progenitores no ciclo principal do AE (sele¢ao por torneio) como sele¢ao dos

individuos a migrar, sendo estes individuos substituidos pelos piores individuos.
Dividir Geracgoes ou Dividir Individuos

Duas abordagens foram consideradas de modo a fixar o nimero de avaliagbes: dividir
geracoes e dividir individuos. Na abordagem de dividir geragoes permanece o mesmo nimero
de individuos em todas as ilhas, dividindo o ntimero de geracoes inicial pelo nimero de ilhas.
Na segunda abordagem permanece o mesmo numero de geracoes em todas as ilhas (2000

geragoes) dividindo o total de individuos (480 individuos) pelo niimero de ilhas.
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Figura 16: Resultados dos valores de ganho da abordagem de dividir geracoes do modelo de
ilhas em memoria partilhada utilizando diferentes configuracdes e diferentes niimeros de ilhas

no caso de estudo fermentagao fed-batch.
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Figura 17: Resultados dos valores de aptidao da abordagem de dividir geragoes do modelo
de ilhas em meméria partilhada utilizando diferentes configuracoes e diferentes niimeros de

ilhas no caso de estudo fermentacao fed-batch.
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Fermentagao Modelo de llhas - Dividir Individuos
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Figura 18: Resultados dos valores de ganho da abordagem de dividir individuos do modelo
de ilhas em memoria partilhada utilizando diferentes configuracoes e diferentes nimeros de

ilhas no caso de estudo fermentacao fed-batch.
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Figura 19: Resultados dos valores de aptidao da abordagem de dividir individuos do modelo
de ilhas em memoéria partilhada utilizando diferentes configuracoes e diferentes niimeros de

ilhas no caso de estudo fermentacao fed-batch.
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Foram realizadas varias execugoes destas abordagens na versao do modelo de ilhas em
memoria partilhada, utilizando uma maquina 662, com diferentes configuragoes tendo em
conta os parametros de migracao (intervalo de migragdo e percentagem de individuos a
migrar). Para cada configuragdo foram usados diferentes intervalos de migragao, sendo a
migracao realizada em cada 10, 40 e 80 geracoes e diferentes percentagens de individuos a
migrar de 10%, 15%, 20% e 30%. Estas configuracoes foram executadas utilizando diferentes
numeros de ilhas: 2, 4, 6, 8, 12, 16 e 24.

Nos graficos apresentados (Figuras 16, 17, 18 e 19) estao os resultados destas execugoes,
sendo os resultados que utilizam uma ilha relativos aos resultados obtidos na execugao da
versao sequencial apresentados anteriormente de forma a comparar a versao sequencial com
a versao paralela.

Com estes resultados, pode-se concluir que na abordagem de dividir geragbes obtém-se
melhores valores de ganho embora se obtenham piores valores de aptidao com o aumento do
ntmero de ilhas. Estes resultados devem-se a diminuicao das geracoes com o aumento do
ntmero de ilhas, onde o niimero de geracoes é demasiado baixo para atingir os valores de
aptidao desejados.

Desta forma, exclui-se esta abordagem pois a paralelizacdo deve manter ou aumentar a
aptidao, uma vez que esta é a medida do desempenho do AE no problema. J& a abordagem
de dividir individuos obteve ligeiramente piores valores de ganho, conseguindo melhorar os
valores de aptidao das execugoes sequenciais. Assim, a partir destes resultados apenas sera
utilizada a abordagem de dividir individuos para a execucao dos testes relativos ao modelo

de ilhas.

Migracao Sincrona ou migragao Assincrona
Para os dois tipos de migragao na versao paralela em memoria partilhada, sincrono e assincrono,
foram realizados testes utilizando 12, 24 e 48 ilhas de forma a analisar a escalabilidade deste
modelo utilizando um e dois sockets, assim como a utilizacao de hyper-threading. Estes testes
utilizam diferentes configuracoes com diferentes valores do intervalo de migracao, migragoes
em cada 10, 20, 40, 60, 80, 160 e 320 geracoes, fixando o valor de percentagem de individuos
a migrar a 10%. Outro teste foi realizado sem a utilizacdo de migracao, com a finalidade de
verificar o peso da comunicagao neste modelo, assim como quantificar o impacto da migracao

na convergéncia das solugoes.
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Figura 20: Resultados dos valores de ganho das execucbes ao modelo de ilhas sincrono em
memoria partilhada utilizando diferentes intervalos de migragao e diferentes niimeros de ilhas

no caso de estudo fermentagao fed-batch.
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Figura 21: Resultados dos valores de aptidao das execucoes ao modelo de ilhas sincrono em
memoria partilhada utilizando diferentes intervalos de migracao e diferentes niimeros de ilhas

no caso de estudo fermentagao fed-batch.
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Fermentagao Modelo de llhas Assincrono
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Figura 22: Resultados dos valores de ganho das execugdes ao modelo de ilhas assincrono em
memoria partilhada utilizando diferentes intervalos de migragao e diferentes niimeros de ilhas

no caso de estudo fermentagao fed-batch.
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Figura 23: Resultados dos valores de aptidao das execucoes ao modelo de ilhas assincrono
em memoéria partilhada utilizando diferentes intervalos de migracao e diferentes nimeros de

ilhas no caso de estudo fermentacao fed-batch.

Os gréficos apresentados (Figura 20, Figura 21, Figura 22 e Figura 23), representam os
resultados obtidos dos testes mencionados as duas versoes do modelo de ilhas em memoria

partilhada, relativos aos valores de ganho e aptidao.
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Analisando os valores de ganho, nos graficos da Figura 20 e da Figura 22, pode-se concluir
que os valores tém comportamentos semelhantes aos do modelo de paralelismo global, onde
utilizando 12 threads obtém-se um ganho linear, com 24 threads afasta-se do valor ideal e
utilizando hyper-threading obtém-se melhorias significativas. Na versao sincrona (Figura 20),
verifica-se o impacto da comunicacao que aumenta com a diminuicao do intervalo de migracao
definido, penalizando os valores de ganho. Por outro lado, na versao assincrona (Figura 22), o
mesmo nao se verifica conseguindo independentemente do intervalo de migracao obter valores
de ganho similares ao teste sem migracao.

Os resultados dos valores de aptidao, nos graficos da Figura 21 e da Figura 23, mostram
0 quao importante é a migracao para este modelo estruturado, onde o valor de aptidao
mais baixo é relativo ao teste sem migracao e diminuindo o intervalo de migragcao obtém-se
melhores resultados. Isto quer dizer que quanto mais populagoes existirem menor serdao as
populagoes (nimero de individuos), levando a que a interacao dos individuos de cada ilha
seja mais restrita e evoluindo mais lentamente. Assim, com o aumento do ntmero de ilhas é
necessario aumentar a quantidade de migragoes entre ilhas de forma a aumentar a interagao e
troca de individuos e obter valores de aptidao aceitdveis perante a versao sequencial do AE.
Por outro lado, para um menor nimero de ilhas e consequentemente mais individuos por
populacao, a convergéncia podera ser penalizada aquando utilizados valores de intervalos de
migracao muito baixos, pois sdo necessarias mais geragoes entre migragao de forma a existir
uma evolugao/intera¢ao mais solida/abrangente em cada populagao.

