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RESUMO

Avancos significativos tém sido observados no campo da aprendizagem de maquina, im-
pulsionados pelo crescimento exponencial dos dados. No entanto, um desafio crucial
em problemas de aprendizado é a eficiente sele¢do de instancias de dados para mitigar
o impacto de informacoes redundantes ou irrelevantes. O algoritmo Ant Colony Opti-
mization (ACO), inspirado no comportamento das formigas na busca por alimentos, é
amplamente empregado para essa finalidade. No entanto, sua implementagao sequencial
pode ser custosa do ponto de vista computacional, o que impulsiona a necessidade de
técnicas de paralelizacdo. Este estudo visa comparar trés abordagens de paralelizagao do
algoritmo ACO (CPU paralelizada, CPU vetorizada e GPU) em relagdo ao desempenho
computacional e precisao preditiva. Métricas como Ganho e Eficiéncia foram introduzi-
das para avaliar o desempenho computacional destas trés versdes, enquanto as métricas
F-Measure, Precision e Recall foram aplicadas para avaliar a qualidade das predicoes.
Foram utilizadas quinze bases de dados publicas no estudo, variando em tamanho e ca-
racteristicas dos atributos. Os resultados revelaram que a paralelizagdo do ACO, tanto
na CPU quanto na GPU, resultou em reducgoes relevantes nos tempos de execugao em
comparacao com a implementacao sequencial. A GPU demonstrou os maiores ganhos
de desempenho, superando tanto a versao vetorizada quanto a paralelizada pela CPU,
com um ganho médio de 41,84 vezes. A versao vetorizada pela CPU obteve um ganho
de 17,69 vezes, enquanto a versao paralelizada pela CPU apresentou um ganho de 16,63
vezes. Em todos os cenarios, foram observadas melhorias consideraveis, especialmente em
conjuntos de dados mais extensos, evidenciando a eficacia das abordagens paralelizadas
em comparacao com a implementacao sequencial. Os resultados mostraram que todas as
versoes paralelizadas conseguiram manter a capacidade de selecionar as melhores instan-
cias de forma comparavel ou até melhor do que a versao sequencial. Isso sugere que a
paralelizagdo nao comprometeu a qualidade das predigoes. Essa consisténcia nas métricas
destaca a importancia de escolher entre as trés versoes baseadas no contexto especifico da
aplicacao, considerando o tamanho dos dados e os recursos computacionais disponiveis.
Este estudo busca aprimorar o desempenho computacional em problemas de otimizacao

combinatoria e aprendizado de maquina, além de promover a integragao entre essas areas.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Selecao de instancias, Otimizacao por Colo-

nia de Formiga, CPU, Paralelizagao, Vetorizacao, GPU, Desempenho Computacional.



ABSTRACT

Significant advancements have been observed in the field of machine learning, driven by
the exponential growth of data. However, a crucial challenge in learning problems is
the efficient selection of data instances to mitigate the impact of redundant or irrelevant
information. The Ant Colony Optimization (ACO) algorithm, inspired by the behavior
of ants in their search for food, is widely used for this purpose. However, its sequential
implementation can be computationally expensive, which drives the need for paralleliza-
tion techniques. This study aims to compare three parallelization approaches of the ACO
algorithm (parallelized CPU, vectorized CPU, and GPU) in terms of computational per-
formance and predictive accuracy. Metrics such as Gain and Efficiency were introduced
to assess the computational performance of these three versions, while the F-Measure,
Precision, and Recall metrics were applied to evaluate the quality of predictions. Twelve
public datasets, varying in size and attribute characteristics, were used in the study.
The results revealed that ACO parallelization, both on the CPU and GPU, led to sig-
nificant reductions in execution times compared to the sequential implementation. The
GPU demonstrated the highest performance gains, outperforming both the vectorized
and CPU-parallelized versions, with an average gain of 41.84 times. The CPU vectorized
version achieved a gain of 17.69 times, while the CPU-parallelized version showed a gain
of 16.63 times. In all scenarios, substantial improvements were observed, particularly in
larger datasets, highlighting the effectiveness of the parallelized approaches compared to
the sequential implementation. The results also showed that all parallelized versions were
able to maintain the ability to select the best instances comparably or even better than
the sequential version. This suggests that parallelization did not compromise the quality
of the predictions. This consistency in the metrics underscores the importance of choosing
among the three versions based on the specific context of the application, considering the
size of the data and available computational resources. This study seeks to enhance com-
putational performance in combinatorial optimization and machine learning problems, as

well as promote integration between these areas.

Keywords: Machine Learning, Instance Selection, Ant Colony Optimization, CPU, Pa-

rallelization, Vectorization, GPU, Computational Performance.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 — Processo de selecao de instancia ................ .. ... .......... 19
FIGURA 2 — Funcionamento do ACO para a Sele¢ao de Instancias . .............. 27
FIGURA 3 — Classificagoes de Flynn . ......... .. ... .. . .. 29
FIGURA 4 — Funcionamento do ACO Paralelizado por Ntucleos da CPU .......... 49
FIGURA 5 — Funcionamento do ACO pela GPU............ .. ... ... .......... 55
FIGURA 6 — Visao geral da metodologia do trabalho........................... 56

FIGURA 7 — Ganhos obtidos pela paralelizag¢do e vetorizacdo em cada ntcleo
da CPU em cada base dedados ............... ... ... ... .. ... ....... 67

FIGURA 8 — Eficiéncia obtida pela paralelizagdo e vetorizag¢do em cada nucleo
da CPU em cada base dedados ............... ... ... ... .. ... ....... 68

FIGURA 9 — Ganho e Eficiéncia obtidos pela paraleliza¢do e vetorizacdo em
cada nicleo da CPU .. ... . . . 69

FIGURA 10 — Quantidade de Instancias x Tempo em cada versao................ 71

FIGURA 11 — Resultados obtidos, considerando-se a métrica F-measure, a partir

das bases pelos algoritmos de AM.......... .. .. ... ... .. .. ... ... 7



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 — Quantidade de artigos selecionados em cada fase de sele¢ao ......... 35

TABELA 2 — Descrigao das bases de dados quanto ao nimero de instancias e tipos

de atributos. . . .. H8&

TABELA 3 — Tempo de execucao obtido pela paralelizacao em miiltiplos ntcleos

da CPU. Os valores entre colchetes representam os valores do desvio padrao. 64

TABELA 4 — Tempo de execucao obtido através da paralelizagao pela vetoriza-
¢ao em multiplos ntcleos da CPU. Os valores entre colchetes representam

os valores do desvio padrao. .. ............ .. 65

TABELA 5 — Tempo de execuc¢ado obtido através da paralelizacdo pela GPU. Os

valores entre colchetes representam os valores do desvio padrao........... 66

TABELA 6 — Analise Comparativa das Métricas de acesso ao Hardware utilizando

a Ferramenta Perfl .. ... 73

TABELA 7 — Quantidade total de instancias reduzidas na versao paralelizada pela

CPU em funcao do nimero de nticleos . . ........... .. .. ... ... ...... 74

TABELA 8 — Quantidade total de instancias reduzidas na versao vetorizada parale-

lizada pela CPU em fun¢ao do niimero de nticleos . .............. ... ... 75

TABELA 9 — Quantidade total de instancias reduzidas na versao paralelizada pela
GPU . 76

