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Abstract. The Multidimensional Knapsack Problem(MKP) is one of the best
known combinatorial optimization problem with many practical applications.
Despite its popularity and demand for high-quality solutions, this is a N'P-hard
problem, which needs alternative strategies to obtain good solutions in a viable
time. In this context, metaheuristics have been successful in solving different
difficult problems, including MKP. In this work, two GPGPU implementations
of the Particle Swarm Optimization Algorithm (PSO) are proposed. The run
time improvement of the GPGPU programs compared to the sequential version
was relevant, which showed the effectiveness of using parallelization strategies
with the studied metaheuristic.

Resumo. Um dos problemas mais conhecidos de otimizagcdo combinatoria, que
possui diversas aplicacoes prdticas, é o problema da mochila multidimensio-
nal (MKP). Apesar de sua popularidade e da demanda por solucoes de alta
qualidade, este é um problema NP-dificil, o que leva a necessidade de bus-
car estratégias alternativas para obtengdo de boas solugcées em tempo vidvel.
Neste contexto, as metaheuristicas se destacam, visto que tém sido bem suce-
didas na resolucdo de diferentes problemas dificeis, inclusive do MKP. Neste
trabalho, sdo propostas duas implementagoes usando GPGPU do algoritmo de
otimizagdo por enxame de particulas (PSO). A redugdo nos tempos de execugdo
dos programas GPGPU em comparag¢do com a versdo sequencial foi relevante,
0 que mostrou a eficdcia do uso de estratégias de paralelizacdo com a me-
taheuristica estudada.

1. Introducao

O Problema da Mochila Multidimensional (multidimensional knapsack problem — MKP)
¢ uma variante do problema da mochila bindria no qual hd um conjunto de itens (com seus
respectivos custos) e um conjunto de duas ou mais restricoes. Deseja-se encontrar uma
combinacdo de itens que respeite as restricdes € maximize a func¢do objetivo. Dado que
o problema é N/P-dificil, ndo sio conhecidos algoritmos eficientes capazes de obter uma
solucdo 6tima em tempo vidvel para instincias arbitrariamente grandes. Devido a essa
caracteristica, € necessdrio utilizar estratégias alternativas para solucionar o problema,
ainda que de forma aproximada.

Dentre tais estratégias, a utilizacdo de metaheuristicas populacionais, como, por
exemplo, algoritmos genéticos [Chu and Beasley 1998], otimizacdo por colonia de for-
migas [Fingler et al. 2014], algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas (Particle



Swarm Optimization — PSO) [Chih et al. 2014], entre outros, tem recebido destaque e se
mostraram efetivos de acordo com a literatura.

O PSO, foco dos estudos deste trabalho, utiliza inteligéncia de um enxame de
particulas para explorar o espaco de solucdes. Ele foi inicialmente proposto com foco na
solucdo de problemas continuos, mas, desde entdo, diversas novas versdes foram propos-
tas, incluindo versdes paralelas e hibridas, tais como propuseram [Jam et al. 2017], até
mesmo para problemas discretos como o MKP [Essaid et al. 2019].

O MKP e o PSO sao definidos na Secao 2 e Secao 3, respectivamente; na Secao 4,
os modelos implementados sdo descritos; os experimentos realizados, com os respectivos
resultados, sdo mostrados na Se¢do 5; na Secdo 6, as conclusdes e trabalhos futuros sao
apresentados.

2. Problema da Mochila Multidimensional (MKP)

O problema da mochila multidimensional (multidimensional knapsack problem — MKP),
também conhecido como problema da mochila multidimensional 0-1, é um problema de
otimizacdo combinatdria bastante conhecido na literatura e consiste em, dado um con-
junto de itens, obter o subconjunto deles que maximiza o valor da mochila, sem que suas
multiplas restricdes sejam violadas.