Ao comparar os resultados do tipo de migracao sincrono com o tipo de migracao assincrono,
conclui-se que o tipo assincrono consegue melhores valores de ganho, sendo os valores de
aptidao recolhidos bastante similares. Com isto, o melhor resultado obtido foi da versao
assincrona aplicando migracoes a ocorrer de 10 em 10 geragoes em 48 ilhas, com um valor de
ganho de 27,73 e um valor de aptidao de 9,08, superando os resultados obtidos no modelo de
paralelismo global.

Face aos objetivos pretendidos com esta dissertacdao, realizou-se mais um conjunto de
testes ao modelo de ilhas em memoéria partilhada com a versao assincrona com o objetivo de
verificar o impacto da percentagem de individuos a utilizar na migracao. Para tal, realizaram-
se testes com configuracoes diferentes, utilizando intervalos de migracao a cada 10 e 20
geracoes, e percentagens de individuos a migrar de 10%, 20%, 30%, 40%, 50% e 100%.
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Figura 24: Resultados dos valores de ganho das execugdes ao modelo de ilhas assincrono em
memoria partilhada utilizando diferentes intervalos de migragao, percentagem de individuos

a migrar e niumeros de ilhas no caso de estudo fermentacao fed-batch.
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Figura 25: Resultados dos valores de aptidao das execucoes ao modelo de ilhas assincrono em
memoéria partilhada utilizando diferentes intervalos de migracgao, percentagem de individuos

a migrar e numeros de ilhas no caso de estudo fermentacao fed-batch.
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Figura 26: Resultados dos valores da eficiéncia do paralelismo para a melhor execucao do
modelo de ilhas assincrono em meméria partilhada com migragao em cada 10 geragdes no

caso de estudo fermentagao fed-batch.

Os gréficos da Figura 24 e da Figura 25 sdo a representagdo dos resultados dos testes
mencionados. Observa-se pelos resultados dos valores de ganho que nao ha diferengas signi-
ficativas com a alteracao das percentagens de individuos a migrar. O mesmo se verifica nos
valores de aptidao, exceto para o caso em que 100% dos individuos sao migrados onde nao
existe tanta diversidade entre as ilhas, pois todos os individuos de cada ilha sao substituidos
por todos os individuos das ilhas vizinhas. Com isto, conclui-se que, para este caso de estudo,
a alteragao do parametro de percentagem de individuos na migracao nao é significativa para
os valores de ganho e de aptidao.

Por fim, calcularam-se os valores da eficiéncia do paralelismo, apresentados na Figura 26,
para a combinacao com melhor resultado: modelo de ilhas assincrono com 10% de individuos

a migrar e migragoes em cada 10 geracoes.

4.3.4 Modelo de IlThas em Meméria Distribuida

Os testes realizados ao modelo de ilhas em memdria distribuida tém a particularidade
de distribuir o processamento por diversas maquinas, onde cada processo MPI cria uma
instancia do programa principal, possuindo portanto uma Java Virtual Machine(JVM) a
executar o codigo Java deste modelo paralelo. Os testes a este modelo foram igualmente

executados nas maquinas 662, utilizando uma e duas maquinas deste tipo. Exclui-se a pos-
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sibilidade de utilizar mais méaquinas devido a limitagdo do modelo de ilhas, pois utilizando
uma populacdo de 480 individuos, a divisdo de processamento em mais de 48 ilhas (ntimero
de nicleos de processamento existentes em duas maquinas 662) resulta num nimero de in-

dividuos por populagao que nao serd aceitavel para a obtengao de bons valores de aptidao.

Tendo em conta as conclusoes dos resultados do modelo de ilhas em meméria partilhada,
os testes realizados ao modelo de ilhas em memoria distribuida utilizam as mesmas con-
figuragbes que foram fixadas anteriormente (abordagem dividir individuos, topologia em anel
bidirecional, selecao por torneio nos individuos a migrar, selecao dos piores individuos a serem
substituidos na migragao e 10% de individuos como taxa de migragao). Assim, as execugoes
desta versao paralela tém em conta apenas o intervalo de migracao, existindo migracao em
cada 10, 20, 40, 60, 80, 160 e 320 geracoes.

Fermentagédo Modelo de llhas MPI Uma Maquina
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Figura 27: Resultados dos valores de ganho das execugoes ao modelo de ilhas em memoria
distribuida com uma maquina 662 utilizando diferentes intervalos de migracao no caso de

estudo fermentacao fed-batch.

Foram realizados testes utilizando uma maquina 662 com o tipo de migragao sincrono,
com o objetivo a comparar este modelo paralelo com os restantes apresentados tendo em
conta as configuracoes descritas. Foi realizado também um teste sem migracao para este
modelo, estando os resultados dos valores de ganho e de aptidao apresentados na Figura 27
e Figura 28, respetivamente.

Quanto aos valores de ganho, na utilizacao de 12 ilhas verifica-se valores lineares devido a

utilizagao de um socket das maquinas 662. Os valores de ganho para 24 ilhas sdo semelhantes
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Figura 28: Resultados dos valores de aptidao das execugoes ao modelo de ilhas em memoria
distribuida com uma méquina 662 utilizando diferentes intervalos de migracao no caso de

estudo fermentacao fed-batch.

a versao paralela anterior, embora o mesmo nao se verifica na utilizacao de hyper-threading
alcancando um valor maximo de ganho de 24 no teste sem migracao. Esta diferenga no uso
de hyper-threading (48 ilhas) é compreensivel devido ao uso de processos, onde cada nticleo
de processamento executa dois processos em simultaneo e cada processo executa o seu codigo
Java através de uma JVM. Apesar desta versdo paralela em meméria distribuida ser uma
versao sincrona mais flexivel que a versao sincrona em meméria partilhada, os valores de
ganho revelaram-se mais baixos na utilizacdo de uma maquina 662.

Relativamente aos valores de aptidao, observam-se bons resultados de modo semelhante
a versao em memoria partilhada. As diferencas do cédigo paralelo relativamente a migracao
sao relativas & maneira como os individuos sdo trocados entre as ilhas, nao afetando os valores
de aptidao finais.

No segundo conjunto de testes a este modelo paralelo, foram utilizadas duas maquinas
662 de maneira a analisar a escalabilidade de paralelismo utilizando nticleos fisicos sem hyper-
threading num maximo de 48 ilhas com os tipos de migragao sincrona e assincrona. Estas
execucoes tém o mesmo tipo de configuragbes do primeiro conjunto de testes, embora a
distribuicao dos processos pelas maquinas seja realizada de forma diferente. Isto é, metade
do ntimero de processos é executado na primeira maquina e a restante metade do ntimero de
processos é executada na segunda maquina.

