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Resumo —Processadores multinlicleos estdo presentes e digi®gim grande variedade de arquiteturas computacionais
(hardware). A sua capacidade de processamento baseiarabalbo paralelo executado pelos seus varios nicleggakdes
sequenciais ndo tem mais como garantir a melhoria do des#mtravés da simples atualizagdo do processadsReoovos
processadores sao multinicleos e a sua maior capacigapdessamento esta fundamentada no trabalho em patakelo
seus nlcleos. Desta forma, as aplicacdes necessitamminaixa paralelizacdo do seu cédigo. Os Algoritmos &iens (AGS)
candnicos possuem um paralelismo inerente, uma vez qoesvpl identificar faciimente partes do algoritmo que iséle-
pendentes. Os Algoritmos Genéticos Paralelos (AGPsyarstaestritos a execugdo em supercomputadores, megjoaras e
pouco acessiveis. Com os processadores multiniclaga@nte disponiveis, podemos fazer uso dos AGPs com naaib f
dade. Porém, existem varios parametros configuraveipqdem influenciar no seu desempenho. O planejamentdraxpésl
envolve investigacdes preliminares para a deternimags fatores que influenciam ou nédo o resultado desejazloadd deste
trabalho, o resultado almejado & o melhor desempenho deGifmein um processador multinicleo. Sao apresentadosubs res
tados da analise dos fatores que influenciam o desempernihgptiamentacao de um AGP. Os testes foram realizados em um
sistema com processador multinlcleo.

Palavras-chave -Algoritmos Evolucionarios Paralelos, Algoritmos Geoés Paralelos, Topologias de Migracao, Programa-
cao Paralela, Processadores Multinticleos, Planejaniexperimental, Fatorial Completo.

Abstract — Multicore processors are available in all kinds of architee types. Their processing capacity is on the parallel
work of their multicores. Sequential applications can rettfgr grant an improve on their performance by just upgradina
new processor. Software needs to change to parallel progiragn Genetic algorithms are embarrassing parallel agtidins. It

is easy to find independent parts of code that can be execupedtallel, e.g. fitness avaliation. If once the parallegpaonming
were restrict to supercomputers and distributed computoday it can be executed in commercial off the shelf persoma-
puters. Parallel Genetic Algorithms (PGA) can improve tkecaition performance and the quality of solution of conigarel
Genetic Algorithms (GAs), and multicore processors carcetePGAs well. This work presents results of an experinienta
factorial design for tunning parameters of PGAs. The faatalesign assists in finding which parameters have signifieliect

on algorithms performance in a multicore processor.

Keywords —Parallel Evolutionary Algorithms, Parallel Genetic Algbms, Migration Toplogies, Multicore Systems, Parallel
Programming, Multicore processors, Experimental Dedigictorial Design.

1. INTRODUCAO

A indUstria de microprocessadores manteve o ritmo de ionesto exponencial no aumento da densidade de integoegcao
transistores em areas cada vez menores, possibilitarettugd&o no tamanho fisico e a melhoria do desempenho dgsuta-
dores por varios anos. Para manter essa evolugao, stireddos microprocessadores além de aumentar a densaladentou
a frequéncia delock Essa estratégia implica em dois grandes problemas: ordaarde consumo de energia e a necessidade
de dissipacao do calor gerado. Portanto, esse tipo deégiti ja nao € mais viavel. A indUstria de micropsszelores superou
esses problemas com a criacao de processadores migdtin(fnulticore). Este tipo de processador possui varias vantagens
dentre as quais podemos destacar: frequéncias menoresjnco de energia reduzido e consequentemente um menor calo
dissipado [1].

Os processadores multinicleos estao presentes e disem grande variedade de arquiteturas, incluind@sasgcursos
de otimizacado de desempenho [2]. A sua capacidade degsaoento baseia-se no processamento em paralelo, maatendo
garantia de melhor desempenho geral do sistema para apigcdedesktope para programas paralelos.

Sabendo disso, como os Algoritmos Genéticos (AGs) poddpeseficiar das tecnologias dos processadores multirgleo
O primeiro passo € a paralelizacao do seu codigo. Osepsaciores atuais tem maior capacidade de processamenttp qsa
seus nicleos trabalham em paralelo.