Formalmente, o problema pode ser definido por uma mochila com suas restricoes
r1,72,...,"m , UM conjunto com n itens, cada um destes ¢ itens, 1 < 7 < n, com seu valor
associado, v;, € a quantidade de recurso consumido, p;;. Considerando z; uma varidvel
de decisdo bindria que indica a presenga de 7 na solugao, define-se a funcao objetivo a ser
maximizada de acordo com a Equacgao (1) [Chu and Beasley 1998]

max{) vz}, (1
i=1
de tal forma que uma solugdo vélida respeita as restri¢des expressas na Equacao (2).
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3. Particle Swarm Optimization (PSO)

Introduzida por Kennedy e Eberhart [Kennedy and Eberhart 1995], o PSO é um algoritmo
de inteligéncia populacional no qual um conjunto de particulas se desloca no espago de
solugdes. Durante a execucdo do algoritmo, de forma probabilistica, as particulas sdao
aceleradas em direcdo ao 6timo local de uma vizinhanga ou em dire¢do a melhor solugao
obtida pela propria particula. Embora seja um algoritmo de otimizagdo estocdstico, as
melhores solucdes encontradas nao sdo descartadas em virtude da exploragdo, essa € uma
caracteristica importante que o diferencia de outras metaheuristicas.

Cada particula ¢ conhece, ao longo de toda execugdo, sua posicdo e velocidade
atuais, a melhor solucdo por ela atingida, denominada pBest, e a melhor solu¢do encon-
trada pelo enxame de sua vizinhanca. Se todas as particulas sdo consideradas como parte
da vizinhanga, ela € chamada de global (gBest), caso apenas um subconjunto seja consi-
derado, ela € chamada local (/Best). A cada itera¢ao do algoritmo, as particulas atualizam



suas velocidades e posi¢Oes a partir das quais o novo valor de fitness é computado. A
Figura 1 ilustra o funcionamento do PSO com uso de vizinhanga global.
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Figura 1. Fluxo de execugao do algoritmo PSO.

Uma particula ¢ tem seu vetor velocidade na dimensdo d atualizado seguindo a
Equacido (3) [Zan and Jaros 2014].

Vid = W * Vg + €1 % @1 * (pBestiq — Tiq) + €2 * g * (gBestiy — Tia), (3)

na qual o fator de inércia w restringe o crescimento da velocidade; c; e ¢, representam
os componentes de cognicao e social, respectivamente, 0os quais guiam a aceleracao em
direcdo a melhor de cada particula e a melhor global. Por fim, ¢; e ¢5 sdo niimeros
aleatdrios inseridos para gerar variabilidade.

De posse do vetor velocidade, a posicdo de ¢ nas dimensdes € calculada pela
Equacao (4).
Tig = Tig + Via 4)

Embora o algoritmo trabalhe originalmente com espagos continuos, é possivel
adapta-lo para espacos discretos, como € o caso do problema abordado neste trabalho.



Visto que 0 MKP é um problema definido no espaco discreto — sua ordem € o nimero
de itens e para cada item (coordenada) existem apenas dois valores possiveis (0 ou 1) —,
para que o vetor x; esteja restrito a este espaco, a Equacao (4) € substituida pela Equacao
&)

1, se 0 < S(vi(t+1))
0, c.c.

zi(t+1) = { S)
na qual S é a func@o sigmdide e 6 é um nimero aleatério no intervalo [0, 1]. Note que,
pela defini¢ao da fungao, o vetor x; pertence ao espaco discreto, como esperado, mas que
a velocidade pode estar em um espaco continuo.

4. Solucao Proposta

Considerando o modelo de programacdo GPGPU, o algoritmo proposto foi projetado de
modo que cada particula seja executada em uma thread. Assim, o enxame € representado
por um bloco de threads que computam suas posi¢oes e velocidades a cada iteracdo do
algoritmo de otimiza¢do, abordagem alternativa a proposta por [Jam et al. 2017] que
representa uma particula por mais threads. Ademais implementagdes consideram a ideia
de vizinhanca global e a escolha do gBest em cada iteracdo € feita de forma sequencial
por uma das threads do conjunto.

De forma a garantir que as soluc¢des alcancadas nao foram obtidas ao acaso, foram
feitas 30 execucdes do algoritmo para cada instancia. Além disso, cada enxame teve seu
tamanho fixado em 512 particulas e sdo realizadas 600 iteracdes do algoritmo. O nimero
de particulas foi definido baseado na limitagdao do hardware, mas que posteriormente se
mostrou mais eficiente que valores inferiores. De forma andloga, experimentos iniciais
mostraram que muitas iteracdes do algoritmo nao apresentavam melhorias expressivas na
qualidade das solu¢cdes, mas que a reducao causava perda de qualidade se comparadas aos
modelos que executavam 600 iteragoes.

