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This Dissertation presents an adaptation of the Particle Swarm Optimization, in order that 
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Existem problemas que por maiores que sejam os recursos computacionais disponíveis, não 

podem ser resolvidos em um tempo aceitável ou requerem um espaço de armazenamento, seja 

em memória ou disco, que não pode ser fornecido. Uma classe deste tipo de problema são os 

chamados NP-Completo. Até agora não se provou que todas as instâncias destes possam ser 

resolvidos em um tempo razoável. Entretanto, alguns destes problemas são importantes 

aplicações para o campo industrial por exemplo. 

Como a solução ótima para grandes instâncias deste tipo de problema se mostra inviável na 

prática, procura-se obter uma solução aproximada. Para isto são usadas heurísticas, que 

tentam obter uma solução aproximada para o problema com algumas informações a respeito 

deste. 

Existem vários tipos de heurísticas para tentar resolver estes tipos de problemas. Uma 

heurística chamada otimização baseada em enxame de partículas - "Particle Swarm 

Optimization" (PSO) - é baseada no movimento de grupos de pássaros. Neste trab 

heurística será adapt a para poder ser utilizada em um ambiente com várias máquinas 

interligadas agrupadas em um "cluster". Para testar esta adaptação no algoritmo, será utilizado 

um problema NP-Completo conhecido como problema multidimensional da mochila 0/1. 

Para a resolução do problema da mochila com uma ou múltiplas restrições, a versão para 

onar em cluster segundo o modelo i 

s restrições serão executadas de forma 

a. O objetivo é verificar se há alguma me 

I 



de convergência ou de obtenção do valor ótimo, utilizando-se uma abordagem clusterizada 

para a execução do PSO, em relação à versão monoprocessada. 

- No capítulo 1 é feita uma apresentação da tese bem como seu objetivo; 
- No capítulo 2 é feita a apresentação do problema da mochila em suas versões com 

apenas 1 restrição e com múltiplas restrições. Além disso, são apresentadas algumas 
variantes de resolução utilizando outras técnicas e um histórico sobre o mesmo; 

- No capítulo 3 é feita uma apresentação sobre clusterização. A importância desta técnica, 
os modelos de arquiteturas existentes, a utilização do MPI para a programação em 
ambientes deste tipo; 

- No capítulo 4 é feita a apresentação do PSO contando a história do algoritmo bem como 
explicando a versão atual; 

- No capítulo 5 é apresentada a metodologia usada para a realização dos experimentos 
bem como é explicado de forma mais detalhada o algoritmo adaptado para o modelo de 
ilhas; 

- No capítulo 6 os resultados são apresentados; 
- No Capítulo 7 a conclusão da tese é apresentada. 



O problema da mochila consiste em tendo-se um conjunto de objetos, cada um com um 

volume e um valor monetário, e uma mochila com um volume específico, tentar colocar nesta 

a quantidade de produtos de forma a maximizar o valor transportado sem que a soma dos 

volumes dos produtos ultrapasse o volume da mochila.[lO] 

Este tipo de problema pode aparecer também em outros contextos. Suponha uma quantia em 

dinheiro para ser investida em aplicações f~nanceiras, sendo que cada uma tem um retorno 

específico e um valor mínimo de capital para o investimento. Se este caso for tratado com 

uma instância do problema da mochila, a resposta será a melhor maneira de investir o capital 

disponível. [1 O] 

Na indústria, este tipo de problema aparece em várias situações como: orçamento, 

carregamento de veículos para distribuição de produtos entre uma matriz e suas filiais e ajuste 

de produtos em estoque por exemplo.[lO] 

Além disso, outros fatos que levam ao intenso estudo deste problema são: 

- pode ser considerado como uma forma mais simples e problemas de programação 
linear inteira; 

- aparece como um subproblema em vários problemas complexos; 
- pode ser adaptado a várias situações.[lO] 

Existem vários tipos de pr lema da mochila variando sobre a versão original. A principal 

distinção se faz entre os problemas da mochila que admitem partes Facionárias de 

os que não admitem esta condição. Aqueles são chamados de pro lema da mochila 

fiacionários e estes são chamados de pro 



Sejam n produtos p,. Cada produto possui um custo associado c, e um volume associado v,. 

Os valores de p,, c, e v, são considerados sempre positivos. O volume total que a mochila 

consegue transportar será indicado por Vtot. O objetivo do problema é [10]: 

I1 

Maximizar : Cj . Xj 
j=l 

Sujeito as restrições: 
j=l 

Sendo que xj será igual a 1 se o objeto estiver dentro da mochila e igual a O se ele não for 

posto nesta. 

O problema da mochila fiacionário é semelhante ao problema da mochila 0/1. A diferença 

entre os dois é que na versão fiacionária, a restrição (2.3) seria substituída por [9,10]: 

O I xj I 1 pa ra j= l  a n  (2.4) 
Neste caso, seria permitido colocar fiações de um produto dentro da mochila como, por 

exemplo, escolher entre algumas latas de refrigerante de um engradado. No item 2.1.1 não há 

esta possibilid e sendo o conjunto de latas tratado apenas como um item que não pode ser 

dividido na hora da venda. 

Este tipo de problema consiste na v chila, apenas adicionando 

restrições a cada dimensão da mochila. Também é conheci o como problema 

(devido ao número de nsões das restrições), problema da mochila com 

Ias restrições, problema da mo o, sendo que ainda alguns autores colocam 



011 no nome para indicar que este não é um problema da mo la do tipo fiacionário. É 

matematicamente formulado da seguinte maneira: 

Maximizar : Cj . xj 
j=l 

I1 

Sujeito as restrições: ad .xj 5 Ri ,  'd i = l  ..m 
j=l 

(2.6) 

x i = O o u l p a r a j = l a n  (2.7) 
a i 2 0  para V i = l . . m , V j = l . . n  (2.8) 
R i 2 0  para ' d i = l . . m  (2.9) 

Sendo n produtos p, , cada produto possuindo várias características associadas como custo, 

representado por c,, largura, altura, profundidade, volume, entre outros. Neste caso, há m 

restrições, sendo que cada uma é devida a uma característica do produto que é relevante para 

o preenchimento da mochila. A constante a!, significa a restrição do produto j em relação a 

característica que está sendo observada na dimensão i. Se na dimensão 1 as restrições 

estivessem associadas a largura dos produtos, a21 por exemplo seria a largura do produto 



A seguir são apresentados alguns métodos de resolução do problema da mochila. 

Esta técnica pode ser utilizada para a resolução de qualquer um dos tipos apresentados de 

problema da mochila. O método de resolução por força bruta consiste em se listar todas as 

combinações possíveis de produtos. Deste conjunto, eliminar aqueles em que a soma dos 

volumes dos produtos selecionados seja maior do que a capacidade da mochila. Entre as 

opções que sobrarem, verificar qual a que possui maior valor monetário. O número de 

este tipo a serem investigadas é 2". Se houvesse um computador capaz de examinar 

106 vetores por segundo, cada um contendo uma suposta solução, para um problema de 60 

produtos seriam necessários mais de 30 anos. Adicionando-se apenas mais um elemento 

seriam necessários 60 anos. Para 65 produtos este algoritmo seria executado em 10 séculos 

[101. 

Esta técnica pode ser utilizada apenas para a resolução da versão não fiacionária do 

problema da mochila. A técnica de programação inâmica começou a ganhar uma sólida base 

matemática a partir dos estudos de R. Bellman em 1955. rogramação neste contexto se refere 

ao uso de métodos de solução que utilizavam tabelas 

A programação inâmica consiste em resolver grob emas e ir guard 

intermediárias em uma tabela, por exemp o, para caso o valor comput o seja necessário em 

futuras operações, este não tenha que ser recakulado. Quando os sub robíemas utilizados 

para a resolução oblema não são indepen es a programação dinâmica representa 

e vantagem sobre um método recursivo que não guar ores intermediários. 



Um exemplo a ser citado é o cálculo do número de Fibonnacci. Este cálc o é feito baseado 

nas seguintes fórmulas: 

Fib(O) = Fib(1) = 1 (2.1 O) 
Fib(n) = Fib(n-1) + Fib(n-2) para n > 1 (2.1 1) 

Para o cálculo de Fib(4) por exemplo, Fib(3) é calculado 1 vez, Fib(2) é calculado 2 vezes, 

Fib(1) é calculado 3 vezes e Fib(0) é calculado 2 vezes. Com isso, percebe-se que há um gasto 

desnecessário de poder computacional. A solução baseada em programação dinâmica guarda 

os valores intermediários sendo que quando for necessário calcular Fib(2) no exemplo acima, 

este será calculado apenas 1 vez. Nas próximas vezes este valor será obtido de uma tabela já 

Para se tentar resolver um problema de otimização utilizando programação dinâmica são 

realizados os seguintes passos: 

- estabelecer uma propriedade recursiva que produza uma solução ótima para cada 
instância do problema; 

- realizar cálculos dos subproblemas e construir a solução ótima de forma 
"bottom-up". 

Além disso, para que um problema possa ser resolvido utilizando-se programação dinâmica, 

este deve obedecer ao princípio da otimalidade, que diz que se S é uma solução ótima para um 

problema, então os componentes de S são soluções ótimas para os 

Seja C[i] [w] o valor monetário óti ando escolhe-se produtos entre os 

primeiros i itens sob a restrição que o volume total não apasse w, onde i > O e w > O. 

Tem-se então: 



Em (2.12) o custo será o máximo entre o custo obtido com os produtos ahiais e com a 

adição do i-ésimo produto caso o seu volume não ultrapasse o volume disponível na mochila. 

Em (2.13) o volume do i-ésimo produto excederia o volume ainda restante na mochila, não 

devendo desta foima ser inserido na mochila. 

Em [9] é apresentado um algoritmo para resolução do problema da mochila que utiliza estes 

conceitos. A entrada para o algoritmo é composta pelo número de elementos disponíveis n e 

pelo volume da mochila V. A complexidade deste algoritmo é O(nV). Entretanto, esta 

complexidade não é polinomial pois V não é dependente de n. Neste caso, se V for muito 

maior do que n, igual a n! por exemplo, têm-se que o algoritmo vai executar na !  vezes. Se n 

for igual a 20 elementos, e com um computador capaz de executar 1o6 instruções por segundo, 

esta instância demoraria aproximadamente 1500000 anos para ser executada [9]. Neste caso, o 

algoritmo calcula todos os valores para a tabela da programação dinâmica. Se não for 

necessário verificar, para cada linha i da tabela, todos os valores w entre 1 e W (volume 

máximo que se quer calcular), a performance pode ser melhorada. Para saber C[i] [w] deve-se 

calcular apenas as entradas necessárias na (i-1) linha (C[i-l][w], C[i-l][w - wi]). Assim, há no 

máximo 2' computapões a serem feitas na i-ésima li a. A partir deste fato se obtém que a 

soma do número de itens que deve ser computada em todas as linhas para se atingir o 

resultado será de 2" - 1. Com esta alteração o algoritmo passaria a ser 0(2"), [8]. Combinando 

O(nV) com O(2") têm-se que a complexidade deste algoritmo é O(Niín(nV, 2")) 

Esta técnica po a a resolução a versão fiacionária do problema da 

mochila. Com o sohqão é alcançada a pzrtir de uma seqiiência de 

escolhas sendo que c r possível no momento. Está assim se buscando o 



ótimo local a cada tentativa, com a esperança de que o ótimo global seja alcançado, o que nem 

sempre acontece [8]. 

Algumas estratégias podem ser adotadas na tentativa de se utilizar o algoritmo guloso para 

tentar resolver o problema da mochila. 

1) Escolher sempre os produtos de maior valor monetário, de forma que o volume dos 
os não exceda o volume da mochila, conforme mostrado na tabela 2.1; 

2) Escolher sempre os produtos de menor valor monetário, de forma que o volume dos 
produtos não exceda o volume da mochila, conforme mostrado na tabela 2.2; 

3) Escolher os produtos que possuam a maior razão entre custo / volume de forma que o 
volume dos produtos não exceda o volume da mochila, conforme mostrado na tabela 
2.3. 

Tab. 2.1 - Exemdo Dara o caso 1 com uma mochila de volume máximo de 30 m3: 

Neste caso, o algoritmo escolheria o produto A quando na verdade, uma escolha melhor 

L 1 

seriam os produtos B e C. 

Produto 
A 

Tab. 2.2 - Exemdo nara o caso 2 com uma mochila com volume máximo de 30 m3: 

Custo (R$) 
1 O 

Neste caso, o algoritmo escolheria os produtos A e B quando na verdade, uma escolha 

Volume (m3) 
25 

Produto 
A 

melhor seriam os produtos B e C. 