TABELA 10 — Tabela Comparativa de Equivaléncia e Diferenga entre Versdes do
ACO com o Teste T de Student. O numero total de base de dados é 15.... 79

TABELA 11 — Tabela Comparativa de Equivaléncia e Diferenca entre Versoes do
ACO com o Teste T de Student .......... ... . . . . . .. 80

TABELA 12 — Publicagoes relacionadas a pesquisa. . .............oovininano.... 85

TABELA 13 — Valores de predigao dos algoritmos de AM nas Bases de Dados em

%. Os valores entre colchetes representam os valores do desvio padrao.. . .. 96

TABELA 14 — Tabela comparativa entre versdes do ACO. O nimero total de base



de dados € 15, . ..

TABELA 15 — Tabela Comparativa de Equivaléncia e Diferenca entre Versoes do
ACO com o Teste T de Student ........ .. ... . . ..



LISTA DE QUADROS

QUADRO 1 — Quantidade de Tipos de Ambiente utilizados nos artigos selecionados 36
QUADRO 2 - Linguagens utilizadas nos artigos selecionados .................... 42
QUADRO 3 — Bibliotecas e Linguagens utilizadas nos artigos selecionados ........ 43
QUADRO 4 — Tabela com os algoritmos de AM e bibliotecas implementadas no
PIPEline . . . oo 59



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ACO — Ant Colony Optimization

AM - Aprendizado de Méaquina

ANN — Artificial Neural Network

AS — Ant System

CPU - Unidade Central de Processamento ou Central Processing Unit
CSV — Comma-Separated Values

CUDA — Compute Unified Device Architecture

GPU — Unidade de Processamento Grafico ou Graphic Processing Unit
IA — Inteligéncia Artificial

JIT — Just-In-Time

KNN — K-nearest neighbors

MIMD — Multiple Instruction Stream-Multiple Data Stream
MISD — Multiple Instruction Stream-Single Data Stream
MPI — Message Passing Interface

OpenMP — Open Multi- Processing

SI — Selegao de Instancias

SIMD — Single Instruction, Multiple Data

SIMT — Single Instruction, Multiple Threads

SISD — Single Instruction Stream-Single Data Stream

SM — Streaming Multiprocessors

SVM — Support Vector Machine

TBB — Threading Building Blocks



SUMARIO

1 INTRODUGAO . .. it ettt e e i 9
1.1 Problema ...... ... i e e e 11
1.2 Hipoteses .. ..ot et e e e e 11
1.3 ODbjJetivos ... oi it e e e e e e 12
1.3.1 Objetivo geral. ......... ... .. . @it 12
1.3.2 Objetivo especificos . ... ... ...t 12
1.4 Justificativa .. ... ... e e 13
1.5 Contribuigoes da dissertagao. .............. ... ..., 14
1.6 Organizacado da dissertagao . ............. i nnnneas 14
2 REFERENCIAL TEORICO......ccuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiineineennn. 16
2.1 Pré-processamento . ......... ...t e e 16
2.2 O Algoritmo Ant Colony Optimization ....................... 19
2.2.1 O surgimento do Ant System . ........... ... . ... ..., 19
2.2.2 Ant Colony Optimization ............. ... 20
2.2.3 ACO na Selecdo de Inst@ncias . . .........couveeeeeeeeeneens 25
2.2.4 Passos do Algoritmo ... ... ... ..., 25
2.3 Arquiteturas de Computacao Paralela ........................ 26
2.3.1 Classificagoes de Flynn .. .......... ... 26
2.3.2 Paralelizacdo pela CPU ........... ... uiiiieeeeeneeennns 28
2.3.3 Vetorizagdo pela CPU. ........ ... ...t iiiiinienans. 30
2.3.4 Paralelizagdo pela GPU . .......... ... .. .0 iiiiiieneeenn.. 30
2.3.5 Escalabilidade ...............c.0 it iiieeeneennees 31

3 TRABALHOS RELACIONADOS SOBRE OS TIPOS DE PARALELI-

ZACAO DO ALGORITMO ACO ...ttt iiiieiiieaaineannns 33
3.1 Questoesde Pesquisa ...........ciiiiiiiieeeeeeeeeeeennnn 33
3.2 Critérios de Selecigo e Exclusdo.............. ... ... .. ... .... 34

3.2.1 Critérios de SelecGo . ........ ..., 34



3.2.2 Critérios de Exclus@o .. ... .. ... eeeeeenneenn 35

3.2.2.1 Duplicagcdo de Dados . ........... ... iiiiiiiienrnenenens 35
3.2.2.2 Idioma € ACeSSO . . ......couv ittt e 35
3.2.2.3 Relevdncia Temdlica ...............ui ittt 35
3.3 DiSCUSSAO v vt i ittt i e i e e e e e e e 36
3.3.0.1 CPU ... e e e e i e e 37
3.3.0.2 GPU Lttt ettt e 38
3.3.0.3 Vetorizagcao CPU ..... ... ... it 38
34 Conclusao. .. cov ittt e e e e 43

4 ESTRATEGIAS DE PARALELIZACAO E VETORIZACAO DO ACO 45

4.1 Paralelizagdo pela CPU . ... ... ... i it 45
4.2 Paralelizacao vetorizada pela CPU ............. ... ... .. ... ... 48
4.3 Paralelizacao pela GPU ....... ... . ittt 51
5 MATERIAIS E METODOS ....c.uiitiiiiiitiiiii i, 56
5.1 Descriciodas Basesdedados . ........... .. i o7
5.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina........................ 58
5.3 Métricas de avaliagao . . ... oottt e e 59

5.3.1 Meétricas para avaliacdo de qualidade dos algoritmos de Apren-

dizado de MaAquing . ... ........c.ui ittt enneeeeeeenns 59
5.3.2 Meétricas para avaliagio de desempenho .................... 60
5.83.3 Meétricas estatisticas . ........ ..., 61
5.4 Avaliacao de Escalabilidade . . ............................... 62
5.5 Ambientede Hardware ............ ... ... .. 62
6 RESULTADOS E DISCUSSOES .. .ttttiiiiiiiiiiieiiieeannneaanns 63
6.1 Resultados de desempenho das paralelizagoes .................. 63
6.2 Andlise dos Contadores de Hardware . ........................ 72
6.3 Resultados da redugao de instancias pelo ACO ................. 74
6.4 Resultadosdepredicao ............... .. ... 76
7 CONSIDERAGCOES FINAILS .. .ttttttttitiiiiiite e iiiiiieeeenns 82