Foi utilizada a forma de distribuicao de processos por defeito do MPI de forma a que
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primeiramente os processos preencham a primeira maquina e seguidamente a segunda maquina,
minimizando a comunicagao entre maquinas face a topologia escolhida (apenas dois processos
de cada maquina comunicam entre maquinas). Para este conjunto de testes, a comunicagao
realizada pela biblioteca MPI para a comunicacao entre maquinas utiliza ligacoes ethernet.
Os resultados apresentados na Figura 29 e Figura 30 sao relativos aos valores de ganho e
de aptidao com o tipo de migracao sincrona. Os resultados dos valores de ganho mostraram-
se superiores para um numero de ilhas de 24 e 48, comparando ao primeiro conjunto de
testes utilizando uma maquina 662. Para o caso de 24 ilhas, apenas um socket de cada
maquina é utilizado, pelo que resulta em melhores tempos de execucao, possivelmente devido
a organizacao dos dados nos bancos de memoria de cada maquina. Para o caso de 48 ilhas,
os valores de ganho melhoram significativamente pois cada processo é executado num ntcleo
de processamento, sem a utilizagao de hyper-threading. Por fim, os resultados relativos aos
valores de aptidao (Figura 30), possuem o mesmo padrao dos resultados apresentados no

primeiro conjunto de testes.

Fermentagao Modelo de llhas MPI Sincrono Duas
Maquinas

48 I Inter. Mig. 10
42 B Inter. Mig. 20
Inter. Mig. 40
B Inter. Mig. 60
B Inter. Mig. 80
B inter. Mig. 160
B inter. Mig. 320
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Ganho
[
=

24 48

# Processos / #lihas
Figura 29: Resultados dos valores de ganho das execucoes ao modelo de ilhas em memdria

distribuida sincrono com duas méaquinas 662 utilizando diferentes intervalos de migracao no

caso de estudo fermentacao fed-batch.
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Fermentagao Modelo de llhas MPI Sincrono Duas
Maquinas

10 B nter Mig. 10
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B Inter. Mig. 160
I Inter. Mig. 320
I Sem Migragdo
B Sequencial

Valor de Aptidao

24
# Processos / #llhas

Figura 30: Resultados dos valores de aptidao das execugoes ao modelo de ilhas em memoria
distribuida sincrono com duas méquinas 662 utilizando diferentes intervalos de migracao no

caso de estudo fermentagao fed-batch.

Fermentagao Modelo de llhas MPI Assincrono
Duas Maquinas
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Figura 31: Resultados dos valores de ganho das execucoes ao modelo de ilhas em memoria
distribuida assincrono com duas maquinas 662 utilizando diferentes intervalos de migragao

no caso de estudo fermentagao fed-batch.
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Fermentagédo Modelo de llhas MPI Assincrono
Duas Maquinas

10 B inter. Mig. 10
B Inter. Mig. 20
Inter. Mig. 40
B Inter. Mig. 60
B Inter. Mig. 80
B inter. Mig. 160
B inter. Mig. 320
I Sem Migragdo
B Scequencial

Valor de Aptid&o

(]

24 48

# Processos / #1Ihas

Figura 32: Resultados dos valores de aptidao das execucoes ao modelo de ilhas em memoria
distribuida assincrono com duas méaquinas 662 utilizando diferentes intervalos de migracao

no caso de estudo fermentacao fed-batch.

A Figura 31 e Figura 32 apresentam os resultados das execugbes & versao assincrona
com duas maquinas 662. Observando os valores de ganho, Figura 31, verifica-se que estes
aproximam-se dos valores de ganho do teste sem migracao, pelo que se pode concluir que
esta versao assincrona consegue também suprimir o peso da comunicacao, obtendo melhores
resultados que a versao sincrona. Contrariamente, os valores de aptidao da Figura 32 sug-
erem que a flexibilidade desta versao assincrona tem uma penalizacao face a estes valores
de aptidao, tal como se pode observar nos resultados das execucoes com 48 ilhas. Com
as semelhancas de implementacao com o mesmo tipo de migracao da versao paralela em
memoéria partilhada, seria de esperar que os resultados fossem semelhantes embora tal nao se
verifique pois conceptualmente ambas sao executadas em ambientes diferentes. Em ambas as
implementagoes, os momentos (geragoes) em que ocorrem as migragoes sao imprevisiveis, na
medida que dependem do hardware e software onde sao executadas. Nesta implementacao
em memoria distribuida, existem migracoes realizadas entre ilhas de diferentes maquinas
pelo que pode existir maior laténcia associada na sua comunicagao que é realizada através
da biblioteca MPI, afetando a convergéncia das solugoes.

Por fim, o melhor resultado recolhido desta versao paralela foi utilizando duas maquinas
662 e com o tipo de migragao sincrona, com 48 ilhas e migracoes em cada 10 geracoes com
um valor de ganho de 30,99 e um valor de aptidao de 9,11. Apesar dos bons resultados
obtidos nos valores de ganho nos testes com tipo de migracao assincrono, nao obtiveram

bons resultados nos valores de aptidao, pelo que é preferivel escolher a versao sincrona neste
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Figura 33: Resultados dos valores da eficiéncia do paralelismo para a melhor execugao do
modelo de ilhas em memoria distribuida com migragao sincrona em cada 10 geragoes no caso

de estudo fermentacgao fed-batch.

modelo em memoria distribuida.

A Figura 33 representa os valores de eficiéncia do paralelismo aos testes com duas
maquinas e tipo de migracao sincrono, onde se conclui que utilizando 24 ilhas distribuidas
em duas maquinas se obtém melhor desempenho (aproximadamente 88% de eficiéncia) e que
utilizando 48 ilhas a eficiéncia baixa provavelmente devido ao uso completo dos dois sockets
de cada méaquina, reduzindo também o ntimero de individuos e avalia¢Ges por ilha.

Um teste interessante para confirmar esta ultima suposicao seria executar 48 processos
utilizando quatro maquinas 662 de forma a utilizar apenas um socket em cada méaquina. Este

teste nao foi realizado devido a impossibilidade de executar em quatro maquinas deste tipo.

4.3.5 Modelo Hibrido

Os testes relativos a implementacao do modelo hibrido foram realizadas utilizando maquinas
641 para possibilitar testes num maior nimero de méquinas (8 méquinas). Tendo em conta
que as maquinas 641 tém diferentes frequéncias de processador as maquinas 662, realizaram-
se novamente doze execugoes da versao sequencial nas maquinas 641 para possibilitar o
célculo dos valores de ganho neste modelo paralelo. Os resultados da mediana dos valores
do tempo total de execucao e de aptidao das doze execugoes foram 1837,26 segundos e 9,08,
respetivamente.