Tab. 2.3 - Exemplo para o caso 3 com uma mochila com volume máximo de 30 m3: 

Custo (R$) 
8 

Volume (m3) 
5 



Neste caso, o algoritmo escolheria os produtos A e C quando na verd , uma escolha 

melhor seriam os produtos B e C. 

Entretanto, para o problema fiacionário da mochila o algoritmo guloso sempre encontra a 

solução ótima 181. 

É uma técnica utilizada para resolver problemas em que uma seqüência de objetos deve ser 

escolhida, a partir de um determinado conjunto, seguindo um critério específico. Estas 

escolhas são feitas percorrendo-se uma árvore (grafo acíclico) utilizando a busca em 

profundidade [9]. Esta técnica é utilizada para resolver qualquer tipo de problema da mochila. 

No "backtracking", as possíveis soluções são dispostas como se fossem caminhos de uma 

árvore a serem percorridos. Enquanto que na força bruta todas as combinações são geradas, 

no "bacldracking", a partir de um determinado momento em que se descobre que a seqüência 

de itens que se está percorrendo já resulta em volume de produtos maior do que o volume da 

mochila, este caminho é abandonado e volta-se ao nó pai do nó no qual o fato ocorreu. Este 

processo é chamado de poda. Após ter retomado ao nó pai do nó atual, percorre-se os outros 

Tab. 2.4 - Exemplo para uma mochila com volume máximo de 6 m3: 
I Produto I Custo (R$) 1 Volume (m3) 



A árvore gerada a partir dos dados da tabela 2.4 seria a mostrada na figura 2.1. 

Fig 2.1 Árvore gerada para a execução de "backtracking" [9] 

Sendo que os ramos da esquerda significam adicionar o elemento ao conjunto de itens e os 

ramos da direita significam não adicionar o item ao conjunto atual de itens. Em cada nível 

têm-se 2' elementos, sendo i o nível da árvore. Caso a solução ótima estivesse no último nó do 

último nível e mais a direita na árvore, poderia acontecer uma situação em que ter-se-ia 

visitado 1 + 2 t- ... 2' itens sem que uma poda tivesse sido realizada. Este valor é igual a 

2"+' - 1, e no pior caso esta técnica possui complexidade onencial [9]. Na prática 

entretanto Horowitz & Sahni (1978) demonstraram que geralmente a técnica de 

"backtracking" é mais eficiente do que a de programação dinâmica [9,1 O]. 

Esta é uma técnica parecida com o "backtrachg". Também utiliza uma árvore como 

espaço de busca. As enças entre os dois méto s são as seguintes: 

re tem que ser percorri 
' esta restrição não existe 

- esta técnica é apenas para 
or exemplo o pr 

Esta técnica serve 



Não havendo a restrição da busca em profundidade do "backtracking", em [9] é reportado 

uma implementação de "branch and bound" para o problema 011 da mochila com uma busca 

em largura na árvore. Para cada nível, obtém-se o nó com maior valor fmanceiro até o 

momento e a partir daí os filhos deste nó serão explorados. Esta adaptação é chamada de 

"best-fit" com poda em "branch and bound". Mesmo assim no pior caso o algoritmo continua 

tendo uma complexidade assintótica exponencial [9]. 

Nos anos 50, R. Bellman começa a prover a programação dinâmica de um maior 

formalismo matemático daí surgindo a teoria que produziria o primeiro algoritmo para 

resolver o problema da mochila 011. Em 1957, Dantzig desenvolveu um método eficiente 

para determinar a solução da versão fiacionária do problema. Neste tipo de relaxação de 

restrição, o problema torna-se polinomial e pode ser resolvido em O(n) [10]. 

Nos anos 60, o problema da mochila foi e ado por Gilmore & Gomory [10]. Em 1965, 

Balas apresentou uma versão chamada 011 

écada de 70, Ingargiola e Korsh, em 1973 apresentaram um algoritmo de 

pré-processam o chamado de "reduction procedure" que diminuia significativamente o 

número de variáveis. Em 1974, Johnson apresentou a primeira aproximação de um resultado 

em tempo pohomial para o problema de soma de subconjuntos. Este resultado foi estendido 

para o problema 011 da mochila por Sahni. Ainda neste ano, Horowitz & Sahni, juntaram as 

para conquistar e programação dinâmica obtendo um 

resolver o problema 011 da mochila, que executava em 0(2~3 no pior caso, 

a que esta versão era mais eficiente 



"backtracking" [9]. A primeira aproximação completa de um resultado em tempo polinomial 

foi obtida em 1975 por Ibarra & Kim 1101. Em 1976 Kolesar fez uma primeira tentativa de se 

utilizar a técnica de "branch and bound" para resolver o problema, sendo que esta se mostrava 

para a época como sendo o único método para resolver instâncias com muitas variáveis[lO]. 

Em 1979, Shih apresentou uma versão de problema da mochila múltiplo. Para instâncias de 5 

restrições e 90 itens, seus resultados se mostraram melhores do que os obtidos por Balas em 

1965 [l I]. Neste mesmo ano, Loulou & Michaelides apresentaram um méto 

algoritmo guloso e na "Prima1 heuristic" de Toyoda. Esta heurística foi testada em problemas 

de tamanhos variados, mostrando o desvio ocorrido do ótimo conhecido para a solução 

encontrada ficou entre 0,26% e 1 .OS% para problemas pequenos e foi de 14% para problemas 

grandes 1111. 

Na década de 80 começam a surgir os resultados para instâncias grandes de problemas. Em 

1984, Magazine & Oguz desenvolveram uma heurística que combinava as idéias da heurística 

dual de Senju & Toyoda (1968) com a técnica de generalização de multiplicadores de 

Lagrange apresentada por Evertt em 1963. Este algoritmo foi testado em problemas com o 

número de restrições variando entre 20 e 1000 assim como o número de objetos. Comparando 

os resultados obtidos com a técnica de "primal heuristic" e da heurística 

heuristic" obteve melhores resultados do que a técnica deles sendo que a heurística dual ficou 

atrás destas duas. Em termos de tempo, a técnica das heurísticas c inadas e da heurística 

dual se saíram melhores do que a "prima1 heuristic". A comp exidade assintótica da "prima1 

stica dual e da combinação de técnicas proposta por Magazine & Oguz 

foram 0(mn2), O(mn2) e O(&) respectivamente, onde m r esenta o número de restrições e 

n o número de objetos[ll apresentaram uma nova versão 

ound" para o problema múltip o da mochila. Eles testaram vários tipos de 

restrições para o problema. A que se mostrou me foi a relaxação 



composta, apesar de requerer um maior poder computacional. Foram sugeridas regras para 

diminuição do tamanho do problema tendo estas se mostrado eficientes em testes 

computacionais, diminuindo em 1 ordem de ma e os resultados encontrados por Shih em 

1979 para problemas com 5 restrições e 200 objetos. Neste mesmo ano, Fox & Scudder 

apresentaram uma heurística onde todas as variáveis inicialmente começavam com o valor O e 

ao longo do processo iam sendo escolhidas variáveis para serem trocadas por 1. Resultados 

computacionais foram apresentados para um conjunto de problemas gerados de forma 

aleatória contendo até 100 restrições e 100 objetos. Ainda neste algoritmo cada produto 

possuía apenas 1 exemplar e a restrição poderia assumir os valores O ou 1, ou seja, aquele 

produto contentava ou não a restrição. Em 1988, Drexel apresentou uma solução baseada em 

"sirnulated annealing" obtendo resultados em 25 dos 57 problemas testados [l 11. 

Na década de 90, Volgenant & Zoon trabalharam em cima dos resultados obtidos por 

Magazine & Oguz e obtiveram uma melhora, na média, acarretando urna pequena adição no 

tempo computacional. A complexidade do algoritmo desenvolvido ficou em O( n (n + m) ) 

1111. Em 1993, Dammeyer & Voss apresentaram uma heurística utilizando "tabu search" 

baseada em eliminação reversa. Conseguiram encontrar uma solução ótima em 41 dos 

problemas testados[l 1] . Em 1994, Khuri, Back & Heitkotter apresentaram um algoritmo 

genético para resolver o problema da mochila multidimensional, que permitia que soluções 

que violassem as restrições fizessem parte da população. Entretanto, nestes casos era aplicada 

uma penalidade a função de avaliação destes genes. Testes foram realizados em um pequeno 

roblemas padrão, orém não foram obtidos res ados satisfatórios[l I]. Neste 

mesmo ano, Thiel & Voss combinaram algoritmos genéticos com "tabu search". Os 

resultados obti os não eram competitivos com outras fiem'sticas em t m o s  

computacionais[ attiti & Tecclniolli apresentaram uma heurística baseada em 

"reactive tabu search" que é uma a aptação â técnica s do "tabu" (lista) 



varia no decorrer da execução. oram apresentados resultados para roblemas com 500 

objetos e 500 restrições[ll]. Entre 1995-1996, Rudolph & Sprave adaptaram um algoritmo 

genético no qual a seleção seria restrita a uma vizinhança de soluções. Os indivíduos que 

violavam as restrições eram penalizados sendo que um limite de aceitação para os filhos 

provindo destes indivíduos foi introduzido. Resultados computacionais foram apresentados 

para um problema de 5 restrições e 50 objetos[ll]. Em 1996, Glover & Kochenberger 

apresentam outra heurística baseada em "tabu search", conseguindo resultados em 57 dos 57 

problemas testados, obtendo ainda resultados em instâncias com 25 restrições e 500 

objetos[ll]. Neste mesmo ano, Lokkentagen & Glover apresentaram uma heurística baseada 

em um "tabu search" probabilístico. Obtiveram resultados em 18 dos 57 problemas, sendo que 

estes possuíam tamanhos de até 30 restrições e 90 objetos[ll]. Ainda em 1996, Hoff, 

Lokkentangen & Mittet adaptaram um algoritmo genético no qual todos os indivíduos 

deveriam ser soluções viáveis. Esta adaptação obteve resultados em 56 dos 57 problemas 

obtidos da literatura. [l 11 



Um "cluster" computacional, a partir de agora referido no presente trabalho apenas como 

"cluster", é um grupo de computadores que funcionam de forma coordenada e possuem 3 

elementos básicos: 

- computadores; 
- rede para interconexão destes computadores; 
- "software" que permita a estes computadores coordenarem-se e compartilharem 

informações e trabalho. 

Para se construir "clusters", não há necessidade da utilização de computadores específicos. 

Máquinas normais podem ser utilizadas. O tipo mais conhecido de "cluster" chama-se 

Beowulf ("tendo o poder de muitos"), construído por Thomas Sterling e Don Becker para a 

NASA em 1994. Este cluster empregava computadores comuns e "sokware" livre 151. 

Em "clusters" construídos com computadores comuns, geralmente os processadores são 

mais rápidos do que a rede subjacente. Além disso, cada computador pode ou não ser de uso 

exclusivo do cluster. Uma situação de exemplo seria um laboratório ou uma empresa, no qual 

após o término do expediente, determinadas pessoas po eriam usar os computadores que não 

s para montar um cluster. Este fato é facilitado pois existem pacotes de 

"software" que configuram um cluster a partir de um cd sem precisar formatar ou alterar o 

disco da máquina. Um destes exemplos é o "Bootable Cluster CD" @CCD). Se os 

izados apenas no cluster, então nem to s precisam de alguns 

periféricos como tecl , monitor e "mouse". Um co utador principal, geralmente chamado 

de controlador ("head"), possuiria estes periféricos e co aria os outros comput 

nó de processarnento (%odes") 

Em "c2usters" comerciais - v os por uma empresa, e não simplesmente mont 

computadores isponíveis - o ' " são proprietários, sendo que o 



"software" é feito para ter um desempenho otimizado no "bar e" específico. Em [5] é 

citado um exemplo de um cluster construído com 1100 processadores duais Macintosh G5. 

Este cluster chegara a velocidade de 10 teraflops. Foi construído em aproximadamente 1 mês 

e teria custado 5 milhões de dólares. Para esta velocidade ser obtida através de um 

supercomputador, deveriam ter sido gastos entre 100 e 250 milhões de dólares. Além disso, 

para este supercomputador ficar pronto demoraria alguns anos. Fica então evidenciado que o 

problema principal deste tipo de máquina é o seu alto custo. 

Em relação ao "software" de "clusters", este pode ser fornecido diretamente pelo sistema 

operacional, ou o que é mais comum atualmente, estar executando em um nível acima deste. 

