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Resumo. Algoritmos genéticos simples podem ser usados para busca de
solucoes de diversos problemas. Neste trabalho sdo apresentados quatro
métodos diferentes de implementacdo paralela em GPU para esses algoritmos.
Foram obtidos speedups mdximos entre 6x e 12,5X em relacdo a implementagdo
serial.

1. Introducao

Algoritmos genéticos sao métodos de busca inspirados na teoria da evolucao das espécies
de Darwin que podem ser aplicados para encontrar solucdes para diversos problemas.
Devido a natureza aleatéria do processo € necessdria a computagao de varias geragoes
até que seja encontrada uma solucgdo satisfatéria, o que motiva a busca pela diminui¢ao
do tempo de cada uma delas. Neste trabalho sdo comparadas quatro implementacdes
paralelas e uma serial de modo a evidenciar qual o melhor método em cada situagao.

2. Fundamentos teodricos

O modelo de selec@o dos algoritmos genéticos segue o modelo natural da sobrevivéncia
dos mais bem adaptado para garantir que as geracdes futuras de uma determinada
espécie tenham membros com valor de adaptacdo médio maior que as geracdes passa-
das [Osyczka and Kundu 1995]. Nos algoritmos genéticos simples cada individuo tende
a receber um numero de descendentes proporcional ao valor da sua adaptacdo, sendo
adaptagao um nimero que indica o quao boa uma solucao é.

3. Resultados e discussao

Serdo comparados os tempos de execucdo das geragdes em cinco modelos diferentes. O
modelo serial serd utilizado como referéncia para os kernels paralelos em CUDA, sendo
trés s-Persistentes (simples): um modelo de threads persistentes, as quais calculam os
valores necessarios em cada geracdo do algoritmo genético, uma segunda com valores
aleatdrios pré-calculados, ambas com apenas um bloco, e uma terceira versao utilizando
um maximo de blocos ativos possivel para o dispositivo, e finalmente o mt-Kernel (mui-
tas threads) chamando threads em todas as oportunidades presentes. Foram realizados
testes para a minimizacdao das fungdes F1 de De Jong [Jong 1975] e Styblinski-Tang
[Styblinski and Tang 1990] variando o nimero de iteragdes, utilizando respectivamente
896 e 188 individuos devido as limitacdes do modelo s-Persistentes, e o tamanho da
populacdo. Para os experimentos foi utilizado um Intel core 15-4460 de 4 nucleos de
3.2GHz, 8GB de RAM e uma GeForce RTX 2070 com arquitetura SMX 7.5 (Turing),
8GB de memoria e 2304 nucleos utilizando a versdao 10.1 de CUDA.



A Figura 1 apresenta os resultados para a funcao F1 de De Jong. Os métodos s-
Persistentes apresentam resultados inferiores quando comparados aos demais pois mesmo
fazendo uso de shared memory ndo obtém paralelismo suficiente. Nao existem diferencas
considerdveis entre as versoes persistentes com e sem valores aleatorios pré-calculados.
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Figura 1. Tempo por geracao da funcao F1 de De Jong variando:
(a esquerda) tamanho da populacao e (a direita) nimero de geracoes.

A Figura 2 apresenta os resultados para a funcdo de Styblinski-Tang. Nestes
testes € possivel ver que os modelos s-Persistentes apresentam resultados piores que 0s
demais, mostrando que, para funcdes um pouco mais complexas a divergéncia de threads
jé afeta de forma bastante considerdvel o tempo de computacdo. A versdo 3 em particular
apresenta baixo desempenho por ndo utilizar memoria compartilhada.
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Figura 2. Tempo por geracao da funcao de Styblinski-Tang Jong variando:
(a esquerda) tamanho da populacao e (a direita) nimero de geracoes.

4. Conclusao

Conforme se pode verificar pelos resultados os modelos de threads s-Persistentes nao sao
indicados para esses algoritmos, uma vez que sofrem com as limitacdes de tamanho da
memoria compartilhada, e com o acesso a memoria global. O modelo mt-Kernel apresen-
tou melhor desempenho com speedups maximos entre 6X e 12,5x.
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