7.1 Limitagoes e trabalhos futuros ................... ... ... ..., 84



8 PUBLICACOES RELACIONADAS AO TRABALHO................ 85
REFEREINCIAS . oo vttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 86

APENDICE A - DESEMPENHO PREDITIVO DOS MODELOS DAS
BASES PUBLICAS ..ottt ettt ettt e e e et e 96

APENDICE B - DESEMPENHO ESTATISTICO DOS MODELOS PELO
TESTE T STUDENT . ...ttt ittt iittniinnnennens 107



1 INTRODUCAO

Nos tltimos anos, a area de Aprendizado de Méquina (AM) tem alcancado re-
sultados satisfatérios em problemas dificeis como reconhecimento de fala, problemas de
visao computacional, como o reconhecimento de objetos em imagens e videos, processa-
mento de linguagem natural (BENIN, 2023; OLIVEIRA; MELO, 2023; LECUN, 2015;
SCHMIDHUBER, 2015), bem como em problemas da Bioinformética ou até mesmo au-
xiliar no diagnéstico de doengas (SILVA et al., 2025; SAILUNAZ et al., 2023; BADAWY;
RAMADAN; HEFNY, 2023; VEDANA et al., 2024). Esses avancos, no entanto, estao

intimamente relacionados ao aumento exponencial no volume de dados disponiveis.

Portanto, o crescente volume de dados, impulsionado pelo avanco continuo do
hardware de armazenamento e das técnicas de coleta, representam um desafio para as
abordagens de mineracao de dados. A existéncia de atributos ou instancias redundan-
tes e irrelevantes nos conjuntos de dados pode comprometer a qualidade da classificacao
(AKINYELU, 2020). A Sele¢ao de Instancias (SI), como uma etapa essencial do pré-
processamento, contribui para minimizar esse problema ao remover instancias desneces-
sarias, melhorando a eficiéncia da aprendizagem e simplificando o processo de modelagem
(TSAIL et al, 2021; TIWARI et al., 2024). Esse processo visa selecionar um subconjunto
representativo dos dados, reduzindo a redundancia e eliminando informagoes irrelevantes
ou inconsistentes, o que permite extrair conhecimento relevante e otimizar o tempo de
processamento (CHENG; CHU; ZHANG, 2021; TIWARI et al., 2024). Diferentes algo-
ritmos podem ser empregados para essa tarefa, como o DROP (Decremental Reduction
Optimization Procedure), o CNN (Condensed Nearest Neighbor) e o ICF (Iterative Case
Filtering), K Means Clustering, entre outros (ZHAIL; QI; ZHANG, 2021; SAHA et al.,
2022). Neste trabalho, foi aplicado o algoritmo de SI baseado na Otimizagao por Colénia
de Formigas - Ant Colony Optimization (ACO).

O Algoritmo Colénia de Formigas, do inglés ACO, uma técnica de otimizagao
meta-heuristica inspirada no comportamento de colonias de formigas reais na busca por
alimento, é amplamente utilizado no contexto de selecao de instancias/atributos. A ideia
principal é empregar formigas artificiais colaborativas para encontrar o caminho mais
curto entre dois pontos em um grafo. Segundo o artigo de Anwar, Salama e Abdelbar
(2015b),0 ACO é uma abordagem eficiente para lidar com problemas combinatérios, apre-
sentando bom desempenho em termos de qualidade da solucao e tempo de execucao em
problemas de pequena e média escala. Apesar de sua natureza heuristica e da auséncia

de garantias de tempo polinomial no pior caso, o ACO apresentou sucesso na resolugao
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de problemas de classificagao (SALAMA; ABDELBAR; ANWAR, 2016). Estudos mais
recentes, como o de Liang et al. (2024) e Jain et al. (2023), reforcam que o ACO con-
tinua sendo uma abordagem robusta e eficaz para problemas de otimizacdo complexos,

incluindo sele¢ao de instancias e atributos.

Também evidenciado por Medeiros (2022), Goncalves et al. (2024), Magalhaes et
al. (2024), o ACO apresentou-se eficiente na sele¢ao das melhores instancias. No entanto,
a medida que o numero de instancias cresce (acima de 4 mil), o tempo de execugao
pode se tornar impraticavel, o que evidencia sua elevada complexidade computacional na
pratica. Dessa forma, técnicas de paralelismo que utilizam tanto a Unidade Central de
Processamento ou Central Processing Unit (CPU) quanto a Unidade de Processamento
Gréfico ou Graphic Processing Unit (GPU) podem reduzir este tempo, tornando vidvel a

execucao do algoritmo ACO.

Neste contexto, a computagao paralela consiste na execucao simultanea de varias
tarefas, e.g., Threads, por multiplos niicleos em uma méquina paralela (AL-SHAFEI;
ZAREIPOUR; CAO, 2022). Com a disponibilidade cada vez maior de arquiteturas maulti-
core e many-core, a computacao paralela tem sido utilizada para o crescimento continuo
no desempenho de diversos tipos de aplicagoes. Para que o desempenho de uma aplicagao
aumente com as futuras geragoes de processadores e aceleradores, é necessario que uma
parte significativa de sua computacao seja feita com algoritmos paralelos escalaveis (HWU,
2014). Experimentos mostram que a paraleliza¢gdo na CPU alcan¢a uma acelera¢ao quase
linear, tornando-se uma abordagem pratica para aplicagdes do mundo real (ALHENAWI
et al., 2023).

Uma abordagem adicional de paralelizacao na CPU ¢é a vetorizagao, essencial para
alcancar um desempenho computacional elevado. Essa técnica permite que o cddigo
utilize as capacidades SIMD do hardware, proporcionando ganhos de velocidade (LIN;
WU; BHATTACHARYYA, 2018). A vetorizacao destaca-se como uma técnica funda-
mental para o aprimoramento do processamento de dados em bancos de memoria, além
de explorar plenamente a eficiéncia do SIMD, resultando em melhorias de desempenho
(POLYCHRONIOU; RAGHAVAN; ROSS, 2015). A principal vantagem da vetorizagao é
que ela permite o processamento de multiplos elementos de dados em uma tnica instru-

¢ao, reduzindo o nimero de ciclos de clock necessarios para os calculos (XAVIER et al.,
2024).