O algoritmo PSO foi avaliado por meio de implementagdes usando a biblioteca
CUDA [NVIDIA 2019] sobre dois modelos principais. Os modelos propostos (m1 e m2)
exploram o espaco de solucdes, penalizando as solucdes invidveis, o que os difere € a
estratégia de penalizagdo adotada: m1 utiliza penalizacdo linear, enquanto m2 utiliza
penalizacao dindmica. As duas estratégias sdo descritas nas Subsecoes 4.1 e 4.2.

4.1. Penalizacao Linear

A penalizacdo linear define a funcdo de fitness para o MKP como a composi¢ado linear
de dois componentes. Refere-se ao valor acumulado dos itens escolhidos e o mon-
tante excedido das capacidades da mochila. A funcdo € expressa nas equacgdes (6) e
(7) [Zan and Jaros 2014].

Zn: v;x; — P Zm:poslin(i: pijzi — R;) (6)
i=1 =1 i=1

0, sey <0

poslin(y) = { (7)

v, c.c.



Na Equagdo (6), v; € o valor de cada item z;, p;; € 0 quanto do recurso j este item consome,
R; define o limite para o recurso j na mochila e o pardmetro I € um escalar que pondera
a penalizacgdo.

4.2. Penalizacao Dinimica

Trabalhos na literatura mostraram que o uso de fun¢des ndo-estaciondrias tiveram resul-
tados melhores que fungdes estaciondrias. A penalizacdo dinamica se comporta de forma
a ter valores de penalidades dinamicamente modificados em fungdes ndo-estaciondrias.
Neste caso, a fun¢do de fitness segue a Equacgao (8) [Chih et al. 2014].

n n
> o v
=1 Yide ..
=n —.s¢ E pijTi > R;, Vi, j 3)
Ei:l p’ij’L i=1
De forma andloga a penalizacdo apresentada da sessdo anterior, v; representa o valor de
cada item x;, p;; € 0 quanto do recurso j este item consome e I?; define o limite para o

recurso 7 na mochila.

5. Experimentos e Resultados

Neste trabalho, propomos dois modelos, implementados utilizando GPGPU, para o al-
goritmo PSO. Nesta secdo, sdo descritos os experimentos que foram realizados a fim de
avaliar os modelos propostos. Todas as execugdes foram feitas utilizando uma méquina
com as seguintes configuragdes: processador Intel(R) 17-7700HQ; 8 GB de RAM; placa
de video NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti com 4 GB de memoria e 768 nucleos; sistema
operacional Windows 10 Pro e CUDA toolkit versao 10.1.

Os programas desenvolvidos foram executados utilizando como entrada trés con-
juntos de testes amplamente utilizados na literatura: o conjunto SAC-94, a biblioteca
ORLIB e o conjunto GK. O conjunto SAC-94 baseia-se em problemas reais provenien-
tes de diferentes artigos; ele é composto por instancias com nimero de itens entre 10
e 105 e nimero de recursos entre 2 e 30. A biblioteca ORLIB [Beasley 1990] contém
instancias de problemas com 5, 10 ou 30 recursos e 100, 250 ou 500 itens e, para cada
combinagdo de recursos/itens, considera-se, ainda, um “fator de aperto” a. O fator «
determina como os valores do vetor de recursos disponiveis B se relacionam com a de-
manda por tais recursos e pode assumir os valores 0, 25, 0,50 ou 0, 75. Para cada uma
das configuragdes, a biblioteca possui 10 instancias de teste, totalizando 270 diferentes
problemas. Por fim, o conjunto GK foi proposto mais recentemente por Glover e Ko-
chenberger [Glover and Kochenberger nd] e € composto por 11 instincias maiores, cujos
ndmeros de itens variam entre 100 e 2500 e os nimeros de recursos variam entre 15 e 100.

Para medir a qualidade das solucdes, utilizou-se o conceito de gap, que representa
a porcentagem da diferencga entre a solucdo obtida e a solucdo de referéncia, e é calculado
com o uso da Equacao (9):

gap = 100 x (valor Re ferencia — valorObtido) /valor Re ferencia C))

As solucdes de referéncia sao os melhores valores conhecidos para as instancias de
SAC-94 e de OR até o momento da escrita deste trabalho, muitos dos quais representando



solugcdes provadamente Gtimas; no caso das instancias de GK, foram utilizados os valores
obtidos pelo CPLEX, como apresentados em [Veni and Balachandar 2010].

