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Resumo. Algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo sdo utilizados para soluci-
onar problemas que envolvam mais de um critério a ser otimizado e geral-
mente apresentam mais de uma solu¢do otima. Grandes conjuntos de dados
sdo coletados por sensores, o que torna necessdria a utilizacdo de algoritmos
paralelos para obtengcdo de um melhor desempenho. Este trabalho apresenta
uma abordagem paralela para o algoritmo de otimizagdo multiobjetivo Fast
Non-Dominated Sorting, com a finalidade de diminuir o seu tempo de resposta
quando aplicado a um grande volume de dados. Os resultados obtidos consta-
tam ganhos de performance do algoritmo implementado além de apresentar as
limitagcoes encontradas.

1. Introducao

Nos tultimos anos, dispositivos mdveis e sensores tém aumentado a sua capacidade de
processamento e precis@o na coleta de dados. Diferentes aplicagdes sdo desenvolvidas
com base nas informacdes coletadas por esses aparelhos, como por exemplo, aplicacdes
nas dreas médicas, controle do transito e agricultura [Atzori et al. 2010].

Aplicacdes como ViSIoT [Nunes et al. 2016] e CASSARAM [Perera et al. 2013]
visam fornecer mecanismos para gerenciar as informacdes desses aparelhos para desen-
volver tais aplicagdes. Entretanto, diversos desafios sdo enfrentados pela utilizacdo de
sensores para a coleta de dados, dentre eles, o grande nimero de dispositivos disponi-
veis, o volume de dados gerados e a capacidade de processd-los em um menor tempo
computacional [Li et al. 2015].

Este artigo apresenta uma proposta paralela do algoritmo para otimiza¢do multi-
objetivo Fast Non-Dominated Sorting. Objetiva-se, desta forma, obter um menor tempo
de resposta no ranqueamento de cidades de acordo com informagdes do clima. A base de
dados utilizada neste projeto foi retirada da plataforma Open Weather Map', nela estdo
contidas informacdes climaticas de aproximadamente 200 mil cidades.

2. Contextualizacao

O problema abordado consiste no ranqueamento de cidades de acordo com caracteristicas
climéticas. A base de dados utilizada contém informacdes de cidades referentes a umidade

'https://openweathermap.org/
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relativa, temperatura minima e maxima e a velocidade do vento.

Este trabalho se caracteriza como um problema de otimizacdo multiobjetivo pois
para o ranqueamento de cidades, diversos fatores de maximizacdo e minimiza¢do podem
ser aplicados para determinar se uma cidade apresenta condi¢des climéticas melhores em
relacdo as demais. A seguir é descrito o algoritmo utilizado para o ranqueamento das
cidades o Fast Non-Dominated Sorting, apresentando também os conceitos relacionados
ao 6timo de pareto e a proposta paralela do algoritmo.

2.1. Otimo de Pareto

Uma carateristica importante de problemas que envolvam otimiza¢do multiobjetivo é a
raridade dos casos em que um unico ponto € capaz de otimizar todas as funcdes objetivas.
Em grande parte dos casos, um conjunto de solu¢des que apresentam diferentes trade-
offs entre seus objetivos sdo usadas para solucionar os problemas em detrimento de uma
unica solugdo. Relac¢des de dominancia de Pareto sdo utilizadas para comparar solugdes.
Ao conjunto de solu¢gdes 6timas de um problema é dado o nome de conjunto de solucdes
6timas de Pareto ou solu¢des ndo dominadas [Jaimes et al. 2009].

2.2. Fast Non-Dominated Sorting

A fim de identificar o conjunto de solu¢des 6timas, cada possivel solu¢do deve ser com-
parada com todas as outras solu¢des com a finalidade de identificar suas relagdes de do-
minancia [Deb et al. 2002].

O algoritmo Fast Non-Dominated Sorting tem uma complexidade de O(MN)
comparacdes para cada uma das solugdes, em que M € o nimero total de objetivos.
Quando este processo € continuo e realiza a busca em todos os membros do primeiro
nivel de ndo dominancia, a complexidade do algoritmo é O(M N?) [Deb et al. 2002].

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocédigo do algoritmo Fast Non-Dominated Sor-
ting. Observa-se que existe um grande nimero de comparacdes para a definicdo das so-
lucdes pareto 6timas. Em casos que lidam com um grande volume de dados, o algoritmo
tem um comportamento lento devido a sua complexidade assintética.