Foram realizados testes neste modelo utilizando 1, 2, 4 e 8 maquinas 641. Quanto a

utilizagdo do modelo de ilhas em memoria distribuida como camada superior do modelo
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hibrido, existe apenas um processo MPI por méaquina utilizando 10% de individuos a migrar
em cada 80 geracoes numa topologia em anel bidirecional, com o tipo de migracao sincrono.
Para cada conjunto de testes sao utilizadas 16 threads e 32 threads criadas na thread pool
do modelo de paralelismo global em cada ilha (processo MPI / maquina 641), de forma a
analisar a escalabilidade do modelo com e sem hyper-threading. Para o 1ltimo conjunto de
testes, utilizando 8 maquinas 641, apesar de se realizar testes com 32 threads, o nimero total
de threads ultrapassa o ntmero total de avaliacoes de individuos por geragao, pelo que na
realidade sao utilizadas 30 threads em cada maquina que representa o maximo de paralelismo

aplicavel dadas as configuragoes (240 avaliagoes de individuos por geragao e 240 threads).

Fermentagao Modelo Hibrido
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Figura 34: Resultados dos valores de ganho das execucoes ao modelo hibrido com diferentes
nimeros de maquinas 641 utilizando uma ilha por maquina com 16 e 32 threads do paralelismo

global no caso de estudo fermentagao fed-batch.
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Figura 35: Resultados dos valores de ganho das execucoes ao modelo hibrido com diferentes
nimeros de maquinas 641 utilizando uma ilha por maquina com 16 e 32 threads do paralelismo

global no caso de estudo fermentagao fed-batch.

Os gréaficos da Figura 34 e Figura 85 apresentam estes resultados, nos quais a execucao
relativa a uma maquina é o resultado do uso exclusivo do modelo de paralelismo global.
Observando o gréafico da Figura 34, verifica-se que os valores de ganho nao sao lineares
relativamente a quantidade de threads e processos utilizados embora continue a escalar com
o aumento do numero de maquinas. Outra observacao é o facto de, tal como esperado, se
verificar parte do peso associado ao uso de hyper-threading neste modelo (e.g. as execugoes
com 16 threads com 2 méaquinas 641 possuem o mesmo nimero de threads do paralelismo
global comparadas as execugoes com 32 threads com 1 méquina 641) .

Os resultados dos valores de aptidao, Figura 35, permanecem estaveis em comparacao a
versao sequencial pois a maior parte do paralelismo aplicado utiliza o modelo de paralelismo
global que nao influéncia estes valores de aptidao e o paralelismo por parte do modelo de
ilhas é realizado com um nuimero reduzido de ilhas conseguindo por vezes melhores valores
de aptidao.

O melhor resultado obtido desta versao paralela é relativo as execugbes em 8 méquinas
com 32 threads por maquina, obtendo um valor de ganho de 74,95 e um valor de aptidao de
9,19. Com o objetivo de analisar a eficiéncia do paralelismo neste modelo, foram consideradas
as execugoes sem a utilizacao de hyper-threading (16 threads) relativas a utilizagao de 1, 2, 4
e 8 maquinas 641, assim como a execugao que representa o maximo de paralelismo possivel

com 8 maquinas 641 e 32 threads do paralelismo global em cada uma destas maquinas. Com
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Figura 36: Resultados dos valores de eficiéncia do paralelismo das execugbes ao modelo
hibrido utilizando diferentes nimeros de maquinas 641 utilizando uma, ilha por méquina com

16 e 32 threads do paralelismo global no caso de estudo fermentacao fed-batch.

os valores de eficiéncia apresentados na Figura 36, pode-se verificar uma reducao linear destes
valores que se justifica pelo uso do paralelismo global, tendo em conta a anélise ja realizada
deste modelo, e pela diminui¢cao do nimero de avaliagoes a realizar por cada thread em cada
geracao. Por exemplo, para o melhor caso obtido, apenas 30 das threads criadas realizam uma
avaliacdo em cada geracao, levando a diminuicao de trabalho realizado por cada thread, onde
os custos ao nivel do tempo do paralelismo e acesso aos dados por parte dos processadores
torna-se mais evidente. £ de notar também que o valor de eficiéncia das 240 threads implica

o uso de hyper-threading pelo que é de esperar que haja uma perda de eficiéncia associada.

4.4 Testes de Desempenho : OSPF

Nesta subseccgao, sao apresentados os testes realizados as implementacoes paralelas uti-
lizando o caso de estudo OSPF fornecido, tendo em conta o ambiente experimental apresen-
tado.

4.4.1 Analise do Caso de Estudo

O cédigo relativo ao problema de otimizacao da qualidade de servigos de rede fornecido,

esta dividido em trés classes principais semelhantes ao caso de estudo da fermentagao:

EAOSPF representa a execugao sequencial do problema na plataforma JECoLi, recebe os

parametros relativos ao problema, realiza a configuracao do AE e por fim executa-o.
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OSPFFEvaluationFunction implementa a funcao de avaliagdo do problema.

OSPF implementa a simulagao para uma dada solucao do problema, aplicando o algoritmo
Dijgkstra de cada fonte para cada destino para calcular os pesos para cada né, atribuindo

um valor de aptidao a solucao conforme o custo da configuracao estabelecida.

Para este caso de estudo, também existem dependéncias na utilizacdo da mesma instancia
OSPF por diferentes threads, pelo que foi utilizada a mesma estratégia do caso anterior de
atribuir uma instancia OSPF a cada thread utilizando a estrutura HashMap do java.util.

Para a execucgdo deste caso de estudo sdo necessarios quatro parametros. O primeiro
parametro consiste num nome que € associado a um conjunto de ficheiros de texto que
contém a informagao da configuracao da rede. O segundo parametro representa a média
de congestao expectdavel em cada ligacao da rede e o terceiro parametro representa o atraso
expectavel nas ligagoes da rede. O 1ltimo parametro é uma percentagem relativa aos pesos
que serao atribuidos ao custo por parte dos atrasos e por parte da congestao de forma a
calcular os valores de aptidao das solugoes.

Um aspeto a ter atencao neste caso de estudo é que se trata de um problema de mini-
mizacao dos custos de congestao e/ou de atraso no sistema de rede, e que independentemente
dos parametros recebidos o valor de aptidao normalizado ideal tem o valor de 1, onde em
muitos dos casos pode nao ser possivel de alcangar tal valor[56].

Varias configuragoes foram fornecidas com diferentes tamanhos do problema, com nimeros
de nés e nimeros de ligagdes bidirecionais diferentes. Na Tabela 5 estd a informagao dos
nomes dos ficheiros de configuragdo, o nimero de nés e o nimero de ligagdes para cada

tamanho do problema.

Nome do Ficheiro | Numero de nés | Numero de ligacoes
isno_30_2 30 o7
isno_50_4 50 190
isno_80_4 80 310

Tabela 5: Nome dos ficheiros de configuracao, o nimero de nés e o nimero de ligagoes para
cada tamanho do problema OSPF abordado.