Vários sistemas operacionais incluem suporte a sistemas de processamento simétrico (SMP) e 

o suporte a arquitetura de memórias de acesso não linear (NUMA) já está sendo 

melhorado[5]. 

Outras características favoráveis à construção de um "cluster" são: 

- alto desempenho; 
- escalabilidade; 
- tolerância a falhas; 
- baixo custo; 
- independência de fornecedores [I 61. 

Os "clusters" de alta disponibi idade ("High Availability") possuem o objetivo de manter 

serviços disponíveis elo maior período de tempo possível. usters" de alta 

performance ("Nigh Performance Computing") possuem o o etivo de fornecer um grande 

poder computacio que um processa apenas não poderia suprir. 



Os "clusters" de alta disponibilidade são mais utilizados em empresas que oferecem 

serviços pela internet, por exemplo. Neste caso, o objetivo é que o serviço fique disponível de 

forma ininterrupta, pois caso contrário implicará em prejuízos financeiros. 

Os "clusters" de alta performance são mais utilizados em laboratórios de pesquisa e 

simulação. Um exemplo seriam "clusters" utilizados para a realização de previsões 

metereológicas e para pesquisas na indústria de petróleo[l 61. 



Neste tipo de arquitetura, os computadores são ligados através de uma rede ou adicionados a 

uma já existente. Como vantagem, apresenta-se a sua fácil configuração, bastando instalar os 

computadores, a rede e coiifigurar os "softwares" necessários à rede e ao cluster. Como 

desvantagem apresentam o gerenciamento e a segurança - que deve ser feita em cada 

máquina separadamente. Além disso, há também o problema da distribuição e do 

balanceamento de carga 151. Um esquema de cluster simétrico é mostrado na figura 3.1. 

Fig 3.1 Cluster simétrico [5] 



Neste tipo de arquitetura, um computador fica como controlador ("head") dos outros 

computadores ("nodes"). A parte o controlador que se comunica para fora da rede interna do 

cluster é chamada de interface pública, e a parte do controlador que se comunica internamente 

ao cluster é chamada de interface privada. Como vantagens, apresenta o fato de ser de mais 

fácil gerenciamento do que a arquitetura simétrica, pois a atualização e o controle das outras 

máquinas pode ser feita de forma centralizada através do computador control 

desvantagem desta arquitetura, há a limitação de performance imposta pelo controlador 

principal 151. Um exemplo de cluster assimétrico é o mostrado na figura 3.2. 

Fig 3.2 Cluster Assirnétiico [5] 

Em 1966, Michael Flynn classificou os sistemas computacionais paralelos segundo o 

fluxo de instnições e dados. Esta classificação ficou conhecida como taxonomia 

era composta por 4 ar 



Uma máquina deste tipo é a que segue a arquitetura de Von Neummann, co 

na figura 3.3. Neste, há uma entrada, uma saída de dados, uma memória onde os dados e as 

instruções são guardados de forma temporária antes de serem processados e uma memória 

permanente que pode guardar os arquivos (contendo programas ou dados) quando a máquina 

for desligada. Há ainda uma unidade de controle e outra de operações aritméticas. 

Fig 3.3 Esquema da máquina de Von Neun~ann [16] 

Um programa é composto por dados e instruções, começando sempre por uma instrução. 

Quando tem que executar, caso encontre-se na memória permanente, é trazido para a memória 

temporária. A primeira instrução de um programa é obtida pela unid e controladora do 

or e então decodificada. A artir daí, o programa pode ser composto por outras 

ados. Uma vez que a instrução está na memória volátil, ela eve ser trazida 

para memórias mais rápidas chamadas de registradores a fim de poderem ser utilizadas pelos 

processadores [6]. 



Há ainda dois princípios a serem observados, o da localidade temporal e o da localidade 

espacial que dizem o seguinte: 

- Princípio da localid e temporal: se um item é referenciado, este item então tende 
ser referenciado novamente em um momento futwo próximo [14]; 
rincípio da localidade espacial: se um item é referenciado, itens que estão 

próximos a este tendem a ser referenciados em um momento futuro próximo[14]. 

Sendo assim, foram adicionadas memórias intermediárias, chamadas de cache, 

entre os registradores e as memórias voláteis. Estas são mais rápidas do que as memórias 

voláteis e mais lentas do que os registradores. Neste tipo de memória são armazenadas as 

instruções e os dados que são mais utilizados. Isto se fez necessário para tentar resolver o 

seguinte problema encontrado nesta arquitetura: não adianta o processador ficar mais rápido 

se o tempo necessário para os dados e as instruções chegarem da memória volátil é grande. 

Com isto, aquele ficava ocioso grande parte do tempo [6]. 

Máquinas do tipo SIMD possuem uma única unidade de controle e várias unidades lógica 

aritméticas cada qual com sua própria memória. Em cada ciclo de 

instrução é passada para todas as unidades lógicas de processamento. Cada processador pode 

então executar sua instrução de execução de forma shcrona com to 

processadores, ou seja, em um determinado tempo, os processadores estão realizando a 

mesma instrução ou então inativos caso a instrução corrente não seja pertinente a eles (devi 

a instruções condicionais por exemplo). A desvantagem desta arquitetura são programas com 

muitas instruções co icionais que podem fazer com que em determinado 

processadores inativ 



Alguns exemplos deste tipo de máquina são a CM-1 e a CM-2 "Connection Machines" da 

"Thinking Machines", e a MP-2 da "Maspar" [6]. Um exemplo de arquitetura SIR/ID pode ser 

vista na figura 3.4. 

Fig 3.4 Esquema de uma máquina SIPI/LD 

Este arquitetura é forma a pelas máquinas vetoiiais. Nestas, uma instrução pode ser 

executada sobre vários dados simultaneamente. Suponha dois arranjos de números, X e Y 

cada um'deles contendo 50 inteiros. No caso das máquinas de Von Neumann, para cada soma 

de Z[i] = XEi] + Y[i], seria necessário decodificar a instrução, obter os valores da memória, 

realizar a operação e guardar estes valores na respectiva posição arranjo Z. Em uma 

máquina vetorial, com apenas uma instrução, a soma poderia ser feita ao mesmo tempo em 

todos os elementos do arranjo. A gran ste tipo de máquina é que já possuem 

muitos estudos e compil ores bem projet os para tirar vantagem da arquitetura. Entretanto, 

icado para reso utilizem estruturas 



complexas ou muitos desvios condicionais, pois isso diminui a capacidade de utilização das 

instruções vetoriais [6]. 

Alguns exemplos de máquinas vetoriais são o CRAY C90 e o NEC SX4 [6]. 

Neste tipo de arquitetura, cada processador possui uma unidade de controle e uma 

unidade lógica aritmética, tornando-os assim máquinas independentes e podendo executar de 

forma assíncrona. Dividem-se em modelos de memória compartilhada (também chamados de 

multiprocessados) ou memória distribuída (também chamados de multicomputadores) [6]. 

Consiste em um conjunto de processadores e módulos de memória conectados entre si por 

uma rede de computadores, conforme mostrado na figura 3.5. Devido a este fato, podem ser 

ainda subdivididos em modelo baseado em barramento e baseado em "switches" [6]. 

Fig 3.5 Arquitetura IWMD genérica de memória compartil 



No modelo baseado em barramento, os processadores são interconectados por um 

barramento. Como todos os processadores devem usar o mesmo barramento, este pode saturar 

facilmente. Para tentar resolver este problema, cada processador tem geralmente acesso a uma 

quantidade razoável de memória cache. Devido a quantidade de dados que podem trafegar 

pelo barramento de forma simultânea, esta arquitetura não é facilmente escalonável. A maior 

configuração já montada possuía apenas 36 processadores [6]. Um exemplo de arquitetura 

MIMD de memória compartilhada baseada em barramento pode ser visto na figura 3.6. 

Fig 3.6 Arquitetura MIMD de memória compartilhada baseada em barramento [6] 

m uma arquitetura "switch based", os processadores e os bancos de memória estão 

interconectados entre si por uma m a formada por "switches" em cada interseção, conforme 

mostrado na figura 3.7.. Os sinais m então caminhar tanto na ireção horizontal quanto 

na vertical. Com isso, pode-se cessadores diferentes acessando bancos de memória 

diferentes de forma simultânea. Sendo assim, este tipo de máquina não possui o problema de 

mente saturar como no modelo baseado em barramento. anto, esta arquitetura 

evido a necessi ocar um "switch" interseção da malha 



formada pelos computadores e pelas memórias. Por isso, máquinas deste tipo geralmente são 

pequenas (para M processadores e N bancos de memória, seriam necessários M x N 

"switches"). Ainda neste tipo de arquitetura ocorre um fato que não há no mo 10 baseado em 

barramento. O tempo que um processador tem para acessar a memória nem sempre é 

constante. Memórias que se encontram fisicamente mais próximas do processador (em um 

mesmo barramento) são acessadas em menos tempo do que memórias que estão mais longe 

(em um barramento diferente). Devido a isto, este tipo de máquina também é conhecido como 

máquinas de acesso não linear a memória ("Non Uniform Memory Access" - NUMA) [6]. 

Fig 3.7 Arquitetura MIMD de ineiilória coinpartilliada baseada ein "switches" [6] 

Em um sistema deste tipo, cada processa or possui sua própria memória loc 

arquitetura, a configuração que traria melhor performance seria a ligaç 

processadores entre si. Assim, não haveria atraso de comunicação entre as máquinas pois c 

eria se comunicar iretamente com a outra e de forma ependente (parale 

lema para esta configuração é o custo e se montar uma rede com todas as máquinas 
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conectadas entre si. Esta arquitetura pode ser classificada ainda como de rede estática ou rede 

dinâmica [6]. Um exemplo de arquitetura MIILZD de memória distribuída pode ser visto na 

figura 3.8. 

Rede de interconexaio 

Fig 3.8 Arquitetura MIMD genérica de memória distribuída [6] 

ica 

É uma configuração da arquitetura parecida com o modelo de memória compartilhada 

MI1WD do tipo "switch based". A diferença é que em vez de se ter processadores ligados a 

bancos de memória através de "switches", há processadores ligados a outros processadores 

através de uma malha que possui "switches" em suas interseções. Assim, caso o processador 1 

tente se comunicar com o processador 2 no tempo ti, este não irão interferir com os outros 

processadores que queriam comunicar-se neste mesmo tempo. A desvantagem desta 

arquitetura é a mesma do modelo do tipo "switch based". Como cada interseção tem 

que ter um "switch", esta arquitetura torna-se inviável devido ao seu custo 

arquitetura pode ser vista na figura 3.9, o e os quadrados indicam os "switches" e os 

círculos, o conjunto processador mais memória. 