Por outro lado, GPUs sao processadores paralelos de baixo custo com muitos nu-
cleos, capazes de executar milhares de Threads ou nicleos de processamento simultane-
amente em uma configuragdo SIMD (SATO et al., 2014). Com a GPU de baixo custo
disponivel em computadores comuns, tornou-se possivel resolver problemas de otimizacao
usando a paralelizacao (TSUTSUI; COLLET, 2013). A paralelizacao em GPU pode alcan-
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car ganhos de até 100x em comparacao com implementacoes sequenciais, dependendo da
complexidade do problema e da eficiéncia da implementagao (ZENG et al., 2023). Atra-
vés do Compute Unified Device Architecture (CUDA), introduzido pela NVIDIA™  as
GPUs sao concebidas como coprocessadores projetados para executar um grande nimero
de processadores em paralelo. Em CUDA, cada nicleo pode acessar diversos recursos de

memoria nas GPUs, como memoéria global, memoria compartilhada e registradores, entre
outros (GAO et al., 2016).

1.1 Problema

Diante do crescimento exponencial de dados em diferentes dreas e da necessidade
de desenvolver solucoes eficientes para processamento e analise de grandes volumes de

informagoes, surgem as seguintes Questoes de Pesquisa (QP):

QP 1: Quais sao os impactos da paralelizagao do algoritmo ACO em arquiteturas
de CPU, CPU vetorizado e GPU em termos de tempo de execucao e eficiéncia para a Sl

em grandes bases de dados?

QP 2: A aplicagao de técnicas de paralelizagdo (CPU, CPU vetorizado e GPU)
no algoritmo ACO mantém a precisao dos modelos preditivos, medida por métricas como

F-Measure, Precision e Recall, comparavel a versao sequencial do algoritmo?

QP 3: Quais sao os desafios e limitagoes na implementacao de versoes paralelizadas
do algoritmo ACO em arquiteturas multi-core e GPUs, e como essas limitagoes afetam o

desempenho geral?

QP 4: As implementagoes paralelizadas do algoritmo ACO em Python conseguem

oferecer ganhos de tempo relevantes em comparagdo com a versao sequencial?

1.2 Hipoéteses

Este trabalho é baseado fundamentalmente nas seguintes hipoteses:

Hipotese 1: A paralelizacdo do algoritmo ACO em arquiteturas de CPU, CPU
vetorizado e GPU ¢ capaz de reduzir substancialmente o tempo de execugao em relacao

a versao sequencial, mantendo niveis de eficicia comparaveis para a SI em grandes bases

de dados.

Hipotese 2: A aplicacao de técnicas de paralelizacao em Python, mesmo conside-
rando a sobrecarga de implementacao e comunicagao entre threads ou processos, consegue
proporcionar ganhos de desempenho relevantes em termos de tempo de execucao e efici-

éncia computacional.
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Hipotese 3: Implementagoes do algoritmo ACO em GPU utilizando CUDA sao
mais eficientes em termos de tempo de execugao em comparacao com implementacoes

multi-core em CPU.

Hipotese 4: A implementacao paralelizada do algoritmo ACO em Python, além
de proporcionar ganhos de tempo, mantém a portabilidade e a flexibilidade da lingua-
gem, tornando-se uma solugao viavel para aplicagoes em cenarios de alto desempenho

computacional.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo geral

O objetivo desta dissertacao é investigar e desenvolver solucoes paralelas para re-
duzir o tempo de execugao do algoritmo Ant Colony Optmization (ACO), para o problema
de selecao de instancias. Para atingir esse objetivo, realiza-se uma anélise comparativa
entre as trés abordagens de paralelizagao do ACO (CPU, CPU vetorizado e GPU) e a
versao sequencial. Essa analise avaliard o desempenho em termos de tempo de execugao,
ganho de velocidade e eficiéncia computacional de cada versao paralelizada. Adicional-
mente, busca assegurar a manutencao da qualidade preditiva do algoritmo, utilizando as
métricas F-Measure, Precision e Recall, obtidas a partir dos algoritmos de AM Artificial
Neural Network (ANN), K-nearest neighbors (KNN), Random Forest e Support Vector
Machine (SVM).

1.3.2 Objetivo especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

« Investigar e implementar versoes paralelizadas do algoritmo Ant Colony Optmization
(ACO) em CPU, CPU vetorizado e GPU, analisando o impacto de cada abordagem
na reducao do tempo de execucgao e na eficiéncia computacional.

o Desenvolver estratégias que minimizem os custos computacionais do ACO sem com-
prometer a qualidade das predi¢oes, garantindo a preservacao das informagoes rele-
vantes dos dados originais.

o Avaliar experimentalmente as implementacoes paralelizadas em diferentes bases de
dados com variadas dimensoes e niveis de complexidade, verificando sua robustez e
desempenho em distintos cenarios.

o Comparar as solugoes desenvolvidas em relagao a versao sequencial, mensurando o
ganho de velocidade e a eficiéncia computacional para validar a eficicia das abor-

dagens propostas.
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1.4 Justificativa

A crescente complexidade e volume dos dados disponiveis na atualidade exigem
abordagens inovadoras e eficientes para extrair informacoes relevantes e apoiar a tomada
de decisoes. Nesse contexto, o papel do ambito de pré-processamento de dados torna-se
crucial, pois ele ndo apenas influencia diretamente a qualidade dos modelos de AM, mas
também possibilita o uso de algoritmos que seriam inviaveis com dados brutos ou desor-
ganizados (ALBAHRA et al., 2023; RAO; SAIKRISHNA; SUPRIYA, 2023; LUENGO et
al., 2020; SAHA et al., 2022). Assim, a preparagao e transformagao dos dados de maneira
adequada constituem um alicerce fundamental para o sucesso em tarefas como mineragao

de dados e predicao.

Entre as diversas técnicas de pré-processamento, destaca-se a SI, que busca reduzir
o tamanho dos conjuntos de dados eliminando redundancias, ruidos e instancias irrele-
vantes, mantendo ou mesmo melhorando a capacidade de generalizacao dos modelos de
AM (LIU; MOTODA, 2002; ANWAR; SALAMA; ABDELBAR, 2015a; TIWARI et al.,
2024; SAHA et al., 2022). Esse processo nao apenas melhora a qualidade dos dados, mas
também reduz os custos computacionais, uma vez que modelos treinados com conjuntos
menores sao mais eficientes em termos de tempo e recursos. No entanto, por se tratar de
um problema NP-Completo, sua solugdo exata é inviavel em cendrios com grande quan-
tidade de instancias, o que torna as heuristicas, como o ACO, uma alternativa atrativa
(PAPADIMITRIOU, 1982; DORIGO; CARO, 1999).

