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Resumo —Este trabalho apresenta o MaPI, frmmeworkque implementa a abstragdapReducea linguagem C++. Ao
utilizar o MaPlI, o usuério & capaz de implementar uma aplio paralela sem se preocupar com a forma de comuanieag@ os
processos ou como o sistema fara a paralelizacao. Ailgsn,doda a implementacao feita pelo usuario pode sgieseial. Para
ilustrar o funcionamento distamework este foi usado na paralelizacao de um algoritmo hécwide otimizacao aplicado a um
problema classico de otimizacao, o Problema do Caixéajante. Os resultados obtidos comprovam a eficiéncimadnework
como ferramenta de auxilio ao desenvolvimento de procetios paralelos de otimizacao.

Palavras-chave -MaP!I, Algoritmos ParalelosviapReducgFramework Otimizagao, Heuristicas.

Abstract — This paper introduces MaPI, a framework that implementsMapReduce abstraction. Using MaPI, the user is
able to implement parallel applications without worryingpat the messages transmission between the processesy thdo
system will do the parallelization. Furthermore, all theolementation made by the user can be sequential. In ordemma-
strate how the framework works, it is used to parallelize ptinaization heuristic algorithm applied to a classicalioptation
problem, the Traveling Salesman Problem. The results shewfficiency of the framework as a tool to help the developrogn
parallel optimization procedures.
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1. INTRODUCAO

A computacao paralela tem provocado um grande impactonads diversas areas, desde simulagdes computacicarais p
0 meio cientifico, até aplicacdes comerciais e indaistriEssa forma de computac¢ao opera sob o principio d@mpldemas
de grande porte geralmente podem ser divididos em probleraasres, que sao resolvidos em paralelo. Quando comparado
com a computacgao sequencial, os sistemas paraleloesd@lngnte mais complexos, o que dificulta a programacéo gsses
sistemas.

Com uma abordagem paralela podemos resolver varios pnablque necessitam de muitos recursos computacionais, prin
cipalmente processamento e memoria. Essas restrigtesmser resolvidas com a utilizacao de computadoresgedigados
em redes compartilhando a mesma tarefa, caracterizandmbierste de programacao paralela. Alguns problemasderaios
inviaveis para serem resolvidos por um Gnico computaddem ser resolvidos em tempo habil por meio de paraleli€§omo
exemplo, citamos: previsao do tempo, modelo de movimantee corpos celestes e problemas de otimiza¢ao cotblima

Apesar das vantagens da computacao paralela, sua pilidesvantagem é a dificuldade de implementagdo. Se cadgm
com sistemas sequenciais, sistemas paralelos sdo getalmais complexos. 1Sso ocorre pois a concorréncia inirdi/ersos
problemas, entre eles o projeto de um algoritmo paraleloyrad de comunicagao entre 0s processos e a sincroaiziaga
dados.

Para simplificar a implementacao de algoritmos paralelesesentamos o MaRluma implementacio em C++ da abstragao
MapReduce O objetivo & fornecer ao usuario todo o aparato necespara a implementagdo rapida de procedimentos par-
alelos. A vantagem desé&ameworké que um usuario inexperiente quanto a programac@adbdigla & capaz de implementar
uma aplicacao paralela sem se preocupar com a forma den@mag&o entre 0s processos ou mesmo como 0 sistema fara ¢
paralelizacao. Desta forma, toda a implementacaa frito usuario pode ser sequencial.

Com o intuito de ilustrar o funcionamento do MaPI e sua apllctade a problemas de otimizacao, desenvolvemos neste
trabalho uma versao paralela de um dos procedimentos nil@sdos na otimiza¢do por métodos heuristicos, ader de
melhor vizinho. Para testa-lo, foi implementado o métdddescida [1] usando o gerador de melhor vizinho paralekies e
por sua vez, foi aplicado a um problema classico de otifaizag Problema do Caixeiro Viajante (PCV) [2, 3].

A motivacao para utilizarmos, como estudo de caso, pnodede otimizacao, parte do fato de que recentementedem-s
observado na literatura propostas de paralelizacao mpataorar o desempenho de algumas heuristicas, como pompéxe
algoritmos evolutivos e métodos de busca local [4—-6]. Esaeve ao crescimento das facilidades em se montaiuster
e também pelo crescente investimento em multiprocessaguar parte dos fabricantes. Com isso, o tempo de resohlea

IMaPI integra o projeto MapReduce++, disponivel sob ligehGPL emhttp://sourceforge.net/projects/mapreducefal projeto oferece implementacdes
MapReducganto para multiprocessadores (a biblioteca MapMP) quaaita multicomputadores eameworkMaPl).
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problemas de otimizacdo poderia ser reduzido se os #algmiutilizassem os recursouulticore desses processadores, assim
como versdes de sistemas operacionais especializadasleierdges distribuidos e construcaodiiesters