Fig 3.9 Asquitetura MLMD memória distribuída com rede dinâinica [6] 

Nesta arquitetura, cada dois processadores adjacentes são ligados entre si, conforme 

mostrado na figura 3.10. Um exemplo deste tipo de configuração é urna rede em anel, no qual 

o último processados é ligado ao primeiro. Entre as vantagens, pode-se citar o baixo custo 

(apenas o preço dos processadores e dos cabos de conexão) e a fácil escalabilidade (bastando 

apenas adicionar mais processadores e cabos). Como desvantagem há o fato que em um 

determinado momento, apenas 2 nodes podem estar se comunicando tendo que os outros 

nodes esperar pelo fim desta, não havendo então comunicação paralela 

Fig 3.10 Asquitetura memória distribuída com rede estática 



Em 1962, a Burroughs apresenta um multiprocessador simétrico . Era um cluster 

IMMD do tipo baseado em "switches", tendo 4 processadores e 16 bancos de memória. Em 

1972 a NASA instala o ILLIAC-IV que possuía 64 processadores de 4MFlops e 5OOMbits de 

velocidade de UO. Em 1977, na Universidade Camegie Mellon inicia-se um projeto que seria 

a base para hturas pesquisas em sistemas operacionais e linguagens paralelas na arquitetura 

IMMD de memória compartilhada e baseada em "switches". Neste cluster foram utilizados 16 

minicomputadores PDP-11. Em 1980 a União Soviética construiu um cluster que possuía 64 

processadores de 24 bits e chamava-se PS-20000. Em 1982, o Japão, envolvi 

projeto de inteligência artificial tenta construir máquinas paralelas, mas a tentativa foi 

frustrada. Em 19 3, a NASA adquire um cluster de uma empresa chamada Goodyear 

Aerospace. O cluster se chamava Massively Parallel Processor e possuía 16000 

processadores. Em 1983 surge o Connection Machine CM-1 desenvolvido pela Thinking 

Machine e que possuía 65536 processadores conectados por um hipercubo. Em 1987, a Intel 

criou o iPSCl2 que possuía 256 processadores da linha O386180387 ligados através de um 

hipercubo. Em 1989, a Cray Research lança o CRAY Y-MP com 8 processadores e poder de 

processamento de 2,lGFl S. Neste mesmo ano, a Fujitsu lança um processador vetorial, o 

VP-2600 com GFlops de perfonnance. Em 1993 a Fujitsu instala no Japan's National 

ace Laboratory ("NAL") uma máquina com 140 processadores e com 124,5GFlops de 

, a NASA necessitava de um equipamento que possuísse um 

processamento da um gigaflop. Este, custaria 1 milhão de dólares na época. Os 

pesquisadores Thomas Sterling e Donal ecker interligam 16 computadores pessoais, com 

86, sistema operaciona1 Linux e re Ethernet. Com isso, constniíram o 

f, que possuia o po de processamento de 70 megaflops [ 

a época segundo continuavam a serem 



Fujitso, que lança o Numerical Wind Tunnelh40, possuindo um poder de processamento de 

170,4GFlpos. Em 1996 1371, a melhor máquina era a C -PACS/2048/2048 fabricada pela 

Hitachi. Possuía um poder computacio de 368,2GFlops. Em 1997 [3 1 a Intel ultrapassou a 

barreira de ITFlop com o ASCI Red / 9152. Em 1998 [39] o ASCI Red da Intel, com os seus 

1,388TFlpos continuava sendo a máquina com maior poder computacional. Em 1999 [40] a 

Intel lançou uma nova versão de sua máquina ASCI Red, a versão 9632 que atingia 

2,379TFlops. Em 2000 [41], a Il3M lançou o ASCI White, SP Power3 375 M H z  1 8192. Esta 

máquina possui um poder computacional de 4,938TFlops. Em 2001 [ 21, a IBM fez com que 

o seu ASCI White, SP Power3 375Mhz / 8192 chegasse a 7,226TFlops. Em 2002 [43], o NEC 

Earth Simulator atingiu a velocidade de 3 5,86TFlops, utilizando 5.104 processadores. Este 

computador é utilizado no Japão para a realização de simulações a respeito de clima e 

terremotos. Em 2003 [44] o Earth Simulator continuava sendo a máquina mais potente. Em 

2004 [45] a máquina com maior poder computacional foi a M Blue GeneIL DD2 

beta-system que chegava a 70.720TFlops. Em 2005, novamente a IBM produziu a máquina 

mais potente, a BlueGeneIL, que possuía 13 1 .O72 processadores e 280.6TFlops [34]. 

Até 1992, várias implementações de bibliotecas para comunicação paralela existiam. 

Entretanto, elas geralmente eram voltadas para um "hardware" específico, não havendo 

e entre elas [7]. 

Neste ano, criou-se um fómm de disc-ussão e mensagens ("Message 

assing Interface Forum"), o qual participavam O pessoas e 40 empresas, além 

laboratórios de pesquisa e universidades. Este fómm teve duração até 

objetivo criar um 50 que pudesse ser utilizado em um grande número de máquinas 
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diferentes[7]. Em vez de criar uma nova linguagem para isso (como tinha sido feito com o 

Fortran, no qual extensões para a linguagem foram adicionadas a fim de permitir o 

processamento paralelo), este fórum preferiu criar uma biblioteca de funções que inicialmente 

foi pensada em termos das linguagens C e Fortran. Mais tarde foi adicionada a versão para a 

linguagem C++. A base para esta biblioteca foi um pequeno grupo de funções que poderiam 

ser utilizadas para obter o paralelismo necessário para a troca de mensagens. Após o esforço 

inicial a biblioteca recebeu um grande número de funções [6]. Os criadores da interface de 

passagem de mensagens resolveram adotar vários paradigmas que já tinham apresentado 

sucesso nas implementações proprietárias que existiam na época. Entre elas podem ser 

citadas [7]: 

- portabilidade, sendo esta a maior vantagem da interface e passagem de mensagens; 
- execução transparente em sistemas heterogêneos; 
- performance, pois de nada adiantaria todas as vantagens oferecidas se os sistemas se 

tornassem demasiadamente lentos; 
- tentativa de diminuir informações e ocedimentos desnecessários ("overhead"), como 

por exemplo não ter codificações e decodificações complexas para cabeçalhos de 
mensagens; 

- escalabilidade que pode ser atingida de várias maneiras pela biblioteca; 
- d e f b  um comportamento múiuno para a troca de mensagens, permitindo que se 

necessário, novas bibliotecas possam ser construídas tomando esta como base e facilitando 
ainda mais o trabalho dos desenvolvedores. 

Neste modo, o endendo de sua implementação, pode esc0 se a mensagem que 

irá ser transmitida será buferizada. Se isto ocorrer, a operação envio - reali 

- pode retomar antes que uma função de recebimento - I - Recv - tenha 

sido executada. Entretanto, há situações em que o N6PI não irá buferizar o envio da 

mensagem. isto pode acontecer pe o fato de não haver espaço 

terminar que para manter uma erformance, não deve se co 
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maneira. Se estas condições ocorrerem, o I-Send será bloqueante, ou seja, a função só 

retomará para o código principal quando um I-Recv tiver sido executado no destino e os 

dados transferidos. 

Sendo assim, uma operação de envio pode ser iniciada, neste modelo de comunicação, 

independente de uma operação de recebimento ter sido executada, sendo que pode até mesmo 

ser completada antes que uma operação de recebimento tenha sido comandada [7]. 

Como comando não-bloqueante do MPI pode ser citado MPI-Send [7]. 

O modo de operação buferizado é não bloqueante, ou seja, urna operação de envio pode ser 

executada independente de uma operação de recebimento ter ser sido comandada, e até 

mesmo retomar antes que uma operação de recebimento tenha sido executada no processo 

destino. Neste modo, a aplicação cuida da alocação dos buffers necessários, sendo que se não 

houver espaço suficiente para sua alocação uma mensagem de erro será emitida. A liberação 

do buffer ocorre quando a mensagem é recebida ou a comunicação é cancelada [7]. 

Como comandos buferizados do MPI podem ser citados: MPI-Bsend e MPI - Ibsend, sendo 

este último não bloqueante[7]. 

Neste modo de funcionamento, uma operação de envio pode ser executada apenas se uma 

operação de recebimento já tiver sido executada na Fente e estiver esperando este envio. Se 

isto não acontecer, ocorrerá um erro e o resultado da operação será i 

Gomo exemplo de comando imediato, pode-se citar I-Rsend e 

último não blloqueante [7]. 



Neste modo de funcionamento, uma operação de envio pode ser iniciada independente de 

eração de recepção ter sido iniciada. Entretanto, a finalização do envio só obterá 

sucesso se uma operação de recebimento tiver sido comandada para receber esta mensagem. 

Na finalização destas operações, o buffer poderá ser reutilizado[7]. 

Como exemplo de um comando síncrono, pode-se citar MPI-Ssend e MPIIssend, sendo 

este último não bloqueante[7]. 

Consiste na comunicação entre 2 processos de um mesmo comunicador [3 11. 

Consiste na comunicação entre vários processos de um mesmo comunicador de forma 

simultânea entre si. Neste tipo de comunicação não há tags pois todos os processos que 

estiverem envolvidos recebem elou enviam os dados, além de todas estas instruções serem do 

tipo bloqueanter3 11. Há três tipos e comunicação coletiva: 

- Movimentação de d 
- Computação c 
- Sincronização 



Neste modelo de programação, a computação é dividida entre os processos. Escolhe-se um 

processo principal, geralmente o processo com posto O quando se utiliza o MPI, que irá 

particionar o problema em subproblemas a serem resolvidos pelos outros processos. Este será 

o chamado processo mestre. Quando os demais processos, chamados de processos escravos, 

acabarem de realizar suas computações, retomam os seus resultados ao processo mestre, que 

pode utilizar os dados retomados por exemplo. A medida que um processo escravo for 

acabando sua computação, se houver mais trabalho a ser realizado, o processo mestre pode 

delegar mais tarefas para este processo escravo [5]. Este fluxo continua até não haver mais 

computação a ser realizada pelos processos escravos. Um esquema de um modelo de 

programação MestrefEscravo pode ser visto na figura 3.1 1. 

Bi occssadoi. hIeskc 

R ocessador Esci avo ii 

lPi ocossadoi~ Escravo 2 

Fig 3.1 1 - Exemplo de modelo MestreEscravo de programação com n escravos 



Neste modelo, cada processo é comparado a uma ilha. Cada ilha possui uma versão do 

algoritmo sequencial. Em um determinado período, as ilhas comunicam-se trocando os 

melhores valores obtidos em cada uma[12]. Um exemplo de modelo ilha de programação 

pode ser visto na figura 3.12. Neste caso, o processo 1 poderia se comunicar diretamente com 

os processos 2 e 4 por exemplo. 

Fig 3.12 - Exemplo de modelo Ilha de programação, com 4 ilhas 



Um grande número de pesquisadores têm estudado o movimento dos pássaros, e tentado 

simulá-los de forma computacional. Entre estes, Reynolds em [19], e Heppner & Grenander 

[20] apresentaram resultados. As pesquisas de Reynolds direcionavam-se para a "coreografia" 

realizada pelos pássaros durante o vôo, enquanto Heppner & Grenander estavam interessados 

nas regras que regiam estes movimentos: 

- Como os pássaros sabiam para onde ir? 
- O que os fazia repentinamente mudar de direção? 
- Como não se chocavam entre si durante o vôo? 
- Como se separavam e se reagnipavam [20]? 

Algumas das regras que governam os comportamentos de animais que vivem de forma 

coletiva como cardumes, bandos, colméias e colônias de formigas poderiam se aplicar ao 

comportamento social do ser humano. Em [21], Wílson escreveu: 

"ao menos teoricamente, os indivíduos de um cardume podem ser beneficiados das 
descobertas e da experiência passada de todos os membros do car durante a busca por 
alimentos" [. . .] 

Entretanto, a principal diferença entre pessoas e animais é que duas pessoas podem ter as 

mesmas crenças e convicções sem estarem fisicamente no mesmo local. Isto não ocorre com 

os animais pois estes não possuem crenças e nem convicções. Se fosse usado para simular o 

comportamento dos seres humanos, os indivíduos represent os no algoritmo não estariam 

mais limitados ao espaço tridimension . Cada dimensão poderia ser uma crença ou atitude e 

com Isso o algoritmo seria utilizado para estudar o comportamento de pessoas[3]. 

informações entre os s da mesma espécie oferece uma 

vantagem evolucionária sendo este o principal destaque do PSO. Enquanto 



heurísticas de computação evo ionária, como nos algoritmos genéticos, os indivíduos 

competem entre si podendo até mesmo não estar presente em uma próxima iteração através de 

mecanismos como a seleção, por exemplo 221, no PSO os indivíduos cooperam entre si para 

que todos possam se desenvolver de forma melhor em uma próxima iteração 131. Há dois 

fatores bem caracterizados no algoritmo: o primeiro é a própria experiência anterior do 

indivíduo, enquanto que o segundo é a experiência de seus vizinhos na população. Fazendo 

uma analogia com seres humanos, o primeiro fator é a memória que cada pessoa possui sobre 

os fatos e acontecimentos pelos quais passou, chamada de "simple nostalgia" [3], enquanto 

que o segundo é a troca de informações com outras pessoas, como uma conversa por 

exemplo [4]. 

Em 1995, James Kennedy & Russel C. Eberhart publicam um artigo a respeito do 

desenvolvimento de uma nova heurística baseada no movimento dos pássaros chamada de 

otirnização baseada em enxame de partículas ("Particle Swarm Optimization" - PSO). Neste 

artigo [3], eles explicam como o algoritmo surgiu e se modificou até chegar a fase atual. Além 

disso, neste trabalho explicam como adaptaram o algoritmo para a forma multidimensional e 

que este poderia ser utilizado em problemas de otimização. Um exemplo foi dado ao se treinar 

uma rede neural utilizando PSO ao invés de backpropagation. 

nnedy realiza experimentos com o algoritmo e propõe 3 adaptações tendo sido 

utilizados 4 modelos: 

neste tipo de modelo, ambos os componentes cognitivo e social 

componente cogaitivo está presente no cálciile da veloci 
particda atual; 

- Modelo coletivo ("social ody mo 



própria tanto na componente individual quanto na componente coletiva do cálculo da 
velocidade. 