Algoritmo 1: Fast Non-Dominated Sorting

1: forp € Pdo 13: i+ 1

2 Sp+0 14: while F; # 0 do

3 np <0 15: Q<+0

4 for g € P do 16: for p € F; do

5: if p < g then 17: for g € Sp do

6: Sp + SpU{q} 18: np < np —1

7 else 19: if np = O then

8: if ¢ < p then 20: Qrank — ¢+ 1
9: np < np+1 21: Q<+~ QU {q}
10: if n, = 0 then 22: i—i+1
11: Prank < 1 23: F; Q
12: F;, = F; U{p}

2.3. Proposta Paralela

Alguns trabalhos presentes na literatura apresentam abordagens utilizando pa-
ralelismo  hibrido com GPU, como apresentado em [Smutnickietal. 2014] e
[Santander-Jiménez and Vega-Rodriguez 2015].
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A proposta de implementacdo paralela do algoritmo Fast Non-Dominated Sorting foi de-
senvolvida em Java threads e sockets. A aplicacdo destas técnicas de paralelizacdo aborda os pa-
radigmas de memoria compartilhada e distribuida. A divisdo de tarefas foi feita a partir da criacdo
de processos para realizagdo das comparacdes de dominéancia e ndo dominéncia entre cada uma
das cidades. Para execucdo dos experimentos foram definidos trés casos de teste: memdria com-
partilhada, meméria distribuida e o modelo memdria compartilhada e distribuida. O planejamento
dos experimentos foi da seguinte maneira:

1. Memodria Compartilhada: uma méquina com 2, 4 e 8 processadores;
2. Memodria Distribuida: um dnico processo com 2, 4, 8 maquinas;

3. Memoéria Compartilhada e Memdria Distribuida:

(a) Trés maquinas com 2, 4 e 8 processadores;
(b) Cinco maquinas com 2, 4 e 8 processadores; e

(c) Nove méaquinas com 2, 4 e 8 processadores.

Todas as maquinas utilizadas para o experimento tem a mesma configuracdo de hardware.
Cada maquina utilizada apresenta a seguinte configuragdo: processador Intel Core I7 LGA - 1150
e 32 GB de RAM.

3. Resultados

A Figura 1 apresenta o speedup obtido para todos os experimentos executados. Foram executa-
das 10 repeti¢des para cada experimento e mensurado o tempo de execucdo. Observa-se que 0s
maiores ganhos de speedup foram com a utilizacdo de 1 ou 2 mdquinas com 8 processadores cada.

A partir de 4 ou mais mdquinas o desempenho comega cair devido ao overhead de comu-
nicacdo em virtude do maior nimero de maquinas utilizadas. Ainda na Figura 1 € apresentada a
eficiéncia obtida para todos os experimentos executados. Semelhante ao comportamento obtido
pela andlise do speedup, a eficiéncia do algoritmo apresenta seus melhores indices nos experimen-
tos com 1 ou 2 méquinas.
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Figura 1. Resultado speedup e eficiéncia.

A Tabela 1 mostra de forma ordenada os resultados obtidos pelos experimentos executa-
dos. A ordenacdo da mesma é em funcdo do maior speedup e eficiéncia obtida. Observa-se que
os melhores experimentos executados foram com 2 maquinas e 8 processadores e 1 mdquina e 8
processadores. O caso em que se obteve pior desempenho foi com 8 mdquinas com apenas um
processo cada.
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Tabela 1. Tabela ordenada com os melhores experimentos executados.

Paradigma N. de Mdquinas N. de Threads Speedup | Eficiéncia Custo
Meméria Compartilhada e Distribuida 2 8 8,82 0,55 2
| Meméria Compartilhada 1 8 412 052 1
Memoria Compartilhada e Distribuida 2 4 8,02 0,5 2
[ Memoria Compartilhada 1 4 3,79 0,47 1
Memoéria Compartilhada e Distribuida 2 2 4,92 0,31 2
Meméria Compartilhada 1 2 2,22 0,28 1
Meméria Compartilhada e Distribuida 4 8 8,57 0,27 4
Meméria Compartilhada e Distribuida 4 4 7,58 0,24 4
[ Meméria Distribuida 2 1 2,88 0,18 2
Meméria Compartilhada e Distribuida 4 2 4,99 0,16 4
Meméria Compartilhada e Distribuida 8 8 7,6 0,12 8
Memoéria Compartilhada e Distribuida 8 4 6,86 0,11 8
Memoria Distribuida 4 1 2.8 0,09 4
* Meméria Compartilhada e Distribuida 8 2 4,04 0,06 8
Memoria Distribuida 8 1 2.5 0,04 8

4. Consideracoes Finais

Ao analisar os resultados obtidos com a aplicagcdo das métricas de avaliacdo de desempenho spe-
edup e eficiéncia, obtém-se as seguintes andlises: a eficiéncia diminui com o aumento do ndmero
de maquinas, devido o maior nimero de comunicagdes realizadas; O speedup e a eficiéncia au-
mentam consideravelmente com o uso de um maior o nimero de threads; O desempenho diminui
quanto menor for o nimero de threads. Dado um limiar de nimero de maquinas e threads, o
desempenho diminui devido aos pontos de sincroniza¢do, condi¢des de disputa e uma quantidade
maior de comunicagdes.
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