Neste caso de estudo foram realizados dois conjuntos de testes. O primeiro conjunto de
testes foi realizado com o objetivo de comparar os resultados do caso de estudo da fermentacao
com os resultados deste caso de estudo, realizaram-se testes ao modelo de paralelismo global e
ao modelo de ilhas utilizando apenas a configuragao de tamanho do problema mais pequena,

com 30 nés. Para o segundo conjunto de testes, de forma a obter outras perspetivas sobre a
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influéncia do tamanho do problema nos AEs e a sua escalabilidade, realizaram-se testes ao
modelo hibrido com todas as configuragoes apresentadas.

Para o primeiro conjunto de testes, foi utilizado o nome isno_30_2 como primeiro parametro.
Para o segundo e terceiro parametros foram utilizados os valores de 0,2 e 3, respetivamente.
Quanto ao quarto parametro foi utilizado um peso de 0,5, pelo que para o calculo dos valores
de aptidao seré considerado 50% do custo de congestao e 50% do custo de atraso. No segundo
conjunto de testes ao modelo hibrido utilizaram-se os mesmos parametros, sendo que para os
restantes tamanhos do problema utilizaram-se diferentes ficheiros para o primeiro parametro
conforme os nomes que a primeira coluna da Tabela 5 apresenta.

Todos os testes realizados neste problema de otimizacao do protocolo OSPF utilizam,
tal como no caso de estudo de fermentacao, 480 individuos, em que para fixar o niumero
de avaliagoes de individuos foi necessario realizar as mesmas alteragoes dos pardmetros de
recombinagao. Para os diferentes tamanhos do problema utilizou-se um nimero de geragoes
diferentes como critério de terminacao, pelo que para o tamanho do problema com 30 nds
utilizou-se 2000 geracoes, para o de 50 nds utilizou-se 3000 geracoes e para o de 80 néds
utilizou-se 4000 geragoes. Este nimero de geracoes adaptou-se ao tamanho do problema de
modo a dar o nimero de geragoes necessarias para convergir em valores de aptidao aceitaveis.

Todos os valores apresentados nesta subseccao serdao o resultado da mediana de 6 ex-
ecugoes, exceto para os valores da versao sequencial, sendo o resultado da mediana de 12

execucoes.

Tempo de Execugao na Avaliacao(TEA) | 657,49
Tempo de Execucao Total 664,08
Valor de Aptidao 2,71

Tabela 6: Mediana de doze execugoes da versao sequencial do problema do protocolo OSPF
com 30 nés numa maquina 662, relativos aos tempos de execucao totais (segundos), tempos

de execucao na avaliagao (segundos) e valores de aptidao.

A Tabela 6 representa as medianas de 12 execugdes dos tempos de execucao relativo
as avaliacoes, dos tempos de execucao totais e dos valores de aptidao para o tamanho do
problema com 30 nés numa maquina 662 de forma a ter estes valores como referéncia para a
versdao sequencial no primeiro conjunto de testes. Com estes valores, conclui-se que 99% do
tempo total é realizado na avaliagao de individuos.

Para o segundo conjunto de testes, foram realizados os mesmos testes em maquinas 641
para todos os tamanhos do problema OSPF, representados na Tabela 7, de forma a ter

referéncias das versoes sequenciais para os testes ao modelo hibrido.
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Tamanho do Problema 30 50 80
Tempo de Execugao na Avaliacao(TEA) | 599,349 | 2837,405 | 11455,601

Tempo de Execucao Total 606,046 | 2849,721 | 11475,091
Valor de Aptidao 2,705 2,690 12,669
Percentagem do TEA 98,9% 99,6% 99,8%

Tabela 7: Mediana de doze execugoes da versao sequencial do problema do protocolo OSPF
para diferentes tamanhos do problema numa méquina 641, relativos aos tempos de execucao

totais (segundos), tempos de execucdo na avaliagao (segundos) e valores de aptidao.

Tamanho do Problema | Objeto | Niimero de Individuos | Meméria Usada
OSPF - 95KB
30 240 (duas ilhas) 254KB
Island - -
20 (vinte e quatro ilhas) 111KB
OSPF - 251KB
50 240 (duas ilhas) 673KB
Island - -
20 (vinte e quatro ilhas) 291KB
OSPF - 600KB
80 240 (duas ilhas) 1225KB
Island - -
20 (vinte e quatro ilhas) 661KB

Tabela 8: Resultados das medigoes de memoria aos objetos OSPFE e Island para os varios

tamanhos do problema.

Foram realizadas medigoes & memoria com o mesmo c6digo de Dimitris Andreous[59], aos
objetos relevantes para as versoes paralelas neste caso de estudo, OSPF e Island, apresentados
na Tabela 8. Analisando os resultados, conclui-se que aumentando o tamanho do problema
aumenta-se significativamente a meméria usada em ambos objetos.

A memoria necessaria para realizar a avaliacao de individuos (OSPF'), nos tamanhos do
problema com 30 e 50 nés, provavelmente cabe na cache L2 de cada processador (exceto para
o uso de hyper-threading no tamanho do problema com 50 nés) enquanto que o tamanho do
problema maior apenas cabe na cache L3. Com esta anélise, espera-se que nao haja problemas
na escalabilidade do modelo de paralelismo global para os tamanhos do problema com 30 e
80 nds, ao contrario do tamanho do problema com 50 nés que com o uso de hyper-threading
provavelmente aumentard os miss rates na cache L2 pois terd de executar duas threads em
simultaneo (dois objetos OSPF).
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Para o modelo de ilhas, a situacao ¢é diferente, pois a memoria necessiria para uma
instancia Island depende do niimero de individuos. Com o tamanho do problema com 30
nds, para o caso de existirem duas ilhas (240 individuos por ilha) ou até na versao sequencial,
os dados poderao nao caber na cache L2, aumentando os seus miss rates nesta cache de
memoéria. Por outro lado, aumentando o nimero de ilhas, o nimero de individuos por ilha
ird diminuir, pelo que espera-se que no caso de vinte e quatro ilhas haja uma diminuicao
significativa dos miss rates na cache L2, podendo assim os dados necessarios para a propria
ilha e os dados necessarios para cada avaliacao caber na cache L2. Para os restantes tamanhos
do problema, os dados apenas caberao inteiramente na cache L3 pelo que se espera miss rates
altas na cache L2 para qualquer nimero de ilhas.

Tal como no caso de estudo anterior, uma nova classe foi implementada, ParallelEAOSPF,
que consoante os parametros recebidos e outros definidos executa uma das quatro versoes
paralelas ou a versdao sequencial deste caso de estudo. Nas restantes subseccoes estarao
primeiramente os resultados do primeiro conjunto de testes e em seguida os resultados do

segundo conjunto de testes.
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4.4.2 Paralelismo Global

Tal como no caso de estudo da fermentacao, a maior parte da sua computacao realizada
no caso de estudo do protocolo OSPF é efetuada na avaliacao de individuos, sendo uma boa

solucao o uso do modelo de paralelismo global focado na avaliacao dos individuos.
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Figura 37: Resultados dos valores de ganho das execucoes do modelo de paralelismo global

no caso de estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nos.
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Figura 38: Resultados dos valores de aptidao das execugoes do modelo de paralelismo global

no caso de estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nds.
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Realizaram-se testes a este modelo da mesma forma que os testes realizados no caso de
estudo anterior, utilizando o tamanho do problema com 30 nés numa maquina 662, estando
os seus resultados dos valores de ganho e de aptidao representados na Figura 37 e Figura 38,
respetivamente.