O problema estudado foi o treinamento de uma rede neural. Os resultados indicaram, que 

para este tipo de problema [17], a adaptação que obteve melhor resultado foram as seguintes 

nesta ordem de importância: 

- Modelo coletivo; 
- Modelo "selfless"; 
- Modelo clássico; 
- Modelo individualista. 

Kennedy começa a analisar a variável Vmax, utiliz a para não permitir que as partículas 

possam ganhar velocidade ilimitada e extrapolar do espaço de soluções inicial. Se Vmax for 

muito grande, favorece uma exploração do espaço de soluções. Se for pequeno, a busca será 

feita minuciosamente em uma área menor do espaço de busca[l7]. 

Em 1997, Kennedy & Eberhart pub icaram [13] que descreve uma versão binária de PSO. A 

diferença desta versão para a que trabalha com números reais consiste apenas na atualização 

da posição de cada dimensão de cada partícula, e da inicialização das partículas. Na versão 

binária, as partículas só podem assumir o valor O ou 1 para as posições de cada dimensão. 

o a dimensão for atualizada, o valor obtido pela equação a velocidade será usado 

como parâmetro em uma função sigmóide que retoma um número entre O e 1 [24]. Um arranjo 

é preenchido com números entre O e 1 forneci s por um gerador de números 

eatórios com distribuição uniforme. Caso o valor resultante da função sigmóide seja 

menor do que o valor este arranjo na posição correspondente àquela dimensão, a posição 

partícula atual na dimensão receberá o valor 1. Se isto não acontecer, receberá o valor O [13]. 

Tendo sido testado nas fúngões Fl a F5 e DeJong, o algoritmo obteve bons resultados [I 3 



251, Angeline faz uma adaptação ao PSO para que este utilize um mecanismo de 

algoritmos evolutivos: a seleção. Esta foi realizada da seguinte forma: 

- escolhe-se um conjunto de partículas; 
- executa-se um ranqueamento. O valor da função objetivo de cada indivíduo, 

na sua posição atual na população é comparado ao valor da função objetivo de outros 
n indivíduos. O indivíduo que obtiver o pior valor para a função objetivo recebe uma 
pontuação. Quando todos os indivíduos estiverem pontuados, faz-se uma ordenação 
baseada no número do "r&'; 

- há agora um conjunto de partículas com "rank" bom e outro com "rank" ruim. Cada 
partícula que não possui um "rank" bom recebe a posição e a velocidade atual de uma 
partícula com "rank" bom. Entretanto, a posição desta partícula onde ela obteve o 
melhor valor da função de avaliação continua a mesma; 

- o algoritmo continua sua execução normalmente [25]. 

Desta forma, em cada iteração, metade dos indivíduos serão conduzidos à posições que são 

melhores do que as posições em que estão atualmente. Angeline também estudou a forma de 

inicializa@o do algoritmo. Se previamente já se sabe que a resposta do problema está próxima 

do ponto 0,Q de um espaço de soluções - neste caso bidimensional por exemplo - caso as 

partículas sejam inicializadas de forma simétrica, isto pode infíuir para que o algoritmo 

convirja mais rápido. Muitos problemas, entretanto, não possuem esta característica de sua 

solução ótima estar próxima a um determinado ponto previamente conhecido. De forma a 

investigar se este fato realmente influenciava no algoritmo, Angeline fez um experimento com 

inicialização simétrica perto da origem e um outro experimento que limitava a população a 

uma localização restrita do espaço de buscas. Como resultado, a performance do modelo 

híbrido - PSO + seleção - foi afetada levem pela iniciafização assimétrica. A versão 

clássica também variou muito pouco independente do método de inicialização uti 

brido também não se mostrou e ciente para todas as funções test as, podendo citar 

a baixa perfomamx para a resolugãc, da fungão de Griewank [25]. 

as estão sempre alter sua posição de acor 

mudanças nas velocidades de cada dimensão ocorrem e forma estocástica. Um efeito 



indesejado deste o é que a trajetória da partícula acabaria sem controle se exp 

regiões muito distantes do espaço e busca, tendendo ao idinito. Para realizar uma busca com 

sucesso, algum contro e deve ser feito no sentido de não deixar que este fato ocorra. A forma 

inicial de impedir que as partículas se afastassem demasiadamente pelo espaço de buscas, 

podendo até mesmo atingir o infinito, foi controlando a sua velocidade através das equações 

abaixo : 

Se Vid > Vmax então Vid = Vmax (3.1) 
Senão se Vid < -Vmax então Vid = -Vmax (3 3 

Onde Vid é a velocidade na dimensão d da partícula i, e Vmax é um limite imposto a 

velocidade. O efeito de Vmax é prevenir a explosão do sistema e escalonar a exploração das 

partículas. O problema deste parâmetro é que para ele ser bem ajustado, algum conhecimento 

prévio a respeito do problema sendo solucionado deve ser obtido. Se um valor baixo de Vmax 

for selecionado por exemplo, pode ser que a partícula nunca saia de uma faixa de buscas. 

Caso o valor ótimo procurado esteja fora desta faixa, então ele nunca será encontrado [4]. 

Em 1998, Kennedy 1261 construiu gráficos da trajetória das partículas com intuito de 

entender como estas se comportavam no espaço e busca. Para chegar nestes gráficos, 

Kennedy realizou as seguintes considerações, apenas para efeito de estudo, pois na prática 

elas não ocorrem [4] : 

- apenas 1 partícula; 
a com apenas 1 dimensão; 

Com isso, a partícula poderia ser considerada: 

fazendo p constante em vez inâmico, a trajetória da partícu eria ser estudada. As 
fórmulas para o PSO para vel istância respectivamente 



onde cp é um número randômico definido apenas por um limite superior e os outros valores 

são escalares. A figura 4.1 mostra como o sistema se comporta no caso de não haver Vmax. 

Fig 4.1 Execução do algoritino sem o parânletro Vmax. A velocidade rapidamente explode 
para além da região de interesse [4]. 

A figura 4.2 mostra que a explosão é evitada colocando-se uma variável Vmax no sistema. 

Fig 4.2 Execução do algoritino com um valor de Vinax definido. A partícula limita seu espaço 
de busca, sem entretanto chegar no valor ótimo [4]. 



A figura 4.3 mostra que se Vmax for diminuído, o espaço de busca que a partícula poderá 

percorrer para tentar achar o ponto ótimo ficará mais estreito. 

-0.5 - 
Fig 4.3 O valor de Vinax nesta figura é 1/10 do Vmax da figura 4.2. O espaço de busca que a 
partícula pode se movimentar fica mais estreito [4]. 

Em 1999, Ozcan â Mohan [27] estudam o comportamento de um sistema com apenas 1 

partícula e 1 dimensão, parecido como estudado por Kennedy [26]. Clerc & Kennedy [28], 

obtiveram um resultado que ficou conhecido como coeficiente e constricção. Este possui a 

característica de impedir a explosão do sistema e auxiliar na convergência do mesmo. A 

fórmula de velocidade do PSO deve ser alterada para: 

o que sqrt significa a raiz quadrada, e cp deve ser igual à soma de c1 e c2, e maior ou igual 

à 4. 

Em 1999, Eberhart & Shi[29] criam o coeficiente de inércia. Este faz com que a fórmula da 

velocidade do PSO assuma a seguinte forma: 

Vid(f) = (W * Vid(t-1)) + cpl ( Pid - Xid(t-1)) S. 9 2  (Pgd - Xid(t-1)) (3.9) 



O coeficiente de inércia na fórmula (3.9) é representado pelo valor de w que multiplica a 

velocidade da partícula atual, na dimensão atual, no presente momento, dada por Vid(t-1). 

Este trabalho obteve resultados apenas para a função Schaffer F6 pois esta foi a única a ser 

utilizada. Concluiu-se que o coeficiente de inércia permite uma exploração inicial melhor do 

que a que se obtém caso se utilize apenas Vmax. Sugere ainda que Vmax não seja utilizado, 

pois é necessário algum conhecimento prévio do problema. Caso isto não ocorra, Vmax pode 

ser estipulado de forma a não permitir que as partículas alcancem o valor ótimo. Introduziu-se 

ainda um valor decrescente de coeficiente de inércia variando entre 0,9 e 0,4. Quando não 

houver informações sobre a íünção a ser otirnizada, indicaram que o coeficiente de inércia 

deveria ser igual a 0.8 e Vmax igual a Xrnax. 

Em 2000, Eberhart & Shi 1321 fizeram uma comparação entre os dois métodos que 

impedem a explosão do sistema. Foram utilizadas algumas funções para teste. Nas funções 

esférica, Rosenbrock e Schaffer F6, o coeficiente de constricção faz com que haja uma 

convergência mais rápida, porém há também uma maior variabilidade dos resultados. Na 

função de Rastringin, houve um caso em que não ocorreu convergência utilizando-se o 

coeficiente de constricção. Na função de Griewank, admitindo-se 0,05% de erro e 

utilizando-se o coeficiente de constricção, o sistema não convergiu em 3 dos 20 casos. Se o 

erro for elevado para 0,1%, não há convergência em 15% dos casos utilizando-se o 

coeficiente de constricção. Foi observado que apesar de convergir mais rápido qu 

ocorre, o coeficiente de constricção possui uma variação o maior do que o coeficiente de 

inércia. O coe ciente de constricção possui uma área de e loração maior do que o 

coeficiente de inércia, por isso sua maior variabili ade nos resultados. A fim de tentar evitar 

este fato, adiciona-se a= sistema uma variável chamada Yaax e é a distância m&&a que a 

partícula pode percorrer. Com isto, apesar e a partícula poder atingir grandes distâncias e 

o ponto ótimo, ela irá se afastar or máximo conhecido, ou seja, ficará nas 



proximidades do valor ótimo. Para isto, é necessário um conhecimento prévio do problema, 

pois o valor ótimo deve estar na faixa compreendida entre -Xmax e +Xmax. Novos testes 

foram realizados com as funções e o algoritmo utilizando o coeficiente de constricção. Desta 

vez entretanto, o valor de Vmax foi igualado ao valor de Xmax. Os resultados em todos os 

casos apresentaram uma melhora. 

Em 2003, Schutte et al. [33], desenvolveram uma versão de PSO que funcionava utilizando 

o modelo mestre-escravo para tentar resolver um problema de simulação de movimentação de 

tornozelo. Neste modelo, o cálculo da função objetivo foi passado para várias partículas, cada 

uma executando em um processador diferente, pois os cálculos eram independentes entre si, 

ou seja, admitiam paralelismo. Com isso, o tempo necessário para calcular todas as h ç õ e s  

objetivo ficava limitado ao maior tempo gasto para calcular uma função objetivo (a mais 

lenta). Este fato fica evidenciado pois para o algoritmo funcionar, precisa do valor das 

funções objetivo de todas as partículas. O processador mestre ficou em estado de espera 

(através de uma função MPI-Barrier do MPI) até que todos os processadores tivessem 

devolvido a resposta do cálculo das funções objetivo. 

Os resultados obtidos neste trabalho indicam que o tempo necessário para a resolução deste 

problema foi substancialmente diminuído [3 31. 

O algoritmo consiste em um conjunto de particulas andando em um espaço 

dimensional. Cada posição da partí a em uma determinada dimensão é utilizada para 

computar uma função objetivo que indica o quanto a partícula está perto de atingir o seu 

objetivo. As partículas ocidade para cada dimensão além de uma memória 

auxiliar chamada de "simple nostalgia" 131 que guarda as posições em cada 



localidade em que a partícula atingiu o melhor valor para a função objetivo até a função atua 

O movimento das partículas em cada iteração é feito baseado nas equações abaixo: 

Onde: 
- Vid(t) é a velocidade na dimensão d da partícula i no tempo t; 
- Xid é a posição atual na dimensão d da partícula i; 
- Pid é a posição onde foi obtido o melhor valor para a função objetivo na dimensão d da 

- 
- Pgd é a posição da melhor partícula da população - ou da vizinhança - para a dimensão 

d; 
- 91 e ( ~ 2  são componentes aleatórias chamadas respectivamente de coeficiente de 

aprendizagem individual e coeficiente de aprendizagem coletiva. 

Para variar a posição das partículas, é utilizada a equação abaixo: 

Onde: 
- Vid(t) é a velocidade na dimensão d da partícula i no tempo t; 
- Xid(t) é a posição atual na dimensão d da partícula i no tempo t. 

Assim, cada partícula se movimenta no espaço multidimensional baseada na posição em que 

obteve a melhor avaliação da função objetivo e na posição da partícula global [4]. 