O restante deste trabalho esta organizado como segue. uAd@e@ecao apresenta trabalhos relacionados a coraputac
paralela de alto desempenho e a abstrdt@oReduceA terceira Secao apresenta o0 MaPl, a solu¢ao desedaaieste trabalho
para o desenvolvimento rapido e transparente de sisteerm@maputacao paralela de alto desempenho. A quart® apgasenta
a aplicacao do MaPI a paralelizacdo de um algoritmotiheizacao e apresentada os resultados obtidos. Por fimintadgsecao
apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

MapReducé& uma abstracao simples e poderosa, geralmente aphoap@cessamento ou geracao de grandes massas de
dados. Em [7], &€ apresentada uma visao geral sobre a ireptagidVapReducela Google, a qual facilita muito o trabalho de
seus programadores. Esse modelo foi feito para processateg conjuntos de dados de uma maneira massivamentdaarale
baseado nos seguintes fatores [8]: (i) iteracao sobré&rade (i) computacado sobre cada um dos parkave,valoy da entrada;
(iii) agrupamento de todos os valores intermediarios pawes; (iv) iteracdo sobre os grupos resultantes; (Wg@al de cada
grupo.

O usuario da biblioteclapReducexpressa a computagao como duas fungiege reduce A fungdomaprecebe um par
como entrada e produz um conjunto de pares intermediamké&m na formachave,valo). A bibliotecaMapReducegrupa
todos os valores intermediarios associados a mesma thexmediaria e os passa a fungaduce A funcaoreduceaceita uma
chave intermediaria e o conjunto de valores relacionadasla chave. Essa func¢ao junta esses valores para fonmaonjunto,
possivelmente menor, de valores. O esquema de comuaikgEReducé apresentado na Figura 1, oride e EPrepresentam
chaves, valores e processos, respectivamente.
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Figura 1: Esquema de comunica¢dapReduceAdaptado de [9]

A simplicidade da abstracao permite a introducao derdas otimizacdes. A mais Obvia &€ a execucao conue o
mapeamento e da reducao. Esta paralelizacao auttanféatiproposta em [7]. Outra caracteristica muito Utgskeabstracdo
em sistemas de larga escala €& a inerente flexibilidade asfaffois as tarefas, de mapeamento ou de reducao, lentms ou
falha, podem simplesmente ser reiniciadas em outros nésmAMapReduceermite ao desenvolvedor da aplicagao focar em
aspectos importantes do algoritmo para resolver o prohlperaitindo que este ignore questdes referentes aliigtéio de
dados, sincronizacao, execuc¢ao paralela, tolesémtalhas e monitoramento.

Observa-se que embora o paradigma funcional seja a basetiacabMapReducefuncionalidades semelhantes aos con-
ceitos chave dessa abstracao (o mapeamento e a retitié@&m estao presentes em linguagens que seguem outddgpaas.
Por exemplo, a biblioteca padrao de C€+¢ Standard Librany [10] atualmente oferece as fun¢@sd: : t ransforn{() e
std::accunul at e(), que sao respectivamente similares ao mapeamento egioedu

Varios algoritmos paralelos podem ser expressodepReduc]. Alguns exemplos sdo: ordenacao; contagem de elemen
tos em listas, como palavras em documentos; busca distaibol transposicao de grafos ou listas [7]. Outros #lgos, tais
como o caminho minimo dBellman-Fordou PageRanK11], podem ser modelados de forma iterativa invocavidpReduce
Alem disso,MapReducgode ser aplicado de forma eficaz no contexto de pesquisaremdigagem de maquina. Em [12], os
autores exploram ambientamsilticoree apresentam versdes paralelas baseadddapReducele uma variedade de algoritmos
de aprendizagem de maquina, incluindo regressao icgjiskaive Baye® backpropagationEm [13], os autores usam o poten-
cial deMapReducgara mineragcao de dados em larga escala em arquiteturasats computadores. Tal trabalho também
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apresenta um exemplo de implementagdo de uma maquinaeledizado na forma ddapReduceMapReducéambém vem
ganhando popularidade em educacao [14].

Existem diversas implementa¢des da abstrd¢apReduceem varias linguagens. Dentre as implementagdes quetsnp
C++ destacam-se Google MapRedijeeCluste?, Qt Concurrerfte Sector/Sphefe A Google, em 2003, popularizou o modelo
de programacaMapReducgara o processamento de bases de dados distribuidossatiawiilhares de nbs. A implementacao
MapReduce dessa empresa foi desenvolvida em C++, comaicgésrpara Java e Python. O trabalho utiliza esse mesmo tmncei
de MapReduceporém a implementacdo da Google nao é de codigo@abeantio se encontram disponiveis os detalhes de sua
implementacao.

O software nCluster utiliza rameworkSQL-MapReduce, que permite ao desenvolvedor escrevgidsr&QL-MapReduce
em linguagens como Java, C#, Python, C++ e R, sendo este dap#ditiza-las em um banco de dados. Os usuérios do banco
de dados podem, ent&o, invocar essas funcdes usandos®iiiiopor meio do nCluster. Segundo a Aster Batroprietaria do
nCluster, as fun¢cdes SQL-MapReduce sao de simplesingpiacao e podem ser facilmente integradas as dects&JL.