A fim de estabelecer limites para os parametros do PSO, foram realizados testes
preliminares aos experimentos de tal forma que se definiu os intervalos [0,5; 2,0] para ¢,
e co € [100,0; 500,0] para p. Também foi decidido fixar o fator de inércia inicial (w) igual
a 1, ndmero de iteragdes como 600, e da mesma forma o tamanho do enxame como 512
particulas, baseados na observag¢do do comportamento do algoritmo nestes testes.

Tabela 1. Resultados obtidos com o modelo 1 nas instancias da ORLIB agrupa-
dos por configuragao.

Modelo 1
Gap
m| n « Minimo Médio DP Tempo (ms) Speedup
0,25 | 1,99091 8,85375 2,30477 606,6667 5,48
100 0,50 1,0751 4,196737 1,2539404 607,55 5,34
0,75 | 0,341352  2,249912  0,824957 606,86 5,12
0,25 | 491277 14,62783  2,081917 1503,861 5,52
5 1250 0,50 1,6773 7,452897 1,2369933 | 1507,424 5,32
0,75 | 1,43404 4418245 1,0169817 | 1504,041 5,20
0,25 | 13,629235 18,90504  1,855498 3089,326 4,59
500 0,50 | 5,4638 9,733844  0,9810279 | 3097,833 5,19
0,75 | 4,2222 6,451185 1,8160832 | 3089,086 5,13
0,25 | 2,89817  9,312789 2,4495 677,0268 5,12
100 0,50 | 1,05568  4,817377 1,3654906 | 679,6433 4,95
0,75 | 0,484927  2,297785 0,9114495 | 679,3066 4,76
0,25 | 7,49659 15,54306  2,120218 1705,737 5,02
10 | 250 0,50 | 4,34265 8,169977 1,1089256 | 1707,976 4,86
0,75 | 1,30236  4,621344  1,274026 1705,525 4,76
0,25 | 9,93796 18,94313 1,92649 3572,177 4,79
500 0,50 | 5,58635 10,225003 0,9948166 | 3579,677 4,60
0,75 | 3,52538 6,415971 1,7885289 | 3572,193 4,50
0,25 | 2,82741 8,99273 2,206294 959,7734 4,01
100 0,50 | 1,36707 4,54984  1,2740616 | 960,5566 3,94
0,75 | 0,646376  2,450823 0,9683621 | 960,1866 3,76
0,25 | 4,93963 16,27826  2,193481 2500,947 3,79
30 | 250 0,50 | 5,568828  8,609061  1,362948 2504,882 3,68
0,75 | 1,36197 4903408 1,2241261 2501,39 3,60
0,25 | 12,5818 19,67467  2,159121 5487,423 3,44
500 0,50 | 5,73124 10,6419  1,1667533 | 5495,318 3,35
0,75 | 4,1529 6,640734  1,3909905 | 5487477 3,28

No primeiro momento da experimentagdo dos modelos escolhidos, foram geradas
aleatoriamente dez configuracoes de parametros para cada um deles, com todos os valores



entre os intervalos estipulados. Todas as configura¢des foram testadas sobre um subcon-
junto contendo 27 instancias da biblioteca ORLIB, uma para cada configuragdao. Com os
resultados obtidos, os parametros selecionados para m1 foram (¢1=0,601321, ¢2=1,79865
e p=329,594) e para m2 (c1=0,670175 e ¢2=0,670175).

Tabela 2. Resultados obtidos com o modelo 2 nas instancias da ORLIB agrupa-
dos por configuracao.