A partícula global pode ser escolhida como sendo a partícula que possui o melhor resultado 

da função objetivo entre todas as partículas da população, ou pode ser escolhida como a 

partícula que possui o melhor resultado da função objetivo entre um grupo específico de 

partículas que compõem a vizinhança da partícula atual. Existem várias topologias para 

vizinhança, se o que algumas delas são: 

nesta topologia, vista na figura .4, cada pa~dcula interage com os k 
vizinhos mais próximos. Admite algumas variações como vizinhos apenas à 
direita, apenas à esque e de vizinhos a eita e outra a esquerda[ 
Ainda neste modelo, a própria cipar da vizinhança 

global. Caso não participe, esta ~ o ~ g u r a ç ã o  será cham 

as hierarquias governamentais pois todas as 
ara apenas um responsável 



filtrá-las e repassar esta informação para as outras partículas 41. Esta topologia 
está representada na figura 4.5. 

Fig 4.4 Topologia em anel [4] 

Fig 4.5 Topologia "wheel" [4] 

Em [I 81 foi realizado um experimento com populações de 20 particulas seguindo estas duas 

topologias. Na topologia em anel, partes deste que estão distantes de outras partes são 

independentes. Sendo assim, se uma parte o anel ficar presa a um mínimo ou máximo local, 

outras partes poderão continuar a busca recebendo uma influência pequena deste fato. 

Entretanto, quando um máximo global é achado, ele é repassado a todo o anel. 

A topologia em "wheel" isolava os indiví s uns dos outros pois toda a informação era 

comunicada na população por apenas uma partícula. A partícula responsável pelas trocas de 

informação verificava os valores recebidos de cada partícu 

Após isso, atualizava to as as partículas com este valor. Sendo assim, esta parti 

papel de um filtro retomando apenas a melhor informação entre to 

apenas uma partícula realiza este trab 



informação esteja disponível tornando o algoritmo mais lento. Entretanto, observou-se que 

este comportamento diminui a probabilidade de ocorrência de uma rápida convergência para 

um ótimo local[4]. Para as funções testadas em [18], a topologia em anel apresentou melhores 

resultados na maior parte dos casos. 

Antes de o algoritmo poder ser executado, as posições e as velocidades de cada partícula 

devem ser inicializadas com valores aleatórios. Caso o problema a ser resolvido admita 

apenas respostas binárias, as partículas devem ser inicializadas apenas com valores 

pertencentes a (0,1) para as posições. No caso das velocidades, se houver uma velocidade 

máxima especificada, esta deverá ser obedecida na hora de se inicializar as partículas 

(O < Vid < Vmax). Se o problema admitir respostas reais ou inteiras, então as partículas 

devem ser inicializadas de acordo com as restrições do problema. Como exemplo, suponha 

que cada dimensão de uma partícula represente deteiminado tipo de produto em um estoque, 

conforme mostrada na figura 4.6. 

Fig 4.6 Codificação de uma partícula para o PSO 

Se houver apenas 50 unidades do produto que estiver na dimensão 1, então esta deverá ser 

inicializada com um valor entre O e 50 (inclusive) [ 



O pseudocódigo de inicialização é dado por: 

(1) Para i = 1 até o número de partículas 
(2) Para d = 1 até o número de dimensões para cada partícula 
(3) Xid = Rand(P) 
(4) p. =x. 

id id 

( 5 )  Vid = Randwmax) 
(6) Fim do para (2) 
(7) Fim do para (1) 

Onde Xid é O valor da posição na dimensão d da partícula i, Pid é a dimensão da partícula i 

onde foi obtido o melhor valor até o presente momento e Vid é a velocidade na dimensão d da 

partícula i.Rand é um algoritmo que gera números pseudo-aleatórios entre O e o valor de seu 

argumento utilizando uma distribuição uniforme. 

Quando o algoritmo é inicializado, ainda não há melhor caminho já percorrido pela 

partícula. Neste caso, o valor do melhor caminho que a partícula já percorreu é o único que 

ela conhece, que é o valor com o qual ela foi inicializada. Por isso, na linha 4 o valor da 

posição onde a partícula obteve o melhor resultado recebe o valor da partícula na posição 

atual. 



A função objetivo deve ser adaptada para cada pro lema a ser resolvido pelo PSO. Para o 

problema multidimensional da mochila 011, a função objetivo deverá levar em consideração 

dois fatos: 

- O valor que resulta do transporte dos itens selecionados; 
- Todas as restrições devem ser atendidas. 

A função objetivo é dada pelo seguinte pseudocódigo: 

Para i= 1 até o número de restrições 
avaliacaoNaPosicaoAtual =O; 
avaliacaoNaMelhorPosicao = 0; 
Para j=l até o número de dimensões da partícula atual 

avaliacaoNaPosicaoAtual = (avaliacaoNaPosicaoAtual + (particulaIJ] * 
regra[il IJ 1)) 

avaliacaoNaMelhorPosicao = (avaliacaoNaMelhorPosicao + (particulali] * 
regra[il Cj 1)) 

fim do para (4) 
se avaliacaoNaPosicaoAtual <= restricoes[i] entao 
restricoesObedecidasNaPosicaoAtua1 = (restricoesObedeci asNaPosicaoAtua1 + 1) 

fm do se (8) 
se avaliacaoNaMelhorPo ao <= restricoes[i] então 
restricoesObedecidasN IhorPosicao = (restricoesObedecidasNaMelhorPosicao + 

1) 
fm do se (1 1) 

fim do para (1) 

A hnção objetivo é calculada para a posição atual e ao mesmo tempo recalcula o valor da 

furição de avaliação da partícula onde este obteve o melhor resultado até o momento. Deve ser 

verificado se a partícula obedece a as as restrições. 

posição atual e O e 11 para a melhor posição. Ao final deste código, a partkul 

obedecido ao maior número de restrições terá obtido o m or valor da função 

Caso 2 partículas quais er obedeçam a to as as restrições por exemplo, a me 

dada pela que representar o maior valor monetário a ser trans2ortado. 



Suponha a seguinte instância, representada na figura .7, do problema multi 

mochila 011 retirada do sítio de Beasley[23]: 

restricão 

Fig 4.7 Instância do problema 1 do sítio de Beasley 

Se uma partícula tivesse os valores 0,1,0,1 ,O e O para as dimensões de 1 a 6 

respectivamente, então ela passaria na regra 1 (0x8 + 1x12 + 0x1 3 + 1x64 + 0x22 + 0x4 1 = 76 

que é menor do que 80). O valor da função objetivo da partícula dada como exemplo seria 

3000(0x100+1x600+0x1200+1x2400+0x500+0x2000). 



O pseudocódigo da versão binária do algoritmo é dado por 

Inicialize as partículas 
Faça 
Para cada i de 1 até o número de partículas 

se F(Xi) > F(Pi) então 
Para d de I até o número de dimensões da partícula atual 
p. = x. id ~d 

Fim do para (5) 
Fim do se (4) 
g = i  
obtém o conjunto dos vizinhos da partícula atual 
Para cada vizinho da partícula atual 
j = posição do vizinho 
se F(Pi) > F(P,) então 
g = j  

Fim do se (1 3) 
Fim do para (1 1) 
Para d = 1 até o número de dimensões da partícula atual 

Vid(t) = Vid(t-1) + 01 ( Pid - Xid(f-1)) + 0 2  (Pgd - Xid(f-1)) 
Vid E (-Vmax, Vmax) 
Se Wid < (SigmÓide(Vid)) então 
Xid 1 

senão 
Xid = 0 

Fim do se (20) 
Fim do para (1 7) 

Fim do para (3) 
até uma condição ser alcançada (2) 

Sendo: 

partícula atual; 
ão onde a partícula atual o or valor para a função objetivo; 
da partícula que possui m global da função objetivo. No 

inicio do algoritmo, como ainda não há dados para se saber qual partícula será a 
cia-se esta variável com o valor da partícula atual; 
ícula com a melhor avaliação da função objetivo entre todas as outras 



- t -3 valor inteiro que representa o tempo. No algoritmo também representa o 
número da iteração corrente; 

Velocidade da partícula i na dimensão d; 
- Pid -3 Posição da partícula i na dimensão d na posição em que obteve o melhor 

a a função objetivo; 
sição atual da partícula i na dimensão d; 
sição da partícula global na dimensão d; 
ficiente de aprendizagem individual; 

ciente de aprendizagem coletiva; 
- V,, -3 Velocidade máxima permitida em qualquer dimensão. Esta velocidade é 

utilizada para impedir a explosão do sistema [4]; 
- Wid -3 vetor de números randôrnicos obtidos de uma distribuição uniforme 

variando entre O e 1; 
- Sigmóide -3 função utilizada para levar um valor de entrada para O e 1 (ou -1 e 1). 

No caso, a funç5o utilizada mapeia os parâmetros entre O e 1 [24]. 

Entre as linhas 2 e 30 estão os passos que o algoritmo executa em uma iteração. Sendo 

assim, o número de iterações é dado pela condição da linha 30. Entre as linhas 4 e 7 o valor 

da posição onde a partícula obteve a melhor avaliação da função objetivo é atualizado. Se o 

valor atual da função objetivo for melhor do que o melhor valor que a partícula tinha até o 

presente momento, então este valor é atualizado dentro do laço das linhas 5 e 6. Na linha 10, o 

índice da partícula atual passa a ser o índice da partícula global. Esta é apenas uma 

inicialização, pois a partícula global será escolhida mais a frente. Na linha 12, segundo a 

topologia da vizinhança sendo utilizada, os vizinhos da partícula atual são selecionados. Nas 

linhas 13 a 18, será selecionada entre os vizinhos da partícula atual, a que possuir o melhor 

valor para a função objetivo. Caso todas as partículas façam parte da vizinhança, esta 

partícula global será representada por P,. Se apenas um conjunto e partículas fizer parte da 

vizinhança, esta partícula será a melhor global e representada por P1. Nas linhas 20 a 29 a 

partícula é atualizada quanto as velocidades e suas posições em cada imensão. Na linha 21 

está sendo calculada a nova velocidade da partícula atual para a dimensão atu 

valor cbtidc para a nova velocidade está sendo ajustado para ficar eíitro dos limites superior 

e inferior de velocida e máxima. O bloco de operações que começa na linha 23 e termina na 

linha 27 atualiza as articula atual na dimensão atua inha 25, o valor obtido 



da velocidade é fornecido para uma função sigmóide que gera um resultado entre O e 1. No 

arranjo W , em cada posição encontra-se um número aleatório gerado por uma distribuição 

uniforme entre O e 1. Se o resultado da função sigmóide for menor do que este valor então a 

nova posição da partícula atual na dimensão atual assume o valor de 1. Caso contrário assume 

o valor de O. Para cada iteração, todas as partículas passam por estes processo 141. 

O pseudocódigo do algoritmo para números reais consiste apenas em trocar no 
pseudocódigo binário o bloco entre as linhas 23 a 27 por: 

Onde: 

- Vid(t) é a velocidade na dimensão d da partícula i no tempo t; 
- Xid(t) 6 a posição atual na dimensão d da partícula i no tempo t. 



Nesta parte será explicada como foram realizadas as simulações. Os dados foram obtidos do 

sítio de J. E. Beasley [23]. Seja n o número de objetos e m o número de restrições. Neste se 

encontram os seguintes arquivos: 

- rnkanpl.txt arquivo contendo 7 instâncias do problema da mochila 011 
multidimensional sendo que estas possuem n variando de 6 até 50 e m variando 
até 10 

A variável observacional será a primeira iteração na qual o algoritmo atingir o valor ótimo, 

no caso monoprocessado, ou que algum processo atingiu o valor ótimo, no caso 

multiprocessado. Para cada instância utilizada, serão criadas 30 posições iniciais. Cada 

posição inicial será fornecida à versão monoprocessada normal e as versões rnultiprocessada 

normal, rnultiprocessada utilizando o coeficiente de inércia e multiprocessada utilizando o 

coeficiente de constricção. Com isso, ambas as versões partem do mesmo ponto inicial no 

espaço de busca. Se houver realmente alguma diferença nos resultados, estes não serão devido 

a diferenças das posições iniciais. O seguinte procedimento será executado: 

- para cada posição inicial, execute a versão mo cessada normal, a multiprocessada 
normal, a multiprocessada com coeficiente ércia e a multiprocessada com 
coeficiente de constricção do algoritmo re do mesmo ponto para cada 
rodada; 

- para cada rodada e cada versão do algoritmo iteração em que este obteve o 
valor ótimo ou o maior valor pela 

No modelo ilha, cada processo possui um conjunto de partículas que realizam os cálculos 

entre si conforme e icado no item 4.2.4 do presente trab isso, cada processo 

executando em um comput or estará jfuncionan o logicamente como um anel, ou seja, 

ossuindo acesso direto apenas ao processo que está uma posição a sua frente no anel e uma 



posição atrás no anel durante a execuçgo do algoritmo. Para realizar a comunicação entre os 

processos, cada processo tem que saber calcular o número do vizinho posterior e anterior e 

saber enviar e receber os dados destes vizinhos. 