Qt Concurrent &€ uma biblioteca em C++ que auxilia o deseimmeinto de aplicacdasulti-thread Esta biblioteca utiliza o
conceito deemplategjue possibilita a escrita de programas abstraindo fungdeaixo nivel para a criacao tteeads como
sec¢des criticas, exclusdo miltipla e sincronipag@biblioteca inclui uma interface em estilo de prograéwfuncional para o
processamento paralelo de listas e uma implementdep®educgara memaoria compartilhada.

Sector/Sphere & muito semelhante ao Google File SystepRbtuce, suportando armazenamento distribuido de dados €
processamento sobctustersformados por computadores convencionais. Segundo osvadsetiores do projeto, Sector € um
sistema de arquivos distribuido de alta performance)a@ssae seguro. Sphere &€ um mecanismo de processameatelpaie
dados de alta performance capaz de processar arquivodelnaide arquivos Sector por uma interface de programag#o m
simples, e esse mecanismo corresponde a uma generaldgaigiapReduce

A implementacao apresentada neste trabalho foi deséda@m C++ usando a interface de troca de mensagen$ B@$sa
forma, o MaPI & voltado para programacao paralela em exmtds de memoria distribuida, diferentemente do Qt Qoenct)
mas podendo também ser utilizado em memoria comparélhdbPl € uma implementacao de proposito geral, néoitees
a processamento de bases de dados ou de arquivos, como tenGlusector/Sphere, podendo ser facilmente utilizado na
resolucdo de vérias classes de problemas.

No contexto da otimizacao, existem diversas abordagessrgtam desde problemas relacionados a algoritmos [merdie
busca local para o problema da satisfabilidade, passarrddgmritmos memeéticos paralelos aplicado a resolugiproblema
de sequenciamento em maquina simples, até problemagidéda de grande escala [15-17]. Em [4], sao descritagtégias
simples para a implementacao de heuristicas paralaksabdas em GRASP. Em [5], &€ apresentado um algoritmo jzagaie
utiliza uma técnica de busca local classica para computer arvoreSteinerno plano bidimensional. Em [6], & proposta a
utilizacao de metaheuristicas e computacao parpbeiaa resolucao de um problema real de roteamento delegttom frota
heterogénea, janelas de tempo e entregas fracionadasiaha gemanda dos clientes pode ser maior que a capacidade do
veiculos.

Embora haja na literatura inlimeros trabalhos sobre aigoparalelos na resolucao de problemas de otimizag&opoucos
0s que utilizam a abstracd®apReduceDa mesma forma, existem varios algoritmos baseadadslapReducgporém poucos
sao ligados a otimizacao. Esses foram os principais/adires para a escolha de problemas de otimizacao cdotoede caso
da aplicacao do MaPlI.

3 SOLU(;AO IMPLEMENTADA
3.1 MOTIVAC AO FUNCIONAL

Embora MaPI seja uframeworkpara uma linguagem procedural e orientada a objetos, oigaraduncional & um grande
motivador quanto a implementacao paralela da atmtidgpReduceO paradigma funcional utiliza conceitos muito poderosos,
como é o caso das fungdes de ordem superior. Define-seunté@d de ordem superior aquela que possui, como pa@meta
outra funcgao e é capaz de aplica-la a um conjunto deeslor

Na linguagem funcional Hask&llmapé uma funczo de ordem superior cujo tipo & apresentadguirs

map :: (a->b) ->[a] -> [D]

Mais especificamentepapé uma funcao que aplica uma funcao a uma lista de vatoretorna a lista resultante. A funcao
transforma um elemento do tigoem um do tipdb e, por meio desta funcao, uma lista de elementos doatipdransformada
em uma lista de elementos do tipoNote quemappode ser claramente paralelizada, pois tomando-se osodasmidiados para

2http://labs.google.com/papers/mapreduce.html

Shttp://www.asterdata.com/product/embedded-app.php

“http://labs.trolitech.com/page/Projects/Threads/@isirrent

Shttp://sector.sourceforge.net/

Bhttp://www.asterdata.com/

7Saiba mais erhttp://www.mcs.anl.gov/research/projects/mpi/

8Haskell & uma linguagem de programagao puramente foalgide proposito geral. Suas caracteristicas incluerporse a fungdes recursivas e tipos de
dados, casamento de padrdes,comprehensionguard statements avaliacao preguicosa. Saiba maistetp://www.haskell.org/
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que a ordenacao final dos elementos seja mantida, adue&ansformacatn — b) pode ser aplicada paralelamente a cada
elemento da lista de entrada.

A idéia basica por tras do MaPI & mapear e reduzir, 8isindo o processamento e capturando os resultados. Tendigtam
a definicdo denapna linguagem Haskell, onde o usuario precisa apenas ingpliema funcao de transformacao e fornecer a
lista, a reducao pode ser vista como uma funcao na segieirma, em qué[b] — [c]) & uma fun¢ao que transforma uma lista
de elementos do tippem uma lista do tipe, nao necessariamente do mesmo tamanho:

reduce :: ([b] ->[c]) ->[b] ->[c]

A intencao ddrameworké que o usuario, ao implementar as fungfies- b) e ([b] — [c]), tenha um sistema que distribua
0 processamento tanto nos ndcleos de um computador negkiggado quanto nos nodos dealoster.