Observando os valores de ganho, conclui-se que estes valores aumentam com o aumento do
numero de threads. Comparativamente aos resultados do caso de estudo anterior (Figura 13),
os resultados dos valores de ganho sao inferiores neste caso de estudo, devendo-se provavel-
mente ao facto de utilizar um tamanho do problema pequeno. Analisando o tempo de ex-
ecucao total para este caso de estudo conclui-se que o tempo para cada avaliacao de uma
solucao é bastante inferior ao caso de estudo anterior, pelo que é expectavel que o uso de
paralelismo neste tamanho do problema resulte numa eficiéncia inferior. Adicionalmente, a
sincronizacao no fim das avaliagbes em cada geragao neste modelo paralelo agrava estes resul-
tados, na medida que ao existir pouca carga computacional por thread, quando sao utilizados
dois sockets, as threads que executam no primeiro socket serao mais rapidas a acabar a sua
tarefa assumindo que os dados estdo no primeiro socket e é necessaria a transferéncia de
parte destes dados para que as threads do segundo socket realizem a sua tarefa. Na Figura

38, confirma-se que este modelo de paralelismo global nao influéncia os valores de aptidao.
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Figura 39: Resultados da eficiéncia do paralelismo das execugbes do modelo de paralelismo
global no caso de estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nds.

Na Figura 39 estao os resultados da eficiéncia do paralelismo, onde se confirma a perda
de eficiéncia face ao caso de estudo anterior (Figura 15), assim como se verifica uma perda

significativa no uso de dois sockets da maquina NUMA para os casos com mais de 12 threads.
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4.4.3 Modelo de Ilhas em Memodria Partilhada

Para o modelo de ilhas, decidiu-se apenas realizar testes com o tipo de migragao sincrono
devido a imprevisibilidade do tipo assincrono, de maneira a nao afetar os valores de aptidao
e simplificar a comparacao dos resultados com o caso de estudo anterior.

Apés as conclusoes do caso de estudo anterior, para este modelo em memoria partilhada,
realizou-se apenas um conjunto de testes alterando o seu intervalo de migracao, com os

restantes parametros fixos nos mesmo moldes do caso de estudo anterior.
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Figura 40: Resultados dos valores de ganho das execucoes ao modelo de ilhas sincrono em
memoria partilhada utilizando diferentes intervalos de migragao e diferentes niimeros de ilhas

no caso de estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nos.

Na Figura 40 estao representados os valores de ganho resultantes das execugoes. Compar-
ativamente a Figura 20, os valores recolhidos sao igualmente inferiores tal como no modelo de
paralelismo global. Tendo em conta que este caso de estudo é de minimizacgao, os resultados
relativos aos valores de aptidao (Figura 41) revelaram-se mais estaveis que o caso de estudo
da fermentagao, pois para o caso de 48 ilhas os valores de aptidao sao iguais ou inferiores ao
valor da versao sequencial, exceto para o teste sem migragao.

Foram calculados os valores da eficiéncia do paralelismo para este modelo paralelo uti-
lizando os valores de ganho relativos a utilizacao de 10 geracoes como intervalo de migracao.
Com a maior flexibilidade deste modelo paralelo quanto a sincronizacao de threads verifica-se

melhores resultados que o modelo de paralelismo global, alcangando eficiéncias aceitaveis.
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OSPF Modelo de llhas Sincrono

B Inter.
B nter.
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I Inter.
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I Sem Migragdo
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—

24

#Threads / #lihas

Figura 41: Resultados dos valores de aptidao das execugoes ao modelo de ilhas sincrono em

memoria partilhada utilizando diferentes intervalos de migragao e diferentes niimeros de ilhas

no caso de estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nos.

OSPF Modelo de llhas Sincrono
100

80

60

Eficiéncia (%)

20

1 12 24

# Threads / #lihas

Figura 42: Resultados da eficiéncia do paralelismo das execugoes ao modelo de ilhas sincrono

em memoéria partilhada no caso de estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nds.

4.4.4 Modelo de Ilhas em Memodria Distribuida

Nos testes ao modelo de ilhas em memoria distribuida foi utilizado também o tipo de
migracao sincrono com o mesmo ambiente de testes, utilizando uma e duas maquinas 662.

Os valores de ganho dos testes executados numa méquina 662 estao representados na
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Figura 43: Resultados dos valores de ganho das execucoes ao modelo de ilhas em memoria
distribuida com uma méquina 662 utilizando diferentes intervalos de migracao no caso de

estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nés.

Figura 43. Os resultados de 12 e 24 ilhas sao semelhantes aos resultados deste modelo em
memoria partilhada, ao contrario dos resultados das 48 ilhas que sao explicados pelo facto de
estarem duas JVMs a executar em cada niicleo (CPU). Comparando estes valores ao do caso
de estudo anterior (Figura 27), conclui-se que para o caso com o uso de hyper-threading, de
48 ilhas, os valores de ganho sao inferiores, nao existindo melhorias em comparagao ao uso de
24 ilhas. Isto deve-se possivelmente ao facto mencionado das JVMs aliado ao facto da carga
computacional por processo diminuir. Quanto aos valores de aptidao, estes permaneceram
semelhantes ao modelo em memoria partilhada, estando estes resultados na Figura 53 do
Anexo B.

A Figura 44 contém os valores de ganho para os testes com duas méquinas 662, a qual
se observa melhorias face aos testes com uma méquina, embora em compara¢ao ao caso de
estudo da fermentagao (Figura 29) estes valores sao bastante mais baixos devido & pouca
carga computacional neste tamanho do problema. Com o uso de duas méquinas com memoria
distribuida, obtém-se resultados mais estaveis para 12 e 24 ilhas pelo uso de apenas um socket
em cada uma das maquinas, onde a comunicagao na migragao entre sockets e entre maquinas
¢é s6 verificada no uso de 48 ilhas. Os resultados dos valores de aptidao sao similares aos
anteriores deste modelo e estao representados na Figura 54 do Anezxo B.

Para finalizar o primeiro conjunto de testes neste caso de estudo, realizou-se o céalculo

da eficiéncia do paralelismo para o melhor resultado obtido, tendo em conta os valores de
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OSPF Modelo de llhas MPI Duas Maquinas
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Figura 44: Resultados dos valores de ganho das execucoes ao modelo de ilhas em memdria
distribuida sincrono com duas maquinas 662 utilizando diferentes intervalos de migracao no
caso de estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nés.