Quando um programa MPI é posto em execução em um cluster, cada processador chama 3 

funções inicialmente. São elas: 

- MPI Init 
- MP1~Comm-rank 
- MPI-Commsize 

MPI-Init é uma função que deve ser chamada antes que qualquer função de MPI possa ser 

entro de um programa. Permite ao sistema realizar qualquer inicialização 

necessária para que as bibliotecas de MPI possam ser usadas [6]. 

MPI-Comm-size reporta o número de processos que se encontram em um detesminado 

comunicador.Um comunicador é um conjunto de processos que podem trocar mensagens 

entre si [ 63 

MPI-Comm_rank indica o número do processo atual dentro do comunicador, chamado de 

posto ("rank") dentro da tesminologia do MPI [6]. 

Possuindo estas infoimações, podem ser utilizados dois esquemas de anel. Em um deles, 

todos os processos participam. No outro, o processo que recebe o posto O não participa das 

computações servindo apenas para aglutinar os result os recebidos pelos outros processos. 

Com isso entretanto, um rocesso fica ocioso espe apenas por dados ocasionando um 

desperdício em termos computacionais. Sendo assim, optou-se neste trabalho por utilizar o 

elo em que o processo O além de ser responsável por aglutinar os dados no final da 

execução, realizará computações. 

ara se calcular os vizinhos para quem deverá ser enviado ser recebida as 

mensagens utiliza-se o seguinte algoritmo descrito em fosma 
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se ( tamanho-do-anel > 1) entao 
se ( posto = 0 ) entao 
proximo = 1 
anterior = tamanho-do-anel - 1 

senao se (posto = tamanho-do-anel - 1) entao 
proximo = 0; 
anterior = abs( módulo( (tamanho-do-anel - 2), tamanho-do-anel)) 

senao 
proximo = posto -I- 1 
anterior = posto - 1 

fim do se (2) 
fim do se (1) 

osto significa o número do processo recebido através da função MPI-Comm-rank, e 

tamanho do anel é o número de processos que estão participando da execução do programa, 

sendo retomado por MPI - C o m s i z e .  O comando na linha 1, que pergunta sobre o tamanho 

do anel ser maior do que 1 está testando para ver se há mais do que um processo fosmando o 

anel. Caso haja apenas 1 processo, não há anel e não há comunicação. A h ç ã o  abs retorna o 

valor absoluto do parâmetro passado e a íünção módailo retorna o resto da divisão do primeiro 

parâmetro pelo segundo parâmetro. 

A comunicação dos processos no MPI podem ocorrer de forma ponto-a-ponto quando 

apenas 2 processos se comunicam ou de forma coletiva, quando vários processos de um 

mesmo comunicador se comunicam entre si. As instruções utilizadas neste trab 

é uma função bloqueante operando em mo rão e utilizada em 
comunicação ponto-a-ponto para enviar dados. Possui a seguinte assinatura: 

I - Send(void* buf, int count, 
MPI-Com cornm) 

onde buf é um arranjo com os ados a serem envi os, count é a quanti 

datatype é o tipo dos dados que se encontram em buf, est é o número do processo 



receberá os dados, tag é um identificador para os dados e comm é o comunicador onde este 

comando está sendo executado [7]; 

2) MPI - Recv i é unia função bloqueante operando no modo padrão e utilizada em 
comunicação ponto-a-ponto para recepção de dados. Possui a seguinte assinatura: 

h@-Recv(void* buf, int count, MP-Datatype datatype, int source, int tag, 
MPI Comm comm,MPI-Stahis* status) 

onde buf é um arranjo com os dados a serem recebidos, count é a quantidade de dados, 

datatype é o tipo dos dados que se encontram em buf, source é de que processo o processo 

atual espera receber a mensagem, tag é o tipo de mensagem que se espera receber, comm é o 

comunicador onde o comando está sendo executado e status é uma estrutura que contém 

informações do resultado da operação. Nesta estrutura de dados, encontram-se informações 

como: quem foi que cnviou os dados, qual foi o tag recebido e qual foi o erro gerado. Estas 

informações são importantes para as rotinas de tratamento de erros 171. 

3) MPI-Sendrecv é uma h ç ã o  que combina, em apenas uma chamada, um envio de 
mensagem e um recebimento de outra mensagem. O processo destinatário e o processo 
de onde a informação virá podem ser o mesmo. Possui a seguinte assinatura: 

MPI - Sendrecv(v0i * sendbuf, int sendcount, MPI-Datatype sendtype, int dest, int sendtag, 
void* recbuf, int recvcount, MPI-Datatype recvtype, int source, int recvtag, 

MPI - Comm c o m ,  MPI - Status* status) 

onde sendbuf será um arranjo com os dados a serem enviados, sendcount será a quantidade de 

os a serem enviados, sendtype será o tipo os dados a serem enviados, dest será o processo 

destino para onde os dados irão, sendtag será um identificador para os dados, recbuf será um 

arranjo para os ados a serem recebidos, recvcount será a quantidade de dados a serem 

recebidos, recvtype será o tipo dos d os a serem recebidos, source será o processo de on 

os dados estão vindo, recvtag será um identi cador para os d os que estão sendo recebi 

c o m  será o comunicador on e este comando está s o executado e status é uma estrutura 

ue contém informações do res a operação. Nesta estrutura de da OS, encontram-se 



informações como: quem foi que enviou os dados, qual foi o tag recebido e qual foi o erro, 

caso algum tenha sido gerado. Estas informações são importantes para as rotinas de 

tratamento de erros [7]. 

4) MPIBasrier é uma função que faz com que todos os processos de um determinado 
comunicador cheguem a um mesmo ponto para que possam continuas a sua execução. 
Isto causa uma sincronização entre os processos. Com isso, garante-se que quando 
uma comunicação for feita, todos os processos estejam no mesmo ponto de execução. 
Possui a seguinte assinatura: 

MPI-Barrier (MPI-Comm comunicador) 

onde MPI = Comrn é o comunicador onde o comando será executado. 



O pseudocódigo para esta comunicação é indicado abaixo: 

para cada iteração 
//executar o algoritmo do pso para todas as partículas 

se (tamanho-do-anel > 1) 
se (módulo (num-iteração, 100) = 0) 
int melhorgarticula = obterqosicao~melhorgarticula0 
int piorgarticula = obter~osicaogior~articula() 
int vizinhojosterior = obter-vizinhoqosterior~ 
int vizinhoanterior = obter-vizinhoanterior() 
sincronização dos processo0 
enviar(mehorqarticula, vizinhogostesior) 
receber(melhorgarticula~vizinho~anterior, vizinho-anterior, piorjai.ticula) 

fim do se (4) 
fim do se (3) 

fim do para (1) 

No pseudocódigo acima foram usadas 2 instsuções - enviar e receber - apenas para facilitar 

ento do algoritmo. Na implementação será utilizada a instrução MPI-Sendrecv que 

envia e recebe dados em uma única chamada. O comando da linha 3 do pseudocódigo é 

importante pois no caso de o programa executar apenas em 1 comput 

comunicação a ser feita. 

A instrução de sincronização dos processos é realizada com a instrução I-Basrier que faz 

com que um determinado processo pare de executar até que todos os processos do 

comunicador selecionado tenham chegado neste ponto de execução. Com isso, garante-se que 

todos os processos estão no mesmo ponto e não haverá problemas de comunicação. 

A comunicagão entre os computadores é um procedimento custoso em termos de tempo. 

Sendo assim, a cada 100 iterações os computadores trocam informações entre si de modo a 

evitar uma excessiva perda de tempo. Isto é obtido com a lo. Se o nYmero da 

iteração atual for múltiplo de 100 então neste momento haverá a comunicação entre os 

processos. 



A aglutinação dos elo processo com posto O no fmal da execução do 

algoritmo. Neste ponto, o processo O escreve em um arquivo o valor obtido por ele na 

execução do algoritmo, e recebe de cada processo um valor obtido por este para ser gravado 

no arquivo. A instrução utilizada para os processos enviarem seus dados para o processo de 

posto O é a MPI - Send, e a instrução utilizada pelo processo de posto O para receber os dados 

enviados pelos outros processos é a MPI-Recv. 

Em vez de se gerar as partículas de forma randômica para cada rodada do algoritmo, as 

partículas serão fornecidas de um arquivo pré-gerado com um gerador de números pseudo- 

aleatórios da linguagem C. Isto atende ao fato de tanto a versão monoprocessada quanto a 

multiprocessada partirem do mesmo ponto no espaço de buscas. De outra forma, se cada 

versão partisse de um ponto inicial diferente, haveria mais um fator que poderia interferir com 

os resultados alcançados. Assim, o ponto inicial não irá interferir na perforrnance do 

algoritmo. 

A seguir será mostrada a versão final do pseudocódigo do algoritmo a fim de facilitar o 
entendimento. 

tamanho-do-anel = obtem-tamanhodoanel() 
se t a m w d o - a n e l >  1 entao 
se posto = O entao 
proximo = 1 
anterior = tamanho-do-anel - 1 

senao se posto = tamanho - do - anel - 
roximo = O 

anterior = abs( módulo( (tamanho - - anel - 2), tamanho 
senao 



proximo = posto + I 
anterior = posto - 1 

fim do se (5) 
fim do se (4) 
Znicialize as partículas 
Faça 
Para cada i de 1 até o número de partículas 

se F(Xi) > F(l'i) então 
Para d de 1 até o número de dimensões da partícula atual 
p. = x .  

id id 

Fim do para (20) 
Fim do se (1 9) 
g = i  
obtém o conjunto dos vizinhos da partícula atual 
Para cada vizinho da partícula atual 
j = posição do vizinho 
se F(Pi) > F(P$ entao 

g = j  
Fim do se (28) 

Fim do para (26) 
Para d = 1 até o número de dimensões da partícula atual 
Vid(f) = Vid(t-1) + ql ( Pid - Xid(t-1)) + q 2  (Pgd - Xid(f-1)) 
Vid E (-Vmax, Vmax) 
Se Wid < (Sigmóide(Vid)) então 
Xid = 1 

senão 
Xid = O 

Fim do se (35) 
Fim do para (32) 

Fim do para (1 8) 
se tamanhodo-anel > 1 

horqarticula = obter~os~melhorqarticulaíj 
piorqarticula = obterposqiorqarticulaíj 
enviar(particulas[meIhorqarticla], proximo) 
receber(melhosqarticula~vizinh~~anteiior,vizinho~mterior, 

particulas[Ipior~articula]) 
fim do se (42) 

até uma condição ser alcançada (17) 

código acima, foi utilizada uma instrução para finalizar o MPI que ainda não foi 

explicada. Esta função é a NLPH - Finalize, utilizada na linha 49. Deve ser chamada apenas uma 

vez depois que não se for usar mais nenhuma função de MTH. Esta função serve para terminar 

o ambiente de execução do MPI - liberando memória que não vai mais ser utilizada pela 

biblioteca por exemp 
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Foram utilizadas 4 máquinas virtuais. O cluster montado foi do tipo assimétrico sendo que 

uma das máquinas fez o papel de controlador ("head") enquanto as outras fizeram o papel de 

nós de processamento ("nodes"). Todas as máquinas possuíam um processador Intel Pentium 

IV com 2,4Ghz. A máquina controladora possuía 5 12Mb de memória RAM enquanto que as 

outras possuíam 256Mb deste tipo de memória. Todas as máquinas executavam o sistema 

operacional Linux versão Fedora Core 3. O sofhvare de cluster foi instalado a partir do pacote 

"Open Source Cluster Application Resources" - OSCAR. Este pacote vem com diversos 

programas necessários para a configuração de um cluster. Após instalado, todos os 

computadores do cluster possuem os softwares necessários e a configuração certa para 

executarem de forma correta. A versão do OSCAR utilizada foi a 4.2. Esta versão oferece 2 

bibliotecas de MPI, a MPICH e a LAM. A biblioteca utilizada foi a LAM na versão 7.0.6. A 

linguagem de programação utilizada foi C*. 