3.2 MaPIl: PRIMEIROS PASSOS

Nesta Secao sao apresentados 0s passos para se impleamersistema paralelo usando a versao 1.1 do MaPI. O sistema
exempld desenvolvido nesta secg#o visa a aplicacio da abstké@pReduce uma sequéncia derings A funcao de mapea-
mento recebe umstring e a ela adiciona o trecho “(mapeada)” e a funcdo de redretérna a primeiratring da sequéncia
mapeada. Eis os passos.

Primeiramente, crie um arquivo “.cpp”, doravante “ex0@.¢e inclua o cabecalho da biblioteca MaPI.

#i ncl ude "1i b/ MaPI . hpp"

Nessa versao do MaPl, a entrada de dados pErapiReducé feita por meio de um vetor drings Neste caso, o exemplo
apresenta um vetor de duas posicdes.

#i ncl ude "1i b/ MaPI . hpp"

int main(int argc, char*x argv)

{
vector<string> inputs;
i nputs. push_back("Entrada 1");
i nputs. push_back("Entrada 2");

O préximo passo & definir a funcao que sera aplicadaaelathento do vetor de entrada. Neste caso, usa-se a fimggo

string fmap(string input, string shared)

{
string mapped = input + shared; printf("%\n", mapped.c_str());
return mapped;

A aplicacao da funcafimapa cada um dos elementos da entradpu(t) gera um vetor de outros elementos, ditos “mapeados”.
A funcao de reducado & a que resume o resultadddpReduce Esta funcao pode ser usada para mesclar os elementos dc
conjunto mapeado ou pode escolher um ou mais elementos doaeesjunto. Em nosso exemplo, a reducao & feita peldfunc
freduce que retorna um vetor com um Gnico elemento, a prinstiiag do vetor mapeado acrescida do texto “e reduzida”.

vector<string> * freduce (vector<string> * napped, string shared)
{

vector<string> * reduced = new vector<string>;

reduced- >push_back( mapped->at (0) + " e reduzida");

return reduced,;
}

Os proximos passos sao a inicializacao e a finalizagdameworkpelas fungdesit e finalize respectivamente. Por fim,
tem-se a chamada ddapReduce A Secao 3.3 detalha a estrutura fdmmeworke justifica sua inicializag¢ao e a finalizacao.
Observe que tanto a fungao de mapeamento quanto a déicechgebem também um parametro denomirgmeddo tipo
string, cujo tipo é definido na declaracao da classe (em fornerdplatg e o contelido € passado nainicializacao. Este paramet
adicional tem como objetivo compartilhar dados entre osgssos. O codigo completo do exemplo & apresentado a:segui

9Para seguir este exemplo deve-se ter instalada algumanieptacio do MPI. Em nossos testes foi utilizada a impléag@o OpenMPI, que pode ser
obtida por meio do gerenciador de pacotes Synaptic, gens&dnaésponivel em distribuicdes Linux. Para isso, bastear no Synaptic, procurar por “OpenMPI”
e instalar os pacotes “libopenmpil”, “libopenmpi-devipdpenmpi-bin” e “libopenmpi-commom”.
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#i ncl ude "1i b/ MaPI . hpp"

string fmap(string input, string shared)

{
string mapped = input + shared; printf("%\n", mapped.c_str());
return mapped;
}
vector<string> * freduce (vector<string> * mapped, string shared)
{
vector<string> * reduced = new vector<string>;
reduced- >push_back( mapped->at (0) + " e reduzida");
return reduced;
}
int main(int argc, char*x argv)
{
MaPl <string> nr;
nr.init(argc, argv, fmap, string(" mapeada"));
vector<string> inputs;
i nputs. push_back("Entrada 1");
i nputs. push_back("Entrada 2");
vector<string> * output = nr.mapreduce(fmap, freduce, & nputs);
printf("%\n", output->at(0).c_str());
nr.finalize();
}

Para compilar e executar o programa use a linha de comandmaba qual “ np 3" significa que onpi r un criara trés
processos:

nmpi CC ex00. cpp -0 ex00 && mpirun -np 3 ex00

Ao executar esse comando, 0 programa supra produzira ensegaida:

== |\/apper ==

Entrada 1 nmapeada

Entrada 2 mapeada

== Reducer ==

Entrada 1 nmapeada e reduzida

O resultado apresentado pelo programa consiste na aaibiz Vetor mapeado e do resultado da reducao.