X Congresso Brasileiro de Inteliggncia Computacional (CBIC'2011), 8 a 11 de Novembro de 201Eprtaleza, Ceaa
(© Sociedade Brasileira de Intelig@ncia Computacional (SBIC)

Os AGs, mesmos em suas implementa¢des sequenciaicatagEssuem um paralelismo inerente: & possivel foemti
facilmente partes do algoritmo que sao independentesp @mn exemplo, o calculo da aptidao dos individuos, o quea
facil a sua paralelizagdo. Desde a década de 80, sorgigaias pesquisas de métodos para melhorar o tempo dagéxec
dos AGs fazendo uso dos supercomputadores e da compuliagdtauida. A disponibilidades desses equipamentosestata
devido ao seu alto custo econdmico. No final da década der§@am osclusters construidos com computadores pessoais [3],
tornando a computacao de alto desempenho mais acessiveiros de pesquisa com orcamentos mais modestos. Aisidg &
pratica muito comum implementar AGs de modo convencigfaHsse tipo de abordagem foi mantido com a ajuda da inddstr
de microprocessadores que garantiram o aumento do deseong@s aplicacdes lancando periodicamente processadw@is
potentes [5].

Os processadores multinlcleos tem muito em comum com dgpnogkessadores simétricos mas com diferencas impegan
em relacao aos tempos de laténcia do acesso a memonar@saos multinlcleos), taxa de transferéncia de datthosughput
(maior nos multintcleos) e ao compartilhamento de reaur®s multinicleos possuem diferentes arquiteturas, @oticplari-
dades em relagdo ao compartilhamento de recursos denfnmdessador, como mem6ria cache, barramento e mennibréa p
pal [6]. Essas particularidades podem influenciar no desahgpde programas paralelos e devem ser levadas em cogamlera
no projeto de paralelizacdo dos AGs.

Uma das dificuldades em experimentos & determinar a idia@&e uma ou mais varaveis sobre outra variavel de irgeres
No caso da avaliagdo de um AGP, existem varios parasetnafiguraveis que podem influenciar no seu desempenhar@-pl
jamento do experimento envolve investiga¢des preliresipara a determinagdo dos fatores que influenciam oa nésultado
desejado. O resultado almejado por este trabalho & o nadisempenho de um AGP em um processador multin(cleo. $&o ap
sentados os resultados da analise dos fatores que infinecilesempenho da implementacao de um AGP. A implen@entac
aqui chamada de PGA baseia-se no modelo de multiplas g@imsdou modelo de ilhas), e testes foram realizados em um
sistema com processador multinlcleo.

2. ALGORITMOS GEN ETICOS PARALELOS (AGPs)

A Computacgao Evolutiva (CE) por muito tempo focou essanténte na evolucao de uma Gnica populagao, tambaimeco
cida como populagapanmictic caracterizada por seus individuos que podem cruzar intmtretanto, Darwin percebeu que
existe uma estrutura espacial na populacédo e que esstuesipode influenciar na sua dinamica. Por exemplo, emlpgpes
isoladas demeycomo as que vivem em ilhas, algumas espécies evoluem deinadiferente das que viviam em ambiente nao
isolado. Embora a diversidade ndsmesseja baixa, a diversidade da populacdo geral & grande [7]

Grosso (1985apud[7] realizou um dos primeiros estudos sistematicos solBB#com miltiplas populacdes e migracao.
Constatou que estes exploram melhor o espaco de busca d@blenpa e evitam a convergéncia para um minimo localagrac
a sua capacidade de manter a diversidade da populago ger

Os métodos de paralelizacao dos AGs seguem basicamesseathordagens: manter uma Gnica populacao ou dividir a
populacdo em varias populac¢des locais relativamientadas. Em [8] os AGPs sao classificados em 3 tipos k&sicomodelo
Mestre-Escravo; o modeléine-Grained(granularidade fina), também conhecido como modelo aelela modeloCoarse-
Grained(granularidade grossa), ou modelo de ilhas. Existem muoitxdelos hibridos que sdo combinacdes desses modelos.