A escolha do ACO como meta-heuristica baseia-se em sua capacidade de explorar
espagos de busca complexos de forma eficiente, utilizando um comportamento coletivo e
adaptativo inspirado nas colonias de formigas (DORIGO; CARO, 1999). Para este traba-
lho, o ACO foi implementado em Python, uma linguagem amplamente reconhecida por
sua aplicabilidade nas areas de Inteligéncia Artificial (IA) e ciéncia de dados, bem como
por seu ecossistema robusto de bibliotecas e ferramentas que facilitam o desenvolvimento
de algoritmos complexos (HILL, 2020; STATISTA, 2024). Embora as linguagens C/C++
oferecam melhor desempenho bruto e maior controle para paralelizagdo em arquiteturas
de alto desempenho, a escolha do Python foi motivada pela sua flexibilidade, facilidade
de desenvolvimento e integragao com bibliotecas otimizadas para computagao paralela e
vetorizagao. Ademais, com o avanc¢o da computagao paralela, algoritmos como o ACO
podem ser implementados de maneira a aproveitar a arquitetura de CPUs multi-core e
GPUs, o que nao apenas reduz o tempo de execugao, mas também aumenta a qualidade
das solugoes encontradas (POLYCHRONIOU; RAGHAVAN; ROSS, 2015; CHEN; SUN;
WANG, 2008; FANG; WU, 2010a; AL-SHAFEI; ZAREIPOUR; CAO, 2022; XAVIER et
al., 2024).

A eficiéncia de tais implementacoes estd diretamente relacionada ao uso de técnicas



14

como a vetorizagao, que alavanca as capacidades SIMD das CPUs modernas para realizar
operagoes simultdneas em grandes volumes de dados (BORIN, 2024). Por outro lado, o

uso de GPUs potencializa o desempenho ao explorar o paralelismo massivo que caracteriza
essas arquiteturas (MCCLANAHAN;, 2011; ZENG et al., 2023).

Dessa forma, o presente trabalho justifica-se pela necessidade de explorar, combi-
nar e comparar o impacto de diferentes técnicas de pré-processamento de dados, como
a SI, em conjunto com avancos recentes em algoritmos heuristicos e tecnologia de com-
putacao paralela. Ao investigar solu¢oes baseadas no ACO, paralelismo em CPU, GPU
e vetorizacao, esta pesquisa busca oferecer contribuigoes relevantes para a area de cién-
cia de dados e AM, atendendo as demandas crescentes de eficiéncia e escalabilidade em

aplicagoes do mundo real.

1.5 Contribuicoes da dissertacao

Este estudo apresenta como principal contribuicao a comparacao das trés versoes de
paralelizacdo do algoritmo ACO em Python: CPU, CPU vetorizado e GPU. A analise do
desempenho de cada tipo de arquitetura nessas implementagoes visa aprimorar a eficiéncia
no processamento de dados complexos. Para garantir a reprodutibilidade e incentivar
novas pesquisas, as implementagoes paralelizadas do ACO estao disponiveis nos seguintes
links do GitHub: Sequencial*, CPU!, CPU vetorizadot e GPUS.

Além de contribuir para a comunidade cientifica, esta pesquisa oferece uma aborda-
gem mais eficiente e escaldvel para a resolucao de problemas de otimizagao, com aplica¢oes
potenciais em diversas areas, como analise de dados, IA e AM. As contribuicoes deste es-
tudo tém o potencial de inspirar novas pesquisas e desenvolvimentos, beneficiando tanto

o meio académico quanto o setor industrial.

Adicionalmente, este trabalho estabelece uma conexao entre duas areas da compu-
tacdo: desempenho computacional e TA, evidenciando a importancia da integracdo entre

esses campos para avangos tecnoldgicos e cientificos.

1.6 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacdo segue a seguinte estrutura: no Capitulo 2, é abordado o emba-
samento tedrico sobre a SI; a histéria da criacdo do algoritmo ACO até o seu uso na

SI, e uma explicacdo sucinta de como cada tipo de paralelizacao funciona em diferentes

*https://encurtador.com.br/dbleT
Thttps://encurtador.com.br/Ou0kl
thttps://encurtador.com.br/41Z07
Shttps://encurtador.com.br/df30c
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arquiteturas de computadores. O Capitulo 3 cita trabalhos correlatos, destacando o uso
do ACO e outros estudos pertinentes. O Capitulo 4 detalha como cada uma das estraté-
gias de paralelizagdo (CPU paralelizada, CPU vetorizada e GPU) foram implementadas
no ACO. A metodologia é discutida em profundidade no Capitulo 5, abordando aspectos
como a especificacdo do ambiente de hardware utilizado para realizar os experimentos, a
descrigao das bases de dados utilizadas neste trabalho, os algoritmos de AM: ANN, KNN,
Random Forest e SVM, as métricas de avaliacdo de AM e o desempenho computacional.
Os resultados sao apresentados no Capitulo 6, e as conclusoes e sugestoes para pesquisas

futuras estao no Capitulo 7.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo explora os principios fundamentais da Selecao de Insténcias (SI),
abrangendo técnicas de pré-processamento de dados e a aplicagao do algoritmo ACO para
otimizagdo combinatoria, desde sua concepgao no Ant System até variantes como o ANT-
IS. Além disso, investiga arquiteturas de computagao paralela (CPU e GPU), classificadas
pela taxonomia de Flynn, e examina estratégias de paralelizagao, incluindo vetorizacao,

multi-core e CUDA, bem como aspectos de escalabilidade, tanto fraca quanto forte.

2.1 Pré-processamento

A qualidade dos dados é extremamente importante, pois pode influenciar a capa-
cidade do modelo de aprender e, em tultima andlise, se tornar generalizavel (ALBAHRA
et al., 2023). A preparagdo de dados é uma etapa fundamental para garantir a precisao
e a eficdcia das previsoes na ciéncia de dado (RAO; SAIKRISHNA; SUPRIYA, 2023).
O pré-processamento de dados é capaz de adaptar os dados as exigéncias colocadas por
cada algoritmo de AM, possibilitando processar dados que seriam inviaveis de outra forma
(LUENGO et al., 2020). O tipo de pré-processamento também depende do tipo de dado
e do respectivo algoritmo de AM empregado (ALBAHRA et al., 2023). Ao considerar
que métodos bem conhecidos e amplamente utilizados de AM sao frequentemente envol-
vidos na mineracao de dados, a importancia do pré-processamento dos dados em minera-
¢ao de dados pode ser facilmente reconhecida (ALEXANDROPOULOS; KOTSIANTIS;
VRAHATIS, 2019).