Modelo 2
Gap
m| n o} Minimo Médio DP Tempo (ms) Speedup
0,25 | 3,39601 10,525569 2,400586 606,42 6,37
100 0,50 | 1,45217  7,372558  1,335687 614,5735 6,15
0,75 | 0,482886 5,112993 1,4119669 | 612,1633 5,94
0,25 | 7,12612 15,7278 2,021658 1503,86 6,43
5 1250 0,50 | 3,93696 10,102457 1,3061803 | 1535,423 6,10
0,75 | 1,7886 8,541404  2,097469 1513,614 6,07
0,25 | 11,069 18,34767 1,4333698 | 3089,647 6,22
500 0,50 | 6,34162  11,70357 0,8493921 | 3159,207 5,88
0,75 | 4,50788  14,84754  3,703804 3108,861 5,86
0,25 | 3,23014 10,976512 2,471802 674,9133 6,65
100 0,50 | 1,43272  8,180017 1,4640411 683,03 6,43
0,75 1 0,819039 5,334675 1,3561953 | 680,7667 6,26
0,25 | 7,37313  15,86927 1,97567 1703,589 6,55
10 | 250 0,50 | 4,27847 10,808434 1,1447287 | 1732,758 6,26
0,75 | 1,67669  8,814756 2,1746 1714,589 6,21
0,25 | 12,8529 17,88303  1,393432 3572,186 6,21
500 0,50 | 7,48341 12,14723  0,824569 3639,788 5,93
0,75 | 4,61202 14,79456  4,017597 3593,528 5,92
0,25 | 2,07327 10,732717  2,620075 958,7799 7,17
100 0,50 | 19168 8,19408 1,798093 965,7133 7,05
0,75 1 0,873251  5,66501  1,4160384 | 964,9199 6,94
0,25 | 7,79353  16,19358  1,977638 2500,52 6,89
30 [ 250 0,50 | 4,4805 11,2888 1,387992 2528,849 6,70
0,75 | 3,27312  8,771229  1,827778 2511,451 6,69
0,25 | 11,2437 17,74024  1,621772 5488,282 6,29
500 0,50 | 6,8213 12,62048 0,9747797 | 5554,085 6,12
0,75 | 4,11948 14,34733  3,639308 5508,033 6,07

Ap6s a etapa de calibragem dos parametros, os dois modelos propostos foram
executados 30 vezes para cada instancia e os resultados sdao apresentados nas Tabelas 1
e 2. Em todas as tabelas sdo apresentadas as seguintes informacgdes: m é nimero de
restri¢des, n € o namero de itens, Melhor € o gap da melhor solucao alcancada, Médio é a
média dos gaps obtidos, DP € o desvio padrao, e Tempo é a média dos tempos de execucao



em milissegundos. Embora m2 tenha conseguido menor gap no conjunto da ORLIB, seu
desempenho € similar ao de 1 — ambos conseguem seu melhor desempenho, por tipo
de instancia, quando o fator a € 0,75 — como pode ser visto nas Tabelas 1 e 2.

Voltando-se para os resultados da Tabela 3 e Tabela 4 € possivel notar uma
tendéncia dos modelos de terem solugdes melhores em instancias pequenas. De forma
geral, ambos tiveram bom desempenho no conjunto SAC-94, atingindo, em alguns casos,
o 6timo em todas as execucoes.

Tabela 3. Resultados obtidos com o modelo 1 nas instancias SAC-94 agrupados
por configuragao.

Modelo 1
Gap
m n  #Otimos | Melhor Médio DP Tempo (ms) Speedup
hp
4 28 0 0,46811 1,01521 0,585583 193,533 4,56
4 35 0 2,88763 3,78322 0,702811 229,767 4,85
pb
4 27 0 0,517799  0,838188 0,341302 186,267 4,64
4 34 0 1,28688 3,59176 0,878833 223,433 4,86
2 29 27 0,0 0,0213307 0,0639921 190,367 4,80
10 20 18 0,0 0,317906 0,389353 159,6 4,22
30 40 5 0,0 5,25344 3,90554 374,567 4,04
30 30 0 1,0628 2,84702 2,00053 360,067 3,81
pet
10 10 30 0,0 0,0 0,0 103,2 3,31
10 15 30 0,0 0,0 0,0 129,767 3,88
10 20 0 0,163399  0,163399 2,98023E-08 159,433 4,22
10 28 0 0,16129 0,268817 0,159034 211,0 4,35
5 39 0 0,150688 1,29089 1,35438 256,933 4,83
5 50 0 0,725646 1,51781 0,408657 317,333 5,09
sento
30 60 0 \ 0,355423 2,28673 1,4065845 \ 564,4665 3,96
weing
2 28 114 0,0 0,07555275  0,0527721917 | 185,0445 4,82
2 105 0 0,267106 7,2338 3,73163 590,3 5,42
weish
5 30 91 0,0 0,3465592 0,4360932 204,8068 4,72
S5 40 17 0,0 0,94235775 0,90718325 206,92475 4,99
5 50 26 0,0 1,693550025 1,6525275 315,66675 5,09
5 60 8 0,0 3,075585 2,194295 374,23325 5,19
5 70 2 0,0 4,16932 2,22421 431,05025 5,24
5 80 0 0,201185  5,0592325 2,70797 487,0 5,31
5 90 2 0,0 8,460396 3,962776 5477936 5,29