O modelo Mestre-Escravo possui uma populacao Unica leagla populagdo & controlada pelo processo Mestre que a
distribui entre os Escravos para que estes realizem enefiaeatie forma sincrona a avaliagao da aptidao dosiohads e/ou a
aplicacao dos operadores genéticos (mutagao e cergajn A comunicagao ocorre somente nos momentos em (qUELEga0
€ enviada aos escravos e no retorno dos valores das aptidigaladas. O algoritmo & sincrono: espera até recednaliacao
de toda populagao antes de ir para a proxima geracads @éstre-escravo sincrono possui as mesmas propriedane A&
sequencial com o diferencial da diminuicao do tempo deasts.

O modeloFine-Grainedtambém possui de uma (nica popula¢ao com individwstslaliidos em varios processadores. Numa
situacéo ideal tem-se um individuo por processador.g@sanlores de sele¢ao e o cruzamento estao restritea définida como
sua vizinhanca.

O modeloCoarse-Grainedtambém conhecido como modelo de ilhas, divide a popolagii populacdes locais e executam
em paralelo o algoritmo de um AG convencional com a adigimomal de rotinas que implementam a migracao de indiagd
entre as populacdes locais. Sao os modelos mais utizad

Em [7], & apresentada uma outra classificagdo baseadameira como encontra-se estruturada a populagdo: mdeelo
ilhas e modelo celular. No modelo de ilhas ou multipopokes; tada ilha & um vértice do grafo e as arestas sao osluaspor
onde ocorrem 0s movimentos de migracao. Em um nivel nzai®pa subpopulacao de cada ilha pode ser vista como uim gra
completo onde os vértices sao os individuos e as aréstasgpossibilidades de cruzamentos. Ja no Modelo Cetuldodelo
Difuso, os individuos que constituem a populacao edigmostos na forma de um reticulado.

Os AGPs possuem maior complexidade que os AGs sequendiadsrifigracao é controlada por varios parametros: aton
de populagdes, topologia das conexdes entre as pdmslafrequéncia da migragdo, nimero de individuele¢io dos in-
dividuos, reposi¢ao dos individuos, sincrona ouassha. Desta forma, o ajuste dos AGPs & uma tarefa desafiad

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Um levantamento do estado da arte em AGPs & apresentad®]mium novo modelo de AGPs & proposto. Dentre os
problemas ainda nao resolvidos listados pelos autoraoeasisto da conexao entre as populagdes processadasaeiq ou
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seja, guais 0S recursos necessarios para se prover est@oon

Alba (1997) [10] mostra que os AGPs podem alcancar um awrteEntesempenho que cresce linearmente com o0 aumento
de processadores.

O trabalho realizado por Rucinski (2010) [4] analisa o intpatas diferentes topologias de migracao no modelo ds ilha
para paralelizacao de algoritmos da Evolucao Difesdrecdo Simulated Annealingmplementando e testando 14 topologias.
Apresenta os resultados do desempenho das implemessgdeconsiderar custos adicionais do barramento/CPU.

Em [11], Alba (2006) aborda a avaliagao de implemergagfie metaheuristicas paralelas e como estas devem sadasla
de maneira que as comparagdes sejam justas. Assim comas3min(2005) em [7], enfatiza que o calculo da medida do
desempenho de algoritmos paraleksgedup quando aplicado a algoritmos nao-deterministicosdev calculado com valores
médios dos tempos de execuc¢ao. textitSpeedup € a eardoo tempo gasto na execucao de um algoritmo em um [Sab@s
e 0 tempo gasto quando executadoraiprocessadores,

Barreto et al.(2010) [12] preocupam-se em como interpretaalisar e relatar os resultados obtidos nos experimentos
Mostram as dificuldades de se avaliar métodos estocasiinde existe um nivel de imprevisibilidade no seu compuegteo.

A partir da técnica de perfis de desempenterformance profiles propdem uma extensao chamada de perfis de desempenh
probabilisticos capazes de incorporar e representaidnesa associada ao funcionamento de um algoritmo estiooa

Uma metodologia para ajuste de parametros de algoritmésatramacao Genética (PG) & apresentado por Lima J2010
[13], onde sao utilizadas técnicas de planejamento @rpetal. Dentre elas o planejamento fatorial completalezatlo para
determinacao do impacto de parametros no desempenhgatdrao.

3. ALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo PGA trabalha com mdltiplas populagdes. Aylagao inicial € dividida entre os varios processostcatealham
em paralelo na evolucdo de sua populacao local, dersatogrde Subpopulacdes. Um dos processos € chamado @ss$eroc
Central. O Processo Central, alem de evoluir a sua paoiagcroniza o inicio e o final do trabalho das outras Spblacdes.

E também responsabilidade do Processo Central enviantgmBulacdes os parametros iniciais e indicar o inficidrabalho,
como mostra o algoritmo na Figura 1.

Leitura do parametros iniciais;
Envio dos parametros para Subpopulacdes;
Enqguanto (nao ocorre a condi¢ao de parada) faca
Gera nova populacgao aplicando operadores de cruzamemitag&o;
Avalia a populacao;
Se (geracao atual MOD taxa de migracao) = 0)
Seleciona individuos;
Envia individuos;
Recebe individuos;
Substitui individuos locais pelos individuos recebijdos
Avalia a populagao;
Recebe melhor individuo de cada Subpopulacao;
Verifica condicdo de parada;
Envia comando continuar/parar para Subpopulacdes;
fim

Figura 1: Pseudo cédigo do algoritmo do Processo Central.

As Subpopulagdes trabalham em paralelo. Cada uma getamdenente a sua populagao local e inicia o ciclo de @aduA
cada intervalo de geracdes previamente configuradarfpetro taxa de migracéo) envia aos vizinhos, de acordcecmmologia
de migracao escolhida, um determinado numero de itddd (parametro nimero de migrantes) selecionadodbraente
ou pelo valor da sua aptidao (parametro selecdo dosantigg). Em seguida, recebe os individuos que migram dasoutr
Subpopulagdes vizinhas. O esquema de vizinhanca éidiefielo parametro topologia de migracao, conforme ritesna
secdo 3.1. Os individuos que chegam sao colocados ndggap local, substituindo individuos escolhidos @lgamente ou 0s
com menor aptidao (parametro reposicao dos migrartes) excecdo do melhor individuo local que tem seu lugaamtido.
O préximo passo é enviar ao Processo Central o seu meltiofdoo e aguardar o retorno com o comando para continuar ou
finalizar, como mostra a Figura 2.

3.1 Topologia de migra@o

A topologia de migracao define como estao conectadaskgzofulacdes e desta forma determina a vizinhanca dalirea
migracdo. As topologias de migragao implementadas afel e totalmente ligada. A Figura 3 mostra os grafos septando
as topologias. Na Figura 3, a topologia em anel (a) mostragpreexemplo, a Subpopulacédo 1 envia para a Subpopuiaea
recebe da Subpopulagao 4. Na topologia totalmente liflgda Subpopulagdo 1 envia para todas as Subpopulag@esbe de
todas as Subpopulacdes.
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Recebe do Processo Central os parametros iniciais;
Inicia a populagao local;
Enguanto (comando = continuar) faca
Gera nova populacao aplicando operadores de cruzamemitag&o;
Avalia a populacao;
Se (geracao atual MOD taxa de migragao) = 0)
Seleciona individuos;
Envia individuos;
Recebe individuos;
Substitui individuos locais pelos individuos recebijdos
Avalia a populagao;
Envia melhor individuo local para Processo Central;
Recebe comando do Processo Central;
fim

Figura 2: Pseudo codigo do algoritmo das Subpopulacgdes.

0 o
a’o °$°==°
(@) (b)

Figura 3: Esquema das Topologias de Migracao entre 4 fuitgpgdes: (a) em anel e (b) totalmente ligada.

4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O algoritmo PGA foi implementado em C/C++, utilizando a lmtdca MPICH2 [14] (ver se¢ao 4.2) e a biblioteca de g&évac
de nimeros aleatorios [15] (ver se¢ao 4.1). Os par@sde configuracdo do PGA que foram utilizados nos testefs valores
nao foram alterados nas execuc¢des sdo mostrados nla Talis parametros de configuracdo que foram variad@sgsaestes
sa&o mostrados na Tabela 2.