3.3 ESTRUTURA DO MaPI

MaPI foi desenvolvido em C++ usando MPI, dai o nofiepReduce over MPI” Message Passing Interfaceu simples-
mente MPI, & uma interface padrao de troca de mensagerdaneee diversas abstracdes que padronizam e facilitdesen-
volvimento de aplicacBes paralelas. Por ser um padrdsteen diversas implementacdes, tanto comerciais quaatcodigo
aberto. Entre as implementacdes comerciais citamos M®¢, Sun MPI, HP-MPI e MPI/Pro; e entre as de codigo aberto,
citamos OpenMPI, MPICH, MPICH2 e LAM/MPI. Em MPI, uma aplgé® € constituida de processos que se comunicam por
meio de fun¢des de envio e recebimento de mensagens. Meemta, o nlmero de processos em uma aplicacao MPI & fixo.
No entanto, algumas implementacdes oferecem suporséearsis com niamero variavel de processos. Os processeis) psar
mecanismos de comunicacao ponto-a-ponto e também poslecar operacdes coletivas de comunicagao.

Ao se executar um programa MPI, sao inicializados variosgssos idénticos. Inicialmente, a Unica diferengadentifi-
cadof® de cada processo. Dessa forma, o usuario & responsawdgfiar o comportamento do sistema de acordo com estes
identificadores. Observa-se que, caso estes nao sejaradas na descricao do funcionamento do sistema, o MRllesmente
executara processos idénticos, isto &, todos 0s pmEssguiriam 0s mesmos passos. Assim, o estilo dos progidRias,
geralmente, da forma:

10Em MPI, um identificador & comumente chamado de “rank”.
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Inicializacao Definicao do identificador Gnico do processo
Execugo Se sou o processo 0 faco isso, se sou o processo 1 faco,aquilo
Finalizacdo  Finalizacao dos processos gerados pelo MPI

Dependendo do niumero de processos e da organizagao dios wogerenciamento das trocas de mensagens pode se torne
uma tarefa ardua para o usuario. No entanto, para no Maf@remciamento € feito de forma transparente. Tal caiatiter &
decorrente da estrutura adotada para a comunicagacosrirecessos.

A estrutura interna do MaPI & baseada na arquitetura etsgrnvidor. O processo O representa o cliente e os demais pro
cessos sao os servidores. O comportamento dos servieldefmido pela funcao de mapeamento. Dessa forma, o p@6Oes
(zero) executa o programa do usuario e os demais procegsem uma chamada ttapReduceara executar a fungcao de
transformacgao. Note que tal estrutura, cliente-seryldmbém é transparente para o usuario.

A fungaoinit, que inicializa oframework & responsavel por levar o curso do programa para o coamerito de servidor
caso o identificador do processo seja diferente de 0 (zewdjo@to que justifica a necessidade de inicializacafralneworke
gue a comunicacao entre dois processos € feita por teodadbs, nao sendo possivel o envio de fun¢des. Assino, objetivo
da inicializacao & registrar as funcdes que seraowadas nos servidores de mapeamento.

A serializacao de objetos & o processo de conversao debjgto a uma sequéncia de bytes, assim como 0 processo que
permite passar a sequéncia de bytes para um objeto welie&valido. Um dos pontos a se observar ao utilizéfapReducé
gue os parametros passados pamap exceto o objeto compartilhado, devem ser do sping. Com isso, ha a necessidade
de serializacao dos objetos que serao utilizados neslaprocessamento. Existem algumas linguagens, como oqlev
possuem uma interface de serializacdo; assim, bastm@aicim comando ao codigo para que o objeto declarado passe
serializavel. Porém, a linguagem C++ nao oferece resule serializagao automéatica de objetos, ficando estfata cargo do
utilizador doframework

4 ESTUDO DE CASO: MaPI APLICADO A OTIMIZAC AO

Especificamente para problemas de otimizacao, o madafiReduc@ode ser simplificado, pois os itens a serem mapeados
nao necessitam ser ordenados ou agrupados por chaves draegassa € a solugao e uma forma de se medir sua qualidade
Usuérios especificam as func@aape reduce A primeira & responsavel por processar um item de umdipgsultando em um
item do tipos e a segunda mescla todos os dados intermediarios, ref@gsspor um conjunto de elementos do tih@erado
a partir da aplicacao da funcampa um conjunto de dados do tipo

A Figura 2(a) apresenta uma forma de se aplicar a absttdeidReduce problemas de otimizacao, onde os tipog
(3 representam solucdes € s’) e a fungdamap pode ser qualquer método de refinamento, e o resultado dadveduce
s*, &€ geralmente a melhor dentre as solu¢des intermadiaBupondo que na situacao apresentada nesta figurafed@sn
aplicacdes da funcao de mapeamentay, tal situacao é reproduzida pelo MaPI por meio da @dagen + 1 processos. O
processo adicional & responsavel por fazer a chamadadugaie doMapReduce A Figura 2(b) apresenta outra forma de se
utilizar a abstracdo em algoritmos de otimizacao. aHs# da explora¢ao concorrente da vizinhanca de umedsnlileste caso,
cada processo & responsavel por analisar um sub-espagarthanca de uma dada solucao.