Tabela 4. Resultados obtidos com o modelo 2 nas instancias SAC-94 agrupados

por configuragao.

Modelo 2
Gap
m n  #Otimos | Melhor Médio DP Tempo (ms) Speedup
hp
4 28 11 0,0 0,581237 0,484625 192,933 5,59
4 35 0 2,07156 3,20674 0,614534 229,967 5,78
pb
4 27 0 0,420712  0,933117 0,205883 186,933 5,53
4 34 0 2,2285 3,05189 0,797538 224,467 5,80
2 29 23 0,0 0,0948848 0,171993 190,1 5,45
10 20 21 0,0 0,238429 0,364207 159,7 5,60
30 40 9 0,0 3,53952 4,16973 374,8 7,64
30 30 0 1,0628 3,93559 1,68569 359,767 7,36
pet
10 10 30 0,0 0,0 0,0 102,367 4,51
10 15 30 0,0 0,0 0,0 129,067 5,36
10 20 30 0,0 0,0 0,0 159,267 5,76
10 28 5 0,0 0,115591 0,101334 210,867 6,04
5 39 0 0,583914 1,04696 0,357892 258,7 5,93
5 50 0 0,640987 1,49201 0,484702 317,333 6,29
sento
30 60 0 \ 0,103187 2,47822 1,17994 \ 564,3835 7,53
weing
2 28 113 0,0 0,13399005 0,23958354 | 185,18333 5,43
2 105 0 0,870696 7,71338 3,330085 592,55 6,23
weish
5 30 117 0,0 0,1658918 0,1282915 204,7132 5,2
5 40 18 0,0 1,033342925  0,897996 259,60825 6,09
5 50 18 0,0 2,283215 1,45554875 | 314,83325 6,26
5 60 12 0.0 2,5449925 2,072445 374,33325 6,31
5 70 2 0,0 5,384825 2,546265 431,3335 6,37
5 80 0 0,955831 6,464365 2,953125 487,00825 6,46
5 90 0 0,463548 8,356486 4,14679 548,12 6,49




No conjunto GK, o modelo m2 teve melhor desempenho com gap de aproxima-
damente 1,67%. Porém, o modelo m1 obteve gap inferior a 2% e foi superior na instincia
com 100 restri¢des e 2500 itens, a maior dentre as 341 utilizadas neste trabalho.

Tabela 5. Resultados obtidos com o modelo 1 no conjunto GK.

Modelo 1
Gap
Instdncia m n Melhor  Médio DP Tempo (ms) Speedup
1 15 100 | 1,80563 2,91822 0,515544 748,533 4,47
2 25 100 | 1,36433 2,56358 0,515797 894,833 3,93
3 25 150 | 2,08628 2,88425 0,343798 1355,37 3,87
4 50 150 | 2,06346 2,89058 0,321926 19279 3,10
5 25 200 |2,07754 2,89268 0,374179 1823,97 3,84
6 50 200 |2,33316 2,81413 0,227819 2609,83 3,06
7 25 500 | 2,75306 3,38208  0,22239 5052,47 3,42
8 50 500 |2,45135 2,82481 0,164753 7468,63 2,61
9 25 1500 | 3,08513 3,47255 0,150891 15576,9 3,31
10 50 1500 | 2,47146 2,72728 0,0986285 23262,1 2,49
11 100 2500 | 2,0172  2,1485 0,0669191 64103,9 1,85
Tabela 6. Resultados obtidos com o modelo 2 no conjunto GK.
Modelo 2
Gap
Instdncia m n Melhor  Médio DP Tempo (ms) Speedup
1 15 100 | 2,3898 3,43866 0,392999 753.,8 7,30
2 25 100 | 2,77918 3,33333  0,243906 895,733 7,59
3 25 150 | 2,95262 3,43883  0,21225 1360,27 7,02
4 50 150 | 2,67037 3,07786 0,207634 19228 7,21
5 25 200 | 2,55392 3,48551 0,246466 1836,77 6,75
6 50 200 |2,05944 2,85975 0,240992 2616,17 7,05
7 25 500 | 3,42961 3,7207  0,109405 5090,8 6,07
8 50 500 |2,61619 292655 0,0979094 7490,53 6,16
9 25 1500 | 3,47938 3,6166 0,0575463 15712,2 5,86
10 50 1500 | 2,63029 2,79529 0,0545568 23364,1 5,90
11 100 2500 | 2,10961 2,18794 0,0360893 64220,7 5,99