Tabela 1: Valores dos parametros fixos.

Parametro | Valor

Selecao Torneio (n = 2)

Taxa de cruzamento 0.9

Taxa de mutacao 0.001

Operador de cruzamentp Simulated Binary Crossover Operat(8BX)
Condicao de parada solugao 6tima ou exata

4.1 Gerador de nimeros aledirios

AGs sao processos estocasticos que usam intensamead®igesr de nUmeros aleatorios [7]. Gerar numeros aleatdao
€ uma tarefa facil para um computador, uma vez que se teatanth maquina deterministic& impossivel criar nUmeros
aleatorios verdadeiros sem algum hardware adicional.r@oi@seudo-aleatoriedade refere-se aos nimeros adsagf@rados
por computador. O prefixo pseudo- & usado para distingsdr 3o de numero de um “verdadeiro” nimero aleatoriadepor
um processo fisico (ex. deterioracao radioativa). Gemes de niUmeros (pseudo-) aleatorios (PRNG, em ing#&salgoritmos
que, dado um valor inicial (chamado semente), geram umaéeegude nimeros aparentemente aleatbria. A ideia éaque
sequéncia gerada de nimeros pseudo-aleatbrios se temmmmo uma sequéncia de nUmeros verdadeiramenteradsamas
gue sao repetidos ap6s um periodo fixo (desejado o0 mas loossivel).

A diferenca entre PRNGs de alta e baixa qualidade & que a#talgualidade possuem uma melhor estrutura oculta mais
dificil de ser detectada por testes estatisticos deaaledtde e gera menos interferéncia em aplicacdes iispsc Os mais
utilizados sdaoMersenne TwistefMT), The Mother-of-All Random GeneratdifgloA), SIMD-oriented Fast Mersenne Twister
(SFMT), Well Equidistributed Long-period LinegWELL).

Na implementac¢ao do PGA foi utilizado o PRNG SMFT1, uma biracdo do SFMT [16] com o MoA [17], da biblioteca
disponibilizada por Agner Fog via GNU General Public Licefks].

4.2 MPI - Message Passing Interface

MPI (Message Passing Interface Standaeduma especificacdo para desenvolvedores e usuanaspeormatizacao das
bibliotecas de passagem de mensagens. A MPI possui du@&sees normas MPI-1 e MPI-2. Essas especificacdes foram
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definidas para programas em C/C++ ou Fortran. MPI € a Unid®ieca de passagem de mensagens que possui o status d
padrao (até mesmo industrial) e & suportada em virtugkn®das as plataformas computacionais. Diversas impiem@es
estao disponiveis, livres ou proprietarias: MPICH, ©OptPI, MVAPICH, MS MPI, Intel MPI.

A implementacao MPICH2 [14] & livre e posduénchmark®nde foram testadas e comprovadas a sua escalabilidade no:
processadores multincleos [18] e 0 seu desempenho redeatensagens em memoria compartilhada [19].

4.3 Problema de Otimizag@o Global

Para o levantamento de dados, foi escolhida uma func¢anocande otimizacao global: funcao RastrigiE.uma funcéo
multimodal e separavel, e &€ uma das funcdes utilizaddenchmarlCEC 2010 [20].
A funcao Rastrigin & dada pela seguinte equacao:

JRas(X) = 10n + Z(xf — 10cos(2mx;))
=1
onden & o nimero de dimensdes e o minimo globgké,(X*) = 0, e X* = [0,0, ...,0]. Foram utilizadas 30 dimensdes
(n = 30) nos testes realizados nesse trabalho.

4.4 Plataforma Computacional

Para a execucao dos testes foi utilizado um computadopcocessador Int& Xeor® E5504, com duas CPUs com quatro
nlcleos cada, totalizando 8 nlicleos a 2.00 GHz, cache t@mpartilhada, FSB a 1333 MHz, 4 GB, sistema operacionahtlbu
10.04 LTS (kernel 2.6.32).