OSPF Modelo de llhas MPI Duas Maquinas
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Figura 45: Resultados da eficiéncia do paralelismo das execugoes ao modelo de ilhas em
memoéria distribuida sincrono com duas maquinas 662 no caso de estudo OSPF com o

tamanho do problema de 30 nés.

aptidao, com o intervalo de migracao de 80 em 80 geracoes dos testes com duas maquinas
(Figura 45). Tendo em conta o tamanho do problema pequeno, os valores obtidos foram
positivos, conseguindo uma eficiéncia de 58% com 48 ilhas.
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4.4.5 Modelo Hibrido

No segundo conjunto de testes deste caso de estudo, foi utilizado o modelo hibrido de
forma a comparar os valores de ganho utilizando diferentes tamanhos do problema OSPF.
Para isto, realizaram-se os mesmo testes para os diferentes tamanhos do problema, com 480
individuos e diferentes nimeros de geragoes utilizando 1, 2, 4 e 8 mdquinas 641, aplicando
em cada maquina uma ilha do modelo de ilhas com intervalo de migracao de 80 geragoes e
16 e 32 threads por maquina correspondentes ao paralelismo global. Tal como no caso de
estudo da fermentagao, para os testes com uma maquina 641 foi aplicado apenas o modelo
de paralelismo global, da mesma forma que as execug¢bes com oito maquinas 641 e 32 threads
por maquina sao apenas usadas 30 threads por maquina devido a limitacao do nuimero de

individuos.

OSPF Modelo Hibrido

120 I 1 Maguina - 30
I 2 Maguina - 30

4 Maquina - 30
I @ Maguina - 30
Il 1 Maguina - 50
I 2 Maguina - 50
I 4 Maguina - 50
I 2 Maguina - 50
I 1 Maguina - 80
I 2 Maguina - 80
I 4 Maguina - 80
I 2 Maguina - 80

100

80

60

Ganho

40

# Threads por Maguina

Figura 46: Resultados dos valores de ganho das execugoes ao modelo hibrido com diferentes
nimeros de maquinas 641 utilizando uma ilha por maquina com 16 e 32 threads do paralelismo

global no caso de estudo OSPF para tamanhos do problema com 30, 50 e 80 nds.

Na Figura 46 estao representados os valores de ganho para os testes mencionados para os
tamanhos do problema com 30, 50 e 80 nés. Com estes resultados pode-se concluir que con-
soante se aumenta o tamanho do problema aumenta-se a carga efetuada por thread /processo,

levando a um aumento significativo dos valores de ganho. Assim, o melhor resultado obtido
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neste caso de estudo foi utilizando oito maquinas 641 com 32 threads no tamanho do problema
com 80 nds com um valor de ganho igual a 111, conseguindo entao ser 111 vezes mais rapido
que a versao sequencial. Para tamanhos do problema superiores aos usados, provavelmente

atingiria-se o limite da escalabilidade principalmente devido a limitagoes da memoria usada.

OSPF 30 Modelo Hibrido 2000 Geragdes

Bl 1 Maquina
I 2 Maquina

4 Maquina
3 I & Maquina
Il Sequencial

Valor de Aptiddo
(28]

# Threads

Figura 47: Resultados dos valores de aptidao das execugoes ao modelo hibrido com diferentes
numeros de maquinas 641 utilizando uma ilha por maquina com 16 e 32 threads do paralelismo

global no caso de estudo OSPF para o tamanho do problema com 30 nés.

Na Figura 47, Figura 48 e Figura 49 estao os resultados dos valores de aptidao relativos
as execucgoes dos mesmos testes para os tamanhos do problema com 30, 50 e 80 nds, respeti-
vamente. Nos resultados obtidos para os trés tamanhos do problema conclui-se que estes
valores foram satisfatorios, na medida que os valores de aptidao destas execucoes paralelas
resultaram em valores similares a versao sequencial. Por outro lado, nos resultados para
os tamanhos do problema com 50 e 80 néds (Figura 48 e Figura 49), obtiveram-se valores
mais irregulares devido a existéncia de uma maior variabilidade nos valores recolhidos para
o calculo dos valores das medianas apresentadas.

Para finalizar, calcularam-se os valores da eficiéncia do paralelismo para o melhor caso
obtido com o tamanho do problema com 80 ndés, utilizando 1, 2, 4 e 8 maquinas com 16
threads incluindo o caso com hyper-threading para os testes com 8 maquinas que representa
0 caso com méaximo de paralelismo possivel, representados na Figura 50. Comparando aos
resultados do caso de estudo da fermentagao (Figura 36), obtiveram-se melhores resultados

neste caso de estudo OSPF conseguindo para o caso com maximo de paralelismo possivel
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OSPF 50 Modelo Hibrido 3000 Geragbes
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Figura 48: Resultados dos valores de aptidao das execugoes ao modelo hibrido com diferentes
nimeros de maquinas 641 utilizando uma ilha por maquina com 16 e 32 threads do paralelismo

global no caso de estudo OSPF para o tamanho do problema com 50 nés.

OSPF 80 Modelo Hibrido 4000 Geragdes

Bl 1 Maquina
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Figura 49: Resultados dos valores de aptidao das execugoes ao modelo hibrido com diferentes
numeros de maquinas 641 utilizando uma ilha por maquina com 16 e 32 threads do paralelismo
global no caso de estudo OSPF para o tamanho do problema com 80 nds.
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Figura 50: Resultados dos valores de eficiéncia do paralelismo das execugbes ao modelo
hibrido com diferentes niimeros de maquinas 641 utilizando uma ilha por maquina com 16 e

32 threads do paralelismo global no caso de estudo OSPF' para o tamanho do problema com
80 nods.

uma eficiéncia de 46%.
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5 Conclusao

5.1 Sintese

Tendo em conta os objetivos propostos nesta dissertacao, todos eles foram cumpridos
e apresentados da forma o mais clara possivel. As quatro implementacbes paralelas pro-
postas foram realizadas sobre a plataforma JECoLi de forma menos invasiva possivel. Estas
implementacoes foram testadas e otimizadas de diversas formas até a obtencao dos resul-
tados finais apresentados que utilizaram o méaximo de recursos computacionais disponiveis,
validando assim a sua correta implementacao.

Com os resultados apresentados na secgao anterior das quatro implementagoes paralelas,
nos dois casos de estudos, pode-se concluir que na generalidade todas as implementacoes
conseguem escalar em ambos os casos de estudo obtendo valores de aptidao aceitaveis e
eficiéncias do paralelismo razoaveis.

Analisando as implementagoes paralelas realizadas sobre a plataforma JECoLi e os seus
resultados, podem concluir-se as seguintes vantagens e desvantagens do modelo de paralelismo

global e do modelo de ilhas:

simples;
Paralelismo menos limitado
(possui limite no nimero total

de avaliagbes por geragio).