Como se pode notar pelas tabelas, a versdo paralela se mostrou mais rapida em
todas as instancias de teste e obteve speedups de 4,15 em m1 e 6,33 em m2, considerando
amédia geral. Esses valores de speedup justificam o uso de paralelismo, ainda que tenham
sido limitados pela atividade de atualizacdo da melhor posicao global que, como descrito
anteriormente, é realizada de maneira sequencial.

Como forma de comprovar que os modelos propostos sdo capazes de obter
solucdes de boa qualidade, os resultados obtidos foram comparados aos de Hembecker



Tabela 7. Comparacao dos resultados de m1 e m2 com os resultados em
[Hembecker et al. 2007]

Gap
[ PSO| ml | m2

sentol | 0,605 | 0,681935 | 0,501801
sento2 | 0,069 | 0,355423 | 0,0103187

weingl | 1,664 0,0 0,0
weing2 | 4,149 0,0 0,0
weing3 | 3,533 0,0 0,0
weing4 | 2,275 0,0 0,0
weing5 | 5,18 0,0 0,0

weing6 | 1,937 | 0,298569 0,0
weing7 | 3,276 | 0,267106 | 0,870696
weing8 | 0,0 | 1,32496 1,99834

et al [Hembecker et al. 2007] na Tabela 7. Os valores em negrito mostram que os mode-
los propostos foram capazes de obter solucdes de qualidade superior em todos os grupos
de instancias da biblioteca SAC-94.

6. Conclusao

Neste trabalho avaliou-se o uso da metaheuristica PSO para o solucdo do problema da
mochila multidimensional. Foram propostos dois modelos usando GPGPU com a bibli-
oteca CUDA, os quais diferiram na estratégia de penalizacdo utilizada para as solucdes
invidveis. Como forma de avaliar as vantagens da utilizacao do paralelismo, uma versao
sequencial do algoritmo também foi implementada para efeitos comparativos.

A exploragdo do paralelismo foi realizada de forma que as particulas sdo exe-
cutadas em threads separadas. Como trabalho futuro, planeja-se construir kernels para
realizacdo da busca de parametros, para que, assim, este espaco seja mais explorado.
Ademais, outras estratégias de paralelizacdo podem ser empregadas em nivel de particula
para que a placa gréfica seja melhor explorada durante a execugdo do PSO.

Os modelos propostos foram executados com as instancias do conjunto SAC-94,
da biblioteca ORLIB e com as instancias maiores propostas por Glover e Kochenber-
ger [Glover and Kochenberger nd]. Como forma de possibilitar que o PSO pudesse ser
executado com uma boa configuragdo de parametros, os programas inicialmente foram
executados para um subconjunto das instancias de testes com diferentes valores para os
componentes de cognicao e social e do fator de penalizacdo para o modelo m1.

Embora a busca de pardmetros ndo tenha sido exaustiva, os resultados obtidos
mostraram que abordagens paralelas deste algoritmo podem ser competitivas, entretanto,
ainda ha espaco para avaliar outras configuracdes de parametros, bem como diferentes
estratégias de paralelizacdo, de forma a explorar, de maneira mais eficaz, os recursos dis-
ponibilizados pelas GPUs. Outra possibilidade que merece ser explorada em trabalhos fu-
turos € a utilizagdo de estratégias hibridas que auxiliem na alternancia entre intensificacao
e diversificacdo do enxame, como descrito em [Chih et al. 2014].
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