4.5 Planejamento Experimental

Os métodos de planejamento experimental sdo baseadoseipios estatisticos e sao ferramentas importanteggxiliam
pesquisadores a extrair do sistema em estudo o maximoateia¢ao Util fazendo um minimo de experimentos de foan@nal
e econdmica. Um desses métodos & o método do planejafaérrial completo que possibilita a determinacao daiinftia de
uma ou mais variaveis sobre uma outra variavel de interessesultado do experimento [21].

Nesse trabalho, estamos interessados em descobrir comarfeoyjo aumento de desempenho do PGA em processadore:
multinGcleos depende dos parametros de configurac@me esses parametros podem influenciar-se mutuamentecobdna
com a nomenclatura do método [21], a propriedade de irterds nosso experimento, chamadarelgposta € o aumento
no desempenho do PGA. As variaveis que em principio infia@m a resposta, chamados fdéores, sdo os parametros de
configuracao, e a funcao que descreve essa influértiardada dsuperficie de respostaO nosso objetivo & descobrir quais
os valores desses fatores, chamadasideis que produzem a melhor resposta possivel.

4.6 Descri@o do experimento

O planejamento fatorial inicia-se com a especificacadfatoses e dos seus niveis. Os fatores escolhidos corréspoa 7
parametros de configuracio com dois niveis cada, ¢oimsto em um planejamento experimental do tipo fatafatompleto,
com kigual a 7. Os fatores e os seus niveistio listados na Tabela 2.

Tabela 2: Fatores analisados pelo planejamento expedinent

Fator | Nivel - | Nivel +

1. Numero de Subpopulacdgs 16 4

2. Topologia da migracao anel totalmente ligada

3. Taxa da migragcao 10 geragdes 100 geracdes

4. Populagao total 1600 individuos | 3200 individuos

5. Nimero de migrantes 1 individuo 5 individuos

6. Selecao dos migrantes Aleatoria Melhor(es) individuo(s)

7. Reposigcao dos migrantes| Aleatoria Substituicao dos piores individuos

Os niveis para o fatdr (nUmero de subpopulagdes) foram definidos em funcauideero de nlicleos existentes no proces-
sador: dobro e metade do nimero de nlcleos. O fafmpologia de migracao) pode assumir o valor anel ourtweate ligada.
O fator 3 (taxa de migragao) representa a frequéncia com queenacss migracdes: a cada 10 ou 100 geracdes. O 4ator
(populacgao total) corresponde ao tamanho do total dalagiodo PGA que é divida entre as subpopulacdes. ©5¢taimero
de migrantes) representa o nimero de individuos que migeauma subpopulagao para outra. O fét(forma de sele¢ao dos
migrantes) representa a forma de selecao dos individuas que participardo da migracao; aleatéria oulbsados melhores.
Finalmente, o fato? (tipo de reposi¢ao dos migrantes) determina de que fosnadividuos que chegam a uma subpopulagao
sao posicionados: de forma aleatoria ou nas posi¢tepidees individuos.

1A escolha dos niveis + e - associado aos valores é aihjtcar seja, n&o afeta a conclusao da analise.
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Para fazer um planejamento fatorial completo, devemoiagansaios com todas as possiveis combinacgdes deis divs
fatores. S&o necessarios 128 ensaios, sendo que cada @rsasponde a uma dada configuracdo do PGA a ser exacutad
Foram 30 réplicas de cada ensaio e a sequéncia de epaticada configuracao foi definida aleatoriamente.

A cada execuc¢ao do PGA foi medido o tempo total de procemsstivall clock. Com o tempo de execuc¢ao de cada
combinacao foi medida a melhora no desempenho do PGA&stide medidapeeduponhecida no contexto da computagao
paralela. Gspeeduf® calculado pela divisao do tempo de execucao do pragsgauencial pelo tempo de execucao do programa
paralelo. Segundo Tomassini [7], no caso dos algoritmolsielamarios paralelos, para se ter uma medida de desempeais
justa e significativa, deve-se usar como tempo de exe@ggfitencial aquele medido na execu¢ao do mesmo algorénatefo
configurado com apenas uma subpopulacdo. Foi seguind@aestacao que este trabalho considerou o tempo sequpara
o célculo despeedugomo o tempo médio de execuc¢ao do PGA configurado com apena subpopulacdo. Para obter o tempo
médio de execuc¢ao, o PGA foi executado 30 vezes para oteorta populacao total com valor igual a 1600, e outras 36s/e
para uma populacao de 3200 individuos. Quando o PGA@&ita@o com apenas uma subpopula¢ao nao exite a migraga