As técnicas de pré-processamento incluem Balanceamento de Dados, Codificacao
de Atributos Categoricas, Imputagdo de Valores Ausentes, Normalizagdo, Redugao de
Outliers, Redugao de Ruidos, Selegdo de Atributos e Sele¢ao de Insténcias. A seguir,

cada técnica é brevemente explicada.

e Balanceamento de Dados: Técnica empregada para lidar com conjuntos de dados
desbalanceados em problemas de classificacao, O Oversampling é uma das técnicas
de balanceamento que amplia a quantidade de instancias da classe menos represen-
tada para equilibrar a distribui¢do dos dados, sendo o SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique) um dos métodos mais utilizados. Ja o Undersampling re-
duz o nimero de instancias da classe majoritaria, selecionando um subconjunto dos

dados a fim de minimizar possiveis vieses. Além disso, é possivel combinar ambas as
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abordagens, aplicando simultaneamente Quersampling a classe minoritaria e Under-

sampling & majoritaria, promovendo um balanceamento mais eficaz (CORDEIRO,

2020).

o Codificacao de Atributos Categoricos: Técnica que converte dados categoricos em
formatos numéricos ou binarios, facilitando sua utilizacao em algoritmos AM que
operam com atributos discretos. Exemplos comuns incluem o One-Hot Encoding,

que transforma atributos categoéricos em atributos binarios, e o Label Encoding, que

atribui nimeros inteiros a cada categoria (KAMIRAN; CALDERS, 2012).

o Imputacao de Valores Ausentes: A imputacdo de valores ausentes é uma técnica
utilizada para preservar a integridade dos dados, substituindo valores ausentes por
estimativas apropriadas (ALBAHRA et al., 2023). Os métodos mais comuns in-
cluem a imputacgao pela média, mediana e moda, que sao simples e eficazes. Outras
abordagens mais sofisticadas incluem a imputagao por KNN, que utiliza os vizinhos
mais proximos para estimar valores, a regressao miiltipla, que prevé valores com base
em outros atributos, e a imputacao multipla, que gera varias versoes imputadas para

reduzir incertezas nos dados (GABR; HELMY; ELZANFALY, 2023).

o Normalizac¢do: Técnica que ajusta os valores de atributos numéricos para um inter-
valo comum, geralmente entre 0 e 1. A normalizacao também aprimora a conver-
géncia de modelos que utilizam Gradiente Descendente* (ALBAHRA et al., 2023).

e Redugdo de Outliers: Técnica que identifica e trata valores atipicos que podem
distorcer analises e modelos. Isso é feito por meio da remocao, ajuste ou substituicao

dos Qutliers, visando melhorar a qualidade dos dados e a precisdao dos resultados

(ALBAHRA et al., 2023).

e Redugdo de Ruidos: Técnica que visa eliminar ou minimizar dados irrelevantes ou
erroneos, como distor¢oes ou informagoes inconsistentes, que podem prejudicar a
analise e o desempenho dos modelos de AM. Seu objetivo é suavizar ou filtrar o
ruido presente nos dados, seja ele aleatério ou deterministico. Essa técnica é muito
utilizada em contextos em que os dados reais sao propensos ao ruido, como em
medicoes de sensores (IBIAS et al., 2024).

o Selecio de Atributos: A Selecao de Atributos, geralmente aplicada como uma etapa
de pré-processamento de dados em AM e mineracdo de dados, tem como objetivo
identificar e selecionar um ntmero reduzido de atributos que descrevem o conjunto

de dados tao bem quanto ou até melhor do que o conjunto original de atributos (LIU;

*Algoritmo de Otimizagdo empregado no treinamento de modelos de AM e Redes Neurais.
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MOTODA, 2008). Essa técnica busca eliminar os atributos redundantes ou irrele-

vantes, contribuindo para a melhoria da performance dos modelos de aprendizado

(TAE; BROILLET-SCHLESINGER; KIM, 2024).

Selegio de Instincias: A técnica de selegdo de instancias (SI) visa obter um sub-
conjunto da base de dados original, eliminando instancias irrelevantes, ruidosas e
redundantes, mantendo uma acurédcia proxima a do conjunto completo (LIU; MO-
TODA, 2002). Isso melhora a qualidade dos dados, reduz os custos computacionais
e gera uma amostra representativa e minima (CENIKJ et al., 2022). Como a SI
requer a busca por todas as combinac¢oes possiveis de instancias, é um problema
NP-Completo (PAPADIMITRIOU, 1982), necessitando de solugdes heuristicas.

A SI consiste em escolher um subconjunto apropriado do conjunto de treinamento
completo para construir um modelo de classificagio (ANWAR; SALAMA; ABDEL-
BAR, 2015a). O objetivo é obter um modelo mais eficaz, capaz de prever com
precisao as classes de instancias nao vistas durante o treinamento (TTWARI et al.,
2024). A SI contribui para o aprimoramento do desempenho computacional ao
reduzir o tempo de execugao do algoritmo. Ao selecionar um subconjunto represen-
tativo de instancias, a SI ajuda a otimizar o processo de treinamento, acelerando o
algoritmo sem comprometer sua precisao (MELO; DUITAMA; ARIAS, 2022).

O processo de SI comeca com um conjunto de dados de treinamento T, que é o
conjunto original. Cada instancia nesse conjunto é entao avaliada com base em
critérios como relevancia, representatividade e redundancia. A relevancia identifica
instancias informativas para o problema, como instancias que reduzem a incerteza
do modelo. A representatividade assegura que o subconjunto selecionado reflita a
distribuicao geral dos dados, usando técnicas probabilisticas. A redundancia busca
evitar informacgoes repetitivas, removendo instancias muito similares ou correlacio-
nadas. Com base nessas avaliacbes, um subconjunto S de instancias é selecionado
para formar um novo conjunto de dados de treinamento. Esse subconjunto deve
conter instancias mais relevantes e representativas para o problema em questao. A
Figura 1 ilustra o processo de SI, no qual um conjunto de dados inicial é proces-
sado por um algoritmo de SI para identificar as amostras mais representativas. O
resultado ¢ um subconjunto reduzido, que mantém a diversidade e representativi-
dade dos dados originais. Esse subconjunto pode, entao, ser utilizado para treinar o

modelo de AM, aumentando a eficiéncia e mantendo a capacidade de generalizacao

(OLVERA-LOPEZ et al., 2010).
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Figura 1: Processo de selecao de instancia

O Algoritmo Seleciona as
Instancias mais Representativas

Algoritmo de Selecao

de Instancias

Subset

Set

Fonte: Elaborado pelo autor

2.2 O Algoritmo Ant Colony Optimization

2.2.1 O surgimento do Ant System

Em 1991, Dorigo, Maniezzo e Colorni (1991) propuseram um sistema de algoritmos
com um novo método heuristico chamado Ant System (AS) para resolver problemas de
otimizacao combinatéria. Esse sistema utiliza computacao distribuida, feedback positivo e
heuristica gananciosa construtiva. Inspirado no comportamento das formigas reais, onde
trilhas de feromonios sdo usadas para comunicar informagoes sobre caminhos, o AS provou
ser eficaz ao ser aplicado ao problema do caixeiro viajante, oferecendo solugoes de alta

qualidade de forma rapida.