MapReduce MapReduce

S e S SN(s) ™2
- - reducey, IS, N(S)]—D[S,NZ(S)]I Les {> reduceb

[s]=>1s] s NP(s) (]

(a) Mapeamento de solucdes (b) Mapeamento de sub-espacos da vizinhanca

Figura 2: AbstracaMapReducem problemas de otimizacao

Para testar a aplicacao da abstralyiapReducena paralelizacao de procedimentos de otimizacaoMiplementada uma
versao paralela de um dos procedimentos mais utilizadoma&acao por métodos heuristicos, o gerador de meiamho.

4.1 PARALELIZAC AO DE HEURISTICAS DE REFINAMENTO

Uma das ideias mais importantes utilizadas pelos métoeiesdticos de otimizacao baseados em busca local é2eo ritec
vizinhanca. Todos os métodos heuristicos de busca tdassicos, bem como as metaheuristicas de busca logdbram o
espaco de busca por meio de vizinhanga. Dentre as heasistassicas destacam-se o Método de DescidB€sulmprovement
Method, o Método de Primeira Melhordifst Improvement Methgde o Método de Descida Randdmid@andom Descent
Methog [1]. Dentre as metaheuristicas, citamd4riable Neighborhood Seardi8-20], Iterated Local SearcHi21], Tabu
Search[22], Multi-Start [23] e GRASP [24]. O refinamento de uma solucao por qualgesses métodos envolve a analise
de seus vizinhos segundo a estrutura de vizinhanca adofadam, ao se paralelizar o gerador de melhor vizinho, quais
heuristicas ou metaheuristicas de busca local que panilestarao automaticamente paralelizadas.
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4.2 DESCIDA COM EXPLORAC AO PARALELA DE VIZINHANCA

Devido a vasta utilizacao e aplicabilidade do MétoddD@escida, optamos por utiliza-lo para ilustrar o funcioeato do
framework A ideia desta técnica & partir de uma solugao inicialquer e a cada passo analisar todos 0s seus possivei®gzin
movendo somente para aquele que representar a maior metheador atual da funcéo de avaliacdo. Pelo fato de sayaiodos
os vizinhos de uma dada estrutura de vizinhaiNca escolher o melhor, esta técnica & comumente referennmditeratura
por Best Improvement Metho® pseudocédigo desse método € apresentado na FiglrdNa(&igura 3(b), € apresentada uma
situacao onde o Método da Descida parte de uma sokiedermina quando encontra um 6timo logal

ProcedimentoDesci da( s, N)

m «— melhor Movimento(s, N)

enquanto m melhorar a solugo s faca
S+ SsDm,

m «— melhorMovimento(s, N);
fim
return s; Espaco de solugdes

(a) (b)
Figura 3: Método de Descida: (a) Pseudocotdigo; (b) Reptagsdo no espaco de solucdes

Custo

Como o espaco de busca de solucdes & geralmente muitp vesficar todos os possiveis vizinhos de uma solugama
tarefa computacionalmente ardua. Para agilizar esseggo@ropde-se o uso de um gerador paralelo de melhor @iz€dm
isso, a cada passo, 0 espaco de solucdes & divididoa@ntrés de processamento, reduzindo-o em sub-espacosape®d
gerador foi desenvolvido usando-sameworkMaPI. Nesse caso, a entradaMapReducé& uma lista de solucdes, e a funcao
de mapeamento recebe uma solucdo e um sub-espaco dezinteanga, e retorna o0 movimento que gerou o melhor vizinho
da solucdo nesse sub-espaco. A saidMdpReduc& o melhor movimento gerado dentre todos os sub-espagudo £ntao
aplicado a solu¢do que deu inicio ao método.

O melhor vizinho de uma solucacé gerado pelo movimenta que possuir o valor mais favoravel da funcao de avatac™
na vizinhanca de. Como um vizinho pode ser gerado pela aplicagao diretandenovimento, e a manipulacao deste & com-
putacionalmente menos custosa que a de um vizinho, optporggaralelizar o métodoel hor Movi nent o(), em vez de
nmel hor Vi zi nho(). A ideia & gerar o conjuntd/ de movimentosn que geram a vizinhancgh/(s) de uma solucae e di-
vidir esse conjuntd/ em|P| subconjuntos disjuntog(s, M), --- , (s, MI”1)}), sendo P| a quantidade de processadores de
mapeamento. O proximo passo & aplicar a funcdo de map#ara cada subconjunto de forma a gerar seu melhor movimento
De posse das melhores solugdes, a reducao consistiesimgnte em escolher a melhor dentre essas. Além do subton]
de movimentos possiveis, a fungao de mapeamento reaeti®in a solugae, para que essa funcao possa efetuar os testes
necessarios quanto a aplicagao de cada movimento dosjuinto. O pseudocodigo do gerador paralelo de melhoimento
desenvolvido de acordo com a abstralfapReduce apresentado a seguE importante observar qu¥ (s) deve ser enu-
meravel. No procedimentoapnm critérioAceita@o(m*‘, m}) retorna o melhor entre dois movimentos, sendd o melhor
até o momento daésima parte da vizinhanca de m o movimento corrente nesta parte da vizinhanga.