Com os valores depeedumbtidos foi realizada uma anélise de variancia, tambénhecida como ANOVA Analysis of
Variance [21]. Os resultados desta anéalise sao mostrados naalabel

Tabela 3: Tabela de Analise da Variancia - ANOVA.

Fator | Soma Quadraticg Graus de Liberdadd Média Quadratica] F [ Valor-P
1. Nimero de Subpopulagdgs 86,316 1 86,3158 | 149,69 | 0

2. Topologia da migragao 9,192 1 9,1921 | 15,94 | 0,0001
3. Taxa da migragcao 10,464 1 10,4638 | 18,15| O

4. Populagao total 38,581 1 38,5812 | 66,91 | 0

5. Numero de migrantes 9,591 1 9,5905| 16,63 | 0,0001
6. Selecao dos migrantes 1,049 1 1,049 1,82 | 0,18

7. Reposicao dos migrantes 0,001 1 0,0008 0 | 0,9702
Erro 69,198 120 0,5766

Totalmente 224,391 127

Os valores da coluna Valor-P da Tabela 3, nos fornecem umalengdalitativa da influéncia de uma determinada variavel
no resultado de um processo, como mostra a Tabela 4 definidsrgitam (1988) [22]. No caso presente, a interpretacdo do
Valor-P nos possibilita identificar com relativa certezetistica quais dos 7 fatores utilizados em nosso expetorsfio mais
relevantes para melhoria speedumglo PGA.

Tabela 4: Interpretacao do Valor-P.

Valor-P | Interpretacao do Valor-P
Valor-P < 0,01 Evidéncia muito forte
0,01 <Valor-P< 0,05 | Evidéncia moderada
0,05 <Valor-P< 0,10 | Evidéncia sugestiva
0,10 <Valor-P Nenhuma evidéncia

De acordo com a Tabela 4, e analisando a ANOVA (Tabela 3)tifiimos uma forte evidéncia estatistica de que os fatore
1, 2, 3, 4e5sao relevantes paspeeduplo PGA. Esses fatores correspondem ao niimero de subpdgsif@u ilhas), topologia
de migracgao, taxa de migracao, populacao total eararde migrantes.

Em seguida, baseados nos resultados obtidos nos ensai@®dal tompleto, foram calculados os efeitos de cada.f&or
efeito de um determinado fator corresponde ao valor qadinttda sua influéncia na resposta. O valor da influéncicade
fator na resposta & conhecido como efeito princiﬁabhamado de efeito de interacdo o valor da influénciaucdajde dois
ou mais fatores. O efeito &, por definicdo, a média dososfdo fator nos niveis dos outros fatores. Quando inééspmos o0s
efeitos, os valores positivos mostram o quanto a respodteoraeguando mudamos o fator do nivel menos para o nived.mai
E de forma analoga, valores negativos representam o qaaetposta melhora quando mudamos o nivel do fator de nais pa
menos [21].

O calculo do erro padrao dos efeitos calculados [21] fdd@2. Para o intervalo de confianca de 99% podemos considera
gue o valor de um efeito tenha a toleranciatd@,06,