Os algoritmos do AS sao derivados do estudo de colonias de formigas artificiais. Ao
contrario das formigas reais, que sdo consideradas quase cegas, as formigas artificiais, pro-
postas por Dorigo, Maniezzo e Colorni (1991), possuem alguma memoria e interagem em
um ambiente discreto. Assim como as formigas reais se comunicam através de trilhas de
feromoénios, o AS utiliza a mesma abordagem. Os algoritmos do AS, como o Ant-Density,
Ant-Quantity e Ant-Cycle, sdo modelos simples de agentes (formigas) que interagem lo-
calmente para resolver problemas complexos de forma distribuida. A principal diferenca

estd na forma como a trilha de feromodnios é atualizada durante o processo de busca.

O artigo de Colorni, Dorigo e Maniezzo (1992) aborda a continuac¢ao da pesquisa
sobre o uso do sistema AS para otimizacao, focando principalmente no problema do cai-
xeiro viajante. O estudo continua a analisar os trés algoritmos Ant-Density, Ant-Quantity
e Ant-Cycle cujo desempenho se mostrou dependente da configuragao de parametros como
sensibilidade as trilhas, sensibilidade a distancia, taxa de evaporacao das trilhas de fe-
romoénios e quantidade de feromoénio depositada. A pesquisa busca avaliar como esses
algoritmos se comportam com um maior nimero de cidades no problema do caixeiro
viajante e como o nimero de formigas afeta seu desempenho. Embora ainda nao haja
uma andalise matematica detalhada dos parametros ideais, os resultados das simulacoes

foram promissores, sugerindo que a abordagem poderia ser aplicada a uma variedade de
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problemas de otimizagao.

Em (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996), uma investigagao foi conduzida
no sistema AS, aplicando-o ao classico Problema do Caixeiro Viajante e explorando sua
robustez ao ser aplicado a outros problemas de otimizagdo, como o caixeiro viajante
assimétrico, a atribuicdo quadratica e o problema de agendamento job-shop. O algo-
ritmo Ant-Cycle se destacou, mostrando-se mais eficaz que Ant-Density e Ant-Quantity.
Apbs o sistema AS mostrar resultados promissores, houve uma intensificagdo nos estudos,
resultando no surgimento de diversas variagoes de algoritmos, como o Ant Colony Sys-
tem (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997), o MAX-MIN Ant System (STUTZLE; HOOS,
1998), dentre outros.

2.2.2  Ant Colony Optimization

Em 1999, a meta-heuristica Ant Colony Optmization (ACO) foi proposta por Do-
rigo e Caro (1999) para unificar as diversas versoes do Algoritmo das Formigas (AS) e

facilitar o desenvolvimento de novas aplicagoes.

O ACO utiliza uma populacao de formigas artificiais para resolver problemas de
otimizacao por meio da construcao incremental de solu¢des em um grafo que representa
o espaco de busca. As decisoes das formigas sdo guiadas por uma combinagao de vanta-
gem heuristica e feromodnios, cuja intensidade reflete o aprendizado coletivo da colonia.
Além disso, o mecanismo de evaporagao de feromodnios evita a convergéncia prematura e

promove a exploragao do espago de busca (DORIGO; CARO, 1999).

Embora cada formiga utilize apenas informacoes locais para construir solugoes, a
qualidade global depende da interacao mediada pelas trilhas de feromonios. Essas trilhas
adaptam a representacao do problema conforme as formigas exploram o espago, mas nao

atribuem adaptabilidade’ individual aos agentes.

No contexto deste trabalho, o espago de busca é modelado como um grafo, em que
os vértices representam as instancias do conjunto de entrada e as arestas correspondem
a distancia euclidiana entre elas. As formigas partem de vértices distintos, constroem
subconjuntos proprios navegando pelo grafo e avaliam suas solugoes com um algoritmo de
AM. O conjunto de melhor desempenho é selecionado como saida do algoritmo. O modelo
de feromonio associa parametros 7;; a cada caminho, representando o conhecimento acu-
mulado pela colonia. Trilhas mais intensas indicam componentes promissoras, enquanto a

evaporacao regula o equilibrio entre exploracao e intensificagaio (DORIGO; CARO, 1999).

Neste estudo, foi implementado o algoritmo ANT-IS, proposto por Miloud-Aouidate

tCapacidade de ajustar comportamento ou caracteristicas em resposta ao ambiente ou feedback,
visando melhorar desempenho ou contribuir para objetivos globais (DORIGO; CARO, 1999).
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e Baba-Ali (2013), com base nos principios do ACO. Nele, uma formiga k, posicionada

em uma instancia ¢ no instante ¢, decide seu préoximo destino j com base nas Equacoes

2.1, 2.2 e 2.3. Os passos principais do algoritmo consistem em:

10.

11.

12.

. Para cada instancia, calcule a distancia Euclidiana entre ela e todas as outras ins-

tancias do conjunto de dados original.

. Inicialize a matriz C com -1.

. Inicialize os valores de feromonio.

Crie a mesma quantidade de formigas quantas forem as instancias da base e posicione

cada formiga em uma instancia distinta.
Cada formiga escolhe sua possivel instancia de destino de acordo com as Equagoes

2.1,2.2 ¢ 2.3.

Cada formiga k atualiza a matriz de validacao C', dependendo do parametro af:

(a) if a¥ = 1, a instancia destino j ¢ escolhida e C(k, j) = 1.
(b) Caso contrario, C(k,j) = 0, retorne ao passo 5.

Cada formiga calcula o valor L*(t) que representa o comprimento do caminho feito

por ela desde o inicio até o instante ¢.
Os valores P;;(t) sao calculados de acordo com a Equacgao 2.3.

Os valores P;;(t) sdo atualizados conforme Equagao 2.4, simulando o depédsito e

evaporacao do feromoénio ao final de cada iteracao.

Se todas as formigas tiverem completado seu tour, va para o passo 11, caso contrério,

VA para o passo 5.

Dentre os conjuntos solugdes de cada formiga, armazene aquele com a mais alta

taxa de classificacao obtida pelo algoritmo k-NN para k=1.

Limpe a lista de instancias visitadas de cada formiga.