Implementagao Vantagens Desvantagens
Paralelismo . . - (s
Clobal Configuragdo e implementagao Implementacao em memoéria
oba

partilhada;
Paraleliza apenas uma parte do
AE;

Sincronizacao entre geragoes.

Modelo de Ilhas

Implementacao em meméria
distribuida;

Paraleliza todas as partes do
AE;
Migragao assincrona possi-
bilita mais flexibilidade na

comunicacao.

Configuragao e implementacao
complexa;

Paralelismo mais limitado
(possui limite no ndmero de

individuos por ilha).

Tabela 9: Vantagens e desvantagens do uso do modelo de paralelismo global e modelo de

ilhas.

Outro ponto importante a adicionar nestes modelos paralelos é a sua influéncia quanto a

eficiéncia do algoritmo dada pelos valores de aptidao finais. O modelo de paralelismo global
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nao influéncia estes valores ao contrario do modelo de ilhas, que conforme a quantidade
de interagao entre os individuos definida pela configuracao e parametros estabelecidos pode
afetar positivamente ou negativamente nos valores de aptidao finais.

De maneira a obter bons resultados nos valores de aptidao com o modelo de ilhas uti-
lizando um grande nuimero de ilhas é necessario aumentar o grau de ligagoes na topologia
e/ou aumentar o nimero de comunicacao através do intervalo de migragao, resultando numa
penalizacao nos valores de ganho. Contudo, tal como os resultados apresentados sugerem, é
possivel obter valores de aptidao razodveis a um custo de comunicacao bastante baixo, emb-
ora nao esquecendo que a convergéncia das solucoes é dependente do problema a ser resolvido
pelo AE.

Relativamente a implementagao paralela do modelo de ilhas em memoria distribuida em
concreto, verifica-se outra desvantagem pelo uso da biblioteca MPI e da linguagem Java em
simultaneo, que resulta numa sobrecarga adicional ao paralelismo onde cada processo MPI
cria uma JVM, que por sua vez cria uma quantidade de threads consideravel para gerir a
execucgao. Isto resulta nos resultados observados utilizando uma maquina, onde se consegue
significativamente melhores valores de ganho na implementacao em memoéria partilhada.

Quanto ao tipo de migracao assincrono no modelo de ilhas pode-se concluir que é uma
boa implementacao para utilizar com um numero de ilhas reduzido, pois com o aumento
do nimero de ilhas e consequentemente o aumento da comunicagao levam a uma alteragao
significativa do comportamento da convergéncia de solugdes (e.g. modelo de ilhas em memoria
distribuida).

A implementagao correspondente ao modelo hibrido revelou-se uma boa opg¢ao para os
casos de estudo utilizados por conciliar vantagens dos dois modelos paralelos integrantes
de forma a adicionar outras vantagens como permitir utilizar mais paralelismo ao aplicar o
modelo de paralelismo global em diferentes ilhas em memoria distribuida e conseguir melhorar
os valores de aptidao com a utilizagao do modelo de ilhas. Por outro lado, a eficiéncia do
paralelismo vai decrescendo consoante o nimero de threads e de processos aumentam devido
a sincronizagao impostas dos dois modelos e pelo ntimero de threads se aproximar do nimero
de solugoes a avaliar.

Adicionalmente, a eficiéncia do paralelismo aumenta consoante a carga computacional
aumenta na avaliacao dos individuos, tal como se verificou nos testes ao modelo hibrido com
o segundo caso de estudo, alternando o tamanho do problema. Contudo, para tamanhos
do problema superiores aos usados ou para outros problemas com uma carga computacional
excessiva, provavelmente atingiria-se o limite da escalabilidade destas implementagoes, prin-
cipalmente devido a limitagoes da meméria usada.

Analisando as eficiéncias do paralelismo de todos os modelos implementados, o modelo
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de ilhas é o que consegue melhores resultados, embora deva existir uma configuracao cuidada
deste modelo de maneira a que os valores de aptidao sejam aceitdveis. Em alternativa,
caso existam recursos computacionais disponiveis e se pretender aplicar mais paralelismo, o
modelo hibrido é uma boa opcao para obter melhores solucdes com mais rapidez de execugao.

Por ultimo, apesar destas implementacoes paralelas sobre a plataforma JECoLi se terem
focado apenas nos AEs, o cddigo paralelo facilmente se adapta a outro tipo de meta-heuristicas

de otimizacao.
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5.2 Limitagoes

Durante o desenvolvimento desta dissertacao, a maior parte das limitacoes encontradas
sao relativas & compreensao dos resultados obtidos. O uso de ferramentas para a andlise das
execugoes paralelas e dos recursos do sistema, como ferramentas de profilling e contadores
de hardware (e.g. PAPI), seriam decisivas na compreensao dos resultados. O seu uso nao foi
possivel devido a utilizagdo da linguagem Java e a inexisténcia destas ferramentas para esta
linguagem de programacao.

A maior parte do tempo no desenvolvimento desta dissertacdo foi gasto na realizacao
de testes as implementagoes paralelas e na sua andlise. Com isto em consideracao, a maior
limitacao encontrada nesta dissertacao deveu-se a dificuldade de obter disponiveis os recursos

computacionais necessarios para os testes realizados.
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5.3 Trabalho Futuro

Tendo em conta o trabalho apresentado, para um trabalho futuro poderia-se realizar os

seguintes pontos:

e Obter um caso de estudo com mais carga computacional de modo a utilizar mais re-

cursos computacionais e analisar a sua escalabilidade;

e Implementar um modelo hibrido, tendo como camadas superiores e inferiores o modelo
de ilhas. Para este caso, seria necessario um aumento do nimero de individuos, assim

como um caso de estudo com mais carga computacional;

e Implementar o modelo celular descentralizado de forma a ser executado em aceleradores
(e.g. GPUs[61][62] e MICs) atuais, visto que este tipo de hardware possui dezenas/-

centenas de ntcleos, cada um executando um tnico individuo;

e Implementar um script que executa diferentes configuragoes do modelo de ilhas de
forma a retornar a melhor configuracao para o problema em causa, tendo em conta os

valores de ganho e de aptidao obtidos.
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Anexos A : Ambiente Experimental Maquinas NUMA
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Figura 51:

Resultado

do comando Istopo para as maquinas NUMA compute 662.
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Figura 52: Resultado do comando lIstopo para as médquinas NUMA compute 641.
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Anexos B : Resultados OSPF

OSPF Modelo de llhas MPI Uma Maquina
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Figura 53: Resultados dos valores de aptidao das execugoes ao modelo de ilhas em memoria
distribuida com uma maquina 662 utilizando diferentes intervalos de migracao no caso de
estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nds.

OSPF Modelo de llhas MPI Duas Maquinas
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Figura 54: Resultados dos valores de aptidao das execucoes ao modelo de ilhas em memdria
distribuida sincrono com duas maquinas 662 utilizando diferentes intervalos de migracao no
caso de estudo OSPF com o tamanho do problema de 30 nés.
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