Analisando os efeitos principais mostrados na Tabela Btifittamos como fatores mais significativos na melhoria dede
penho do PGA os fatords 4, 3, 5 e 2, em ordem decrescente de valor absoluto do efeito. O efeitoipal do fatorl & positivo,
ou seja, quando mudamos o niumero de subpopulacdes ded 8,paspeeduppumenta em 1,64. Da mesma forma, o efeito
principal positivo do fato# indica que quando trocamos o tamanho total da populacdé@@ para 3200, speedu@umenta
em 1,10. Ja o efeito principal do fat® negativo, ou seja, quando alteramos a taxa de migraga0@para 10 geracdes (do
nivel mais para o nivel menos) speedumumenta em 0,57. O efeito principal positivo do féainaliza que a mudanca do
namero de migrantes de 1 individuo para 5 aumenta em Ospgedup O fator2 também tem seu efeito principal positivo e,
portanto, a alteracao da topologia de migracao de araltptalmente ligada traz 0 aumento de 0,54peedup
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E importante ressaltar que o efeito principal do fatm@o pode ser entendido simplesmente como aumento oua@dog
nimero de subpopulag¢des. Os niveis definidos para @sseadfletem duas situacdes extremas: uma situacaaiera gimero
de processos €& o dobro do numero de niicleos do processaiidra em que o niumero de processos &€ a metade do niumero d
nlcleos do processador.

Tabela 5: Efeitos calculados para o planejamento fatofial 2

Média Global:
2,22
Efeitos Principais:
1 2 3 4 5 6 7
1,64 0,54 -0,57 1,10 0,55 0,18 0,01

Efeitos de interagao:

12 13 14 15 16 17 23 24 25 26 27 34 35 36
-0,39 0,06 007 -028 0,07 -002 046 005 004 -035 0 0,041 0,024
37 45 46 a7 56 57 67

0,02 006 -002 002 001 002 0,01

Os fatores de interacao de segunda ordem apresentaws vatores que nao sao significativos quando comparaeo®so
valores dos efeitos principais. Entretanto, temos o efkitmteraca@3 (topologia e taxa de migrac¢ao), cujo valor € 0,46. Para
entender o que representa o valor do efeito de interacdoigiéatores, podemos usar uma interpretacao geomégfcesentando
o planejamento experimental num sistema cartesiano, coeixompara cada fator. O efeito de intera¢do & o contragte as
duas diagonais, considerando-se positiva a diagonal gaeliensaio (- -) ao ensaio (++). Assim, ele pode ser intexpoet
geometricamente como uma diferenca média [21]. No casotdeacao23, quando mudamos da diagonal negativa para a
positiva ospeedumumenta em 0,46. Ou seja, uma mudanca da configuracae amgracao a cada 100 geracdes (e/ou da
totalmente ligada com migracao a cada 10 geracBesppata@ migracao a cada 10 geracdes (e/ou totalmentialigaigracao
a cada 100 geracdes) aumentpeedup

Dentre os efeitos de interacdo de ordem maior que doisnénaeoos valores significativos para o efeito de intereZ3®
(0,51) e interaca®236(-0,46). A interpretacao dessas interacdes necasiiaa analise geométrica mais complexa, e por isso
€ objeto da continuidade desse trabalho.

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os processadores multincleos estao presentes e dispoam grande variedade de arquiteturas. A sua capactiade
processamento baseia-se no processamento em paralel@ndm@a garantia de melhor desempenho geral do sistema pare
aplicativos dedesktope para programas paralelos.

Os AGs possuem um paralelismo inerente: & possivel fimtcom facilidade partes do algoritmo que sao indepeteden
como por exemplo, o céalculo da aptidao dos individuosj®tqrna facil a sua paralelizagao.

Uma das dificuldades em se avaliar um AGP & a quantidade @mptaps configuraveis que podem influenciar o seu de-
sempenho. O planejamento do experimento de avaliac&mvenwnvestigactes preliminares de determinacao dtisds que
influenciam ou ndao no desempenho de um AGP em um processattmirdleo. Este trabalho apresentou os resultadosabtid
com um planejamento experimental do tipo fatoBalcompleto para analise dos fatores que influenciam no dessmpda
implementacdo PGA. Testes foram realizados em processadtinicleo e os resultados mostram que a escolha dertide
subpopulacdes (mediada pelo nimero de nlcleos dogmader), bem como a escolha do tamanho da populacacetotébtte
impacto no desempenho do PGA. A taxa de migracao, o nideenugrantes e a topologia de migragao também sao fatpre
tem forte influéncia no desempenho, embora em um grau menor.

A partir desses resultados, novos testes podem ser plasegagkecutados com o objetivo de construir uma orientpgée
a configuracao dos AGPs executados em processadoresimldds.
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