Procedimentorrel hor Movi ment o( s, N)
M «+ Conjunto de movimentos possiveis é¥is);
Divida M em|P| partes e sejd/* ai-ésima parte dé/;
return mapReduce(mapmm, reducemm, {(s, M), ..., (s, MIP});

Procedimentomapm( s, M?)
para cadam! € M’ comk = 1,...,|M?| faca
Avalie a aplicacao dex!, a solucacs;
m** « critérioAceita@o(m**, m? );
fim
c*' « custo da aplicaczo de*’ a solucics;
return (m*i, melhorCusto);

Procedimentor educenm( B)
SejaB = {(m*!,c*1), ..., (m*I*!, ¢*IP1)} o conjunto de elementos
mapeados;
m* « movimentom* tal quec** seja minimo enB, Vi = 1, ..., |P|;
return m*;
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4.3 CENARIO DE TESTE: PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

O algoritmo paralelo desenvolvido na Secao 4.2 foi adlicao Problema do Caixeiro Viajante (PCV). O PCV & um dos
problemas combinatorios mais estudados na literaturale per descrito como segue. Dado um conjunte de&lades e uma
matriz de distancias associada, um caixeiro viajante pasté de alguma cidade, dita origem, passar por todas egsréistantes
apenas umavez, e retornar a cidade origem. O objetivodnénac a melhor rota para percorrer todas as cidades, quagsej@ de
menor distancia. Este problema vem sendo largamenteagkiye € utilizado como utmenchmarlkpara muitos dos algoritmos
de otimizacao desenvolvidos. Por se enquadrar na claspeottlemas NP-dificeis, & de dificil resolucdo mélido métodos
matematicos. Portanto, na maioria das vezes, métodostiens sao propostos para a sua resolucao.

Varios problemas da literatura podem ser modelados comBrotsiema do Caixeiro Viajante, como & o caso do Problema
de Sequenciamento de Tarefas em Uma Maquina [25-28], em tprefas devem ser processadas sequencialmente em um:
determinada maquina. O tempo de preparo para processdarefeg imediatamente apds uma targfa&onhecido como tempo
desetup & dado pow;;. Esse tempo de preparo pode ser interpretado como a déstirtce duas cidades do PCV, e um dos
possiveis objetivos & encontrar a melhor sequénciardfata visando a minimizacao do tempo total de processiame

Outra aplicacao &€ o Problema de Roteamento de Veic@R)s €m que clientes necessitam de uma certa quantidade de
mercadoria e o fornecedor deve satisfazer todas as demzordasna frota de caminhdes. Nessa aplicacao, ha algahkemas
adicionais, como designar clientes para cada um dos caesntld frota e encontrar um melhor distribuicdo na entdega
mercadorias para que a capacidade do caminh&o nao seidexcCada rota que um caminhao deve fazer saindo dalagatra
distribuicao, entregando mercadorias e retornandotag@s, pode ser resolvido como um PCV.

A Figura 4 apresenta dois exemplos de rotas para o PCV, orairairo percorre 60 cidades. A primeirarota, 4(a), foi gdara
de forma aleatoria. Resultados melhores podem ser ol#t@es adicionar alguma inteligéncia ao método que ger@aaommo
€ exemplificado na Figura 4(b), na qual a distancia peidapelo caixeiro & consideravelmente menor que na anterio

(b)

Figura 4: Exemplos de rotas para um Problema do Caixeiraiviaj

4.4 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para testar o algoritmo paralelo desenvolvido, forammatilos problemas-teste do PCV envolvendo as 50, 100 e 156isn
cidades da instancia Mona Lisadenotadas por ML1, ML2 e ML3. Todos os testes foram reatigan um PC Pentium Core 2
Quad (Q6600), com 2,4 GHz, 8 GB of RAM, sob sistema operatldnax Ubuntu 8.10 Kernel 2.6.24-25. Vale ressaltar que os
resultados aqui apresentados enfatizam apenas o sucagiizdedo doframework sendo a qualidade da solu¢cao um objetivo
secundario.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos. As duas prisr@ianas indicam o problema-teste e o nUmero corresptsden
de cidades. A terceira coluna indica o nmero de proceapossentado na forma+ x, sendox 0 nimero de servidores de
mapeamento. A quarta coluna mostra o tempo computaciometado, em segundos. A Gltima coluna apresenta a redoca
tempo por problema-teste e nimero de processos. Paramdderpa a reducéo & calculada como segue; = (t1 — t,) /11,
ondet; & o tempo gasto utilizando-se apenas um processo de mapieagtg &€ o tempo gasto utilizandp processos de
mapeamento (neste caso sao usados 1, 2 e 3 processos denaratpessto ép = 1---3). A Figura 5 ilustra o desempenho do
algoritmo diante do aumento do nmero de processos.