FPTobfj = Probfj * a? (2.1)

Pij(t) * nij, sej € NF

L
Prob;(t) = 2, Plxna (2.2)

IeNF(t)

0, senao
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Considerando:

T: conjunto de instancias

n = |T|: nimero de instancias
e b;(t): nimero de formigas na instdncia ¢ no instante ¢

e n;; = 1/d;;: visibilidade de uma instancia j para uma formiga na instancia ¢

P;;: valor do feromoénio no arco (4, j)

C': matriz (b;(t)xn) contendo a valida¢ao dos pontos de destino

. aj‘?: parametro bindrio aleatorio

E, ao final de cada iteragdo do algoritmo, o valor do feromoénio anteriormente

depositado em todos os caminhos sofre evaporacao, segundo a Equagao 2.4.

Pii(t+1)=(1—p)xPj;t) + zm: APi];-(t) (2.4)
k=1

Com os fundamentos tedricos devidamente explorados, é possivel detalhar o fun-
cionamento do ACO por meio de um modelo simplificado de sua estrutura algoritmica.
O Pseudocddigo 1 fornece uma visao geral das etapas principais, incluindo a geracao e
a ativacdo de formigas e a atualizacao das trilhas de feromonios. Essa representacao é
adaptada de Dorigo e Caro (1999) e ilustra de maneira sistemdtica os processos envolvi-
dos na construgao e na otimizacao de solugoes no algoritmo. Em linhas gerais, o método

proposto consiste na seguinte implementagao:

1. ACO__meta_ heuristic() (Linha 1): Inicializa a execugao do algoritmo ACO
e repete o processo enquanto o critério de parada nao for satisfeito. O critério
de parada pode estar relacionado ao ntimero maximo de iteragoes, ao tempo de

execugao ou a convergéncia para uma solucao otima.

2. generate__and__activate__ants() (Linha 3): Responsavel por gerar e ativar no-
vas formigas que irdo explorar o espago de busca. Cada formiga representa uma

solugao candidata para o problema.
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Algoritmo 1: ACO Meta-heuristic

© ® 1D TR ®

ACO_meta_ heuristic() ;

while TERMINATION CRITERION NOT SATISFIED do
// schedule activities:
generate and_activate ants() ;
evaporate__pheromone() ;
daemon__ actions() // optional

end

Function ants_generation_and_activity():

while AVAILABLE RESOURCES do
schedule_creation_of new_ant() ;
new_ active ant() ;

end

Function new_active_ant():

initialize ant() ;

M < update_ant__memory() ;

while CURRENT _STATE # TARGET__STATE do

A < read_local _ant_routing_table() ;

P <+ compute__transition_ probabilities(A, M, Q) ;

next__state < apply_decision_ policy(P, Q) ;

move_to_next_ state(next state) ;

if ONLINE STEP_BY STEP_PHEROMONE__UPDATE then

deposit__pheromone_on__the_visited arc() ;

update_ant_ routing_table() ;

end

M <+ update_internal state() ;

end

if ONLINE DELAYED PHEROMONE_ UPDATE then
for VISITED__ARC € 1 do

deposit_ pheromone on_ the_ visited arc() ;

update_ant_ routing table() ;

end

end

die() ;

Fonte: Adaptado de (DORIGO; CARO, 1999)

3. evaporate__pheromone() (Linha 4): Responsével por realizar a evaporagao do
feromonio em todas as arestas da rede. Esse mecanismo reduz gradualmente a
influéncia de soluc¢oes anteriores, impedindo que caminhos ja explorados dominem
a busca. Dessa forma, favorece-se a diversificacdo e aumenta-se a probabilidade de
exploracao de rotas alternativas, evitando que as formigas percorram repetidamente

0s mesmos trajetos.



4. daemon__ actions() (Linha 5): Executa acoes adicionais, como a aplicagdo de
heuristicas de busca local para refinar as solugoes. Esta etapa é opcional e pode ser

utilizada para melhorar a qualidade das solugdes encontradas.

5. ants__generation__and__activity() (Linha 8): Cria e ativa formigas enquanto
houver recursos disponiveis (ex.: limite de tempo ou memoria). Cada nova formiga

sera processada por meio da funcdo new_active ant().

6. new__active__ant() (Linha 11): Modela o comportamento de uma formiga du-

rante a exploracao do ambiente. As principais etapas executadas sao:

(a) initialize__ant() (Linha 15): Inicializa os pardmetros da formiga, como sua

posicao inicial e memoria interna.

(b) update__ant__memory() (Linha 16): Atualiza a memoéria da formiga, re-

gistrando os estados ja visitados.

(c) read__local__ant_ routing_table() (Linha 18): Consulta a tabela de rote-

amento local para identificar os proximos estados possiveis a serem explorados.
(d) compute__transition__probabilities(A, M, Q) (Linha 19): Calcula as pro-
babilidades de transicao para cada estado vizinho com base na quantidade de
feroménio acumulado (A), na memoria da formiga (M) e em pardmetros espe-
cificos (€2).
(e) apply__decision__policy(P, ?) (Linha 20): Aplica a politica de decisao
para selecionar o proximo estado de acordo com as probabilidades calculadas.
(f) move__to_ next_ state(next__state) (Linha 21): Move a formiga para o

proximo estado escolhido.

(g) deposit__pheromone_on_ the_ visited__arc() (Linha 23): Se a atualiza-
¢ao de feromonio em tempo real estiver ativada, a formiga deposita feromonio

no arco percorrido a cada passo, reforcando os caminhos visitados.

(h) update__ant_ routing_table() (Linha 24): Atualiza a tabela de rotea-

mento com base no novo feromoénio depositado.

(i) update__internal_state() (Linha 26): Atualiza o estado interno da for-

miga, registrando os caminhos percorridos e a qualidade da solucao atual.

7. online__delayed_ pheromone__update (Linha 28): Se a atualizacao de feromé-
nio for atrasada, ao final do percurso, a formiga deposita feromonio em cada arco
visitado. Este processo refor¢a os melhores caminhos apés a conclusao de uma

trajetoria completa.

8. die() (Linha 34): Finaliza o ciclo de vida da formiga apés atingir o estado-alvo ou

completar sua exploracao.
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2.2.3 ACO na Selecao de Instancias

O algoritmo ACO para SI, desenvolvido por Miloud-Aouidate e Baba-Ali (2013),
opera de forma estruturada e eficiente. Sua execucao comeca com o calculo da matriz de
distancias euclidianas entre as instancias, seguido pela determinacao da visibilidade, que
é inversamente proporcional as distancias. A colonia é entao inicializada com uma matriz
de feromonios, que guia as formigas nas instancias mais relevantes. Em cada iteragao,
as formigas percorrem caminhos probabilisticamente, considerando tanto a visibilidade
quanto a concentracao de feromodnios, atualizando as trilhas com base na qualidade das
solugoes e evitando a convergéncia prematura. A solucao final é determinada pelo classifi