Alguns dos parâmetros do algoritmo foram obtidos segundo [15]. Com isso, os valores 

utilizados foram: 

- tamanho da população: 30 indivíduos [l a problemas de até 30 dimensões. Com 
um número maior de dimensões, utilizou artículas por dimensão; 

- tamanho da vizinhança: vizinhança global abrangendo todos os indivíduos da 
população [I 51; 

- coeficiente de aprendizagem individual igual a 2,l [I 5 
- coeficiente de aprendizagem coletiva igual a 2,O [15]; 
- a soma dos coeficiente de aprendizagem indivi e coletiva ficou s 
- Vmax será igual a 30; 



A seguir são apresentados os resultados da execução do programa sobre os problemas de 

teste. Nas colunas indicadas por iteração, está o número da iteração em que o algoritmo 

obteve o valor ótimo ou o melhor resultado pela primeira vez. A coluna monoprocessado 

normal indica o algoritmo executado em apenas um computador conforme descrito em [13]. 

A coluna multiprocessado normal indica o algoritmo descrito em f 131 adaptado para executar 

em cluster no modelo ilha. A coluna multiprocessado inércia indica o algoritmo descrito em 

[13] adaptado para usar o coeficiente de inércia variando de forma linear entre 0,9 e 0,4 

conforme descrito em [29] e ser executado em um cluster. A coluna multiprocessado 

constricção indica o algoritmo descrito em [13] adaptado para utilizar o coeficiente de 

constricção conforme descrito em [28] e ser executado em um cluster. 



Tabela 6.1 Resulta o para o problema 1. 

ossui 6 dimensões e 10 restrições. Os resulta 

foram obtidos utilizando coeficiente de aprendizagem individual 2,l e coeficiente de 

aprendizagem coletiva igual a 2, 30 partículas, vizinhança composta por todas as partículas, 

velocidade máxima de 30 e 500 iterações. O valor ótimo para este prob 

alcançado em todas as rodadas do algoritmo. Este fato se deve ao espaço de buscas restrito a 

poucas dimensões. 



Tabela 6.2 resultado para o problema 2 

O problema 2 possui 10 dimensões e 10 restrições. Os resultados apresentados na tabela 6.2 

foram obtidos utilizando coeficiente de aprendizagem 

aprendizagem coletiva igual a 2, 30 partículas, vizinhança 

velocidade máxima de 30 e 500 iterações. O valor ótimo para este problema é $706, 

alcançado em to as as rodadas do algoritmo. O espaço de buscas começa a crescer no número 

de dimensões mas ainda assim não 



Tabela 6.3 Resultado para o problema 3 

O problema 3 possui 15 dimensões e 10 restrições. Os resultados apresentados na tabela 6.3 

foram obtidos utilizan o coeficiente de aprendizagem indivi 

aprendizagem coletiva igual a 2, 30 partículas, vizinhança composta por todas as partículas, 

velocidade máxima de 30 e 500 iterações. 8 valor ótimo para este problema é 401 5 e foi 

o apenas 3 vezes no modo monoprocessado normal enquanto foi obtido em todas as 

os modos multiprocessados utilizando coeficiente de inércia e coeficiente de 

constricção, e 13 das 30 vezes no mo 

goritmo cresceu e nSío houve mais convergência em to 

as. Nas instgncias multiprocessadas ocorreu um maior número de 



convergências para o valor ótimo. Isto se deve ao fato de os coeficientes de inércia e de 

constricção permitirem uma exploração mais controlada do espaço de soluções. 

Tabela 6.4 resultado para o problema 4 

O problema 4 possui 20 imensões e 10 restrições. Os resultados apresentados na tabela 6.4 

foram obtidos utilizando coeficiente de rendizagem individual 2,l e coeficiente de 

aprendizagem coletiva igual a 2, 30 particulas, vizinhança composta por todas as partículas, 

velocidade máxima de 30 e 500 iterações. O va or ótimo para este problema é 6120 e não foi 

alcançado nas versões monoprocessada e multiprocessada normais, o sido obtido nas 

o os coeficientes de inércia e e constricção. Estes dois 



últimos permitem uma exploração mais controlada do espaço de buscas, o que não ocorre com 

as outras versões do algoritmo. 

Tabela 6.5 resultado para o problema 5 

O problema 5 possui 28 dimensões e 10 restrições. Os resultados apresenta 

foram obtidos uti izando coeficiente de apren 

zagem coletiva igual a 2, 30 partículas, vizinhança composta 

velocidade máxima de 30 e 500 iterações. O valor ótimo para este problema é 12 

o nas versões monoprocessada e mu 

versões multiprocess as utilizando os coeficientes de inércia e de constricção. Nesta 



instância, mesmo utilizando os coeficientes de inércia e de constricção, não há uma 

convergência tão grande quanto a ocorrida nos problemas anteriores. Este fato se deve ao 

número de dimensões simuladas ser grande para um cluster montado a partir de máquinas 

virtuais. 

Tabela 6.6 resultado para o problema 6 

O problema 6 possui 39 dimensões e 5 restrições. Os resultados apresentados na tabela 6.6 

foram obtidos utilizando coeficiente de apr al 2,l e coeficiente de 

aprendizagem coletiva igual a 2, 117 partículas (3 partículas ensão), vizinlhança 

composta por todas as articulas, veloci e 580 iterações. O valor ótimo 



para este problema é 1061 8 e não foi alcançado por nenhuma versão goritmos. O valor 

máximo alcançado foi de 10585, sendo que o desvio para alcançar o valor ótimo (33), 

equivale a apenas 0,31%. Entretanto, observa-se que na média o número de iterações 

necessárias para se chegar a um resultado nas versões multiprocessadas é menor do que na 

versão monoprocessada. Ainda pode-se notar que o valor monetário transportado nas versões 

multiprocessadas é maior do que o valor transportado na versão monoprocessada. Neste 

problema, apesar dos resultados das versões multiprocessadas serem melhores do que o da 

versão monoprocessada, o poder computacional do cluster de máquinas virtuais não foi 

suficiente para convergir o algoritmo para o valor ótimo conhecido. 



Tabela 6.7 resultado para o problema 7 

O problema 7 possui 50 dimensões e 5 restrições. Os resultados apresentados na tabela 6.7 

foram obtidos utilizando coeficiente de aprendizagem individu 2,1 e coeficiente de 

aprendizagem coletiva igual a 2, 150 partículas (3 partículas são), vizinhança 

osta por todas as partículas, velocidade máxima de 30 e 500 iterações. O valor ótimo 

lema é 16537 e não foi alcançado por nenhuma versão gori-tmo. O valor 

máximo obtido foi de 16396, sendo que o desvio para alcançar o valor ótimo (1 

5%. Neste caso, apenas a versão multiprocessada utilizan o o coeficiente de inércia 

conseguiu seu valor ótimo em menos iterações do que a versão rnonoprocess 

os valores monetários transportados pe as versões mStiprocess 
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superiores aos valores transportados pela versão monoprocessada. Neste problema, apesar de, 

na média, a convergência ser menor, o valor obtido por esta não superou nenhuma das versões 

multiprocessadas. Não se conseguiu chegar ao ótimo conhecido devido a falta de poder 

computacional que o cluster de máquinas virtuais oferece. 

Os tempos de execução para a obtenção destes resultados foram: 

-- 

Tabela 6.8 tempos de execução do algoritmo 

Conforme mostrado na tabela 6.8, a medida que o número de dimensões aumenta, o tempo 

computacional também aumenta. Este fato se deve inicialmente a utilização de um cluster de 

máquinas virtuais executando todos sobre 1 máquina real. Caso houvesse um cluster de 

máquinas reais para ser utilizado, este tempo poderia ser diminuído. Entretanto, talvez não 

chegasse ao fator de diminuição correspondente ao número de máquinas, como por exemplo o 

tempo cair a um quarto caso se usassem 4 máquinas reais. Isto se deve a lei de Ahrndal que 

impõe um limite máximo sobre a melhora que se pode obter utilizando um cluster [6]. 

A seguir são mostrados os percentuais de obtenção do valor ótimo nos diversos testes 
realizados: 

Tabela 6.9 perceiltual de obtenção do valor ótimo em cada problema 

Na tabela 6.9, po e ser observado a influência do número de dimensões do problema sobre 

o percentual de convergência obtido para o valor ótimo. A medi a que o número de 

imensões vai aument o, há uma superiori ade das versões multiprocessadas em relação a 

versão monoprocessada, pois aquelas odem fazer uma exploração maior do espaço de 



soluções, ou seja, cada nó computacional pode começar a sua pesquisa em uma posição 

diferente do espaço de soluções e trocar as melhores informações obtidas com os outros nós 

computacionais. Também pode ser observado que a partir de um determinado patamar 

relativo ao número de dimensões, o cluster de máquinas virtuais não possuiu o poder 

computacional necessário para a convergência do algoritmo para o valor ótimo conhecido. 

A seguir é mostrado um quadro comparativo entre todos os testes realizados: 

Tabela 6.10 Resumo dos valores obtidos nos testes. 

Apesar de visto na tabela 6.9 que não houve poder computacional para convergir para o 

valor ótimo conhecido as instâncias do dos problemas 6 e 7, pode-se observar na tabela 6.10 

que ainda assim as versões mukiprocessadas obtiveram uma superioridade sob a versão 

ode ser observado na iteração média para convergência 

ema 7, o algoritmo morioprocessa 

ue nas versões iprocessadas normal e utilizando coeficiente 

73 



constricção. Entretanto, em todas as versões multiprocessadas, o valor transportado foi maior 

do que na versão monoprocess 



A adaptação proposta para a heurística de otimização baseada em enxame de partículas se 

mostra funcional segundo as tabelas 6.8 e 6.9, onde são mostrados os tempos de execução e as 

taxas de convergência obtidas, respectivamente. Nos problemas 1 e 2, todas as versões, a 

monoprocessada e as multiprocessadas, do algoritmo conseguiram atingir o valor ótimo 

estabelecido. A partir do problema 3 podem ser observadas as vantagens da utilização das 

versões multiprocessadas. No problema 3, todas as versões multiprocessadas utilizando 

coeficientes, seja de inércia ou de constricção, obtiveram uma taxa de convergência em 100% 

das instâncias executadas. Algumas rodadas da versão multiprocessada normal começam a 

não obter o valor ótimo esperado devido a variável Vmax, que impede a explosão do sistema, 

mas limita seu espaço de buscas. Ainda assim, esta versão apresenta 43,3% de obtenção do 

valor ótimo. Neste problema, a verão monoprocessada obteve apenas 10% de êxito em chegar 

ao valor ótimo conhecido. No problema 4, Vmax novamente não permite que haja obtenção 

de valor ótimo para a versão multiprocessada normal. As versões utilizando os coeficientes, 

de inércia ou de constricção, conseguem ambas obter o valor ótimo conhecido em 93,3% das 

rodadas. A partir do problema 5, com o aumento do número de dimensões, o poder 

computacional das máquinas utilizadas não consegue obter uma grande taxa de convergência 

para o valor ótimo conhecido do roblema. Nos problemas 6 e 7, o valor ótimo conhecido não 

foi obtido em nenhuma versão implement a. Entretanto, no roblema 6, o melhor valor 

ótimo entre as rodadas possuia um esvio de 0,31% em relação ao ótimo conhecido, e no 

problema 7 este valor foi de O, 5%. De forma geral, as contribuições 

- Estudar o comport e otimização baseada em enxame de 
de forma clusterlz 

e constricção em um ambiente 



Como trabalhos futuros são sugeridos são sugeridos os seguintes experimentos a serem 

executados em um cluster com mais de uma máquina real: 

- Manter as mesmas condições iniciais e o mesmo número de nós comgutacionais do 
trabalho atual para averiguar se há, e em caso afirmativo quais seriam, as diferenças 
em relação à convergência e ao tempo do algoritmo; 

- Executar estes mesmos testes variando-se o número de nós computacionais para 
analisar o comportamento da convergência quando há mais ou menos poder de 
processamento, e tentar verificar o limite imposto pela lei de Ahmdal[ó]; 

- Utilizar outras instâncias do problema da mochila 011 multi irnensional, com maior 
número de restrições e I ou maior número de produtos para averiguar qual será o seu 
comportamento; 

- Tentar outros tipos de problemas e fazer um estudo para avaliar se há alguma 
característica em um determinado tipo de problema faça com que o algoritmo 
convirja em menos iterações ou execute em menos tempo; 

- Tentar utilizar outras adaptações como os modelos individualista, coletivo e "selfless" 
~ 7 1 .  
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