Pela Tabela 1 e Figura 1, verifica-se a diminuicao do tengstogpelo algoritmo ao se aumentar o nUmero de processos
utilizados. A medida gue o nimero de nos de processamento € aumeatsopo de resolugdo do problema diminui em até
58, 1% na segunda e terceira instancias, e53n8% na primeira. Isso mostra 0 ganho que a paralelizacéo doi® fornece.
Observa-se também que, para cada problema-teste, o elatteara rota do caixeiro foi 0 mesmo, o que era de se espemar
vez que o algoritmo heuristico aplicado & determirgstic

Para implementar o algoritmo em questao, os desenvolgsa@o tiveram nenhuma preocupacao com a forma de comuni-
cacao entre 0s processos, com a sincronizagdo dos dadoesmo com a topologia de rede. Toda a implementacgaeifai f

11Disponiveis no enderegaww.tsp.gatech.edu/data/ml/monalisa.html
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Tabela 1: Resultados obtidos em 1, 2 e 3 processos de mapeamen
Problema Cidades Processos Custo Tempo Reducao

ML1 50 1+1 157472 0,92 0,0%
ML1 50 1+2 157472 0,48 47,8%
ML1 50 1+3 157472 0,43 53,3%
ML2 100 1+1 251674 21,82 0,0%
ML2 100 1+2 251674 12,29 43,7%
ML2 100 1+3 251674 9,14 58,1%
ML3 150 1+1 378015 141,2 0,0%
ML3 150 1+2 378015 82,89 41,3%
ML3 150 1+3 378015 59,23 58,1%
Comportamento para ML1 Comportamento para ML2 Compoertamento para ML3
1 25 180
og
o2 20
or
E (2] .E‘: 18 -t E"
[ F-] Q
E' D4 E 10+ E-
© o3 = =
40
o2 =]
oA z0
o a
i 2 2 1 2 3 i 2 3
Nicleos Micleos Micleos

Figura 5: Desempenho do algoritmo em relacdo ao aumergoodessos

de forma sequencial, sendo necessario aos desenvolseafmras conhecimentos de conceitos basicos de paralgaa a
divisdo de vizinhanca. Com isso, exige-se dos usuanddaP| conhecimento e esfor¢co de implementacdo muitconesndo
gue agueles necessarios caso essa ferramenta nao fitizadait Isso ocorre pois 0 MaPI utiliza internamente asagEes
necessarias de trocas de mensagens entre 0s processe;dado aos desenvolvedores concentrarem-se apenapestoas
relevantes do algoritmo e ndo em detalhes da progranpegatela. Alem disso, MaPl implementa a abstragapReduceque
é de facil entendimento, principalmente por ter sua cdagao expressa por meio da implementagao de apenafutgass.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Apesar das vantagens de um sistema paralelo, o principaladigador a construcao de tais sistemas € a dificuldade d
implementacéo. Este trabalho atua no sentido de motigirsenvolvimento de algoritmos paralelos e o uso das fadgis
atuais quanto a montagem disters Para isso, foi proposto o MaPI, uirameworkque implementa a abstracBtapReduce
na linguagem C++. Embora o MaPI possa ser aplicado a divelasses de problemas, neste trabalho o foco foi simplificar a
implementacao de algoritmos paralelos de otimizac@oesolucao de tais problemas em clorster.

Ao utilizar o MaPlI, o usuario & capaz de implementar umaapho paralela sem se preocupar com a forma de com@oicac
entre 0s processos ou como o sistema fara a paralelizé¢&m disso, toda a implementacgao feita pelo usuasedguencial.
Portanto, o objetivo de simplificar a implementacéo desiss paralelos foi alcancada.

Para testar a aplicacao da abstralylapReducena paralelizacdo de procedimentos de otimizacaoMiplementada uma
versao paralela de um dos procedimentos mais utilizadosimézacao por métodos heuristicos, o gerador de mefizinho.
Para testa-lo, foi implementado o método de Descida usageérador de melhor vizinho paralelo. Tal procedimentagdicado
a um problema classico, o Problema do Caixeiro Viajante.re®sltados obtidos comprovam a eficiénfrtemeworkcomo
ferramenta de auxilio ao desenvolvimento de procedinsgrdoalelos de otimizagao.

Como trabalho futuro propde-se a analise de implemértagequencial e distribuida de outros procedimentosrdieacao,
tanto baseados em busca local quanto em algoritmos ewsufiropde-se, também, a utilizacdo do MaPI na regaolde outros
problemas, fora do contexto de otimizagao. Além dissdrompasso sera o projeto de dframeworkconceitual baseado no
MaPI, com o objetivo de padronizar e facilitar sua impleragab tanto em outras linguagens quanto em outras angaiset
como GPU? e Cell. Outro ponto & a introducéo de tolerancia a falhas.

12GpU (Graphics Processing Unie um microprocessador inicialmente projetado para ssaraento grafico. Atualmete, devida & sua flexibilidaste wem
sendo usado para outros propositos. Saiba maistgd/www.lcg.ufrj.br/Cursos/GPUProg

13Cell € uma arquitetura de microprocessador desenvolvitizoajunto pela Sony, Toshiba e IBM. Saiba maistetp://www.ibm.com/developerworks/power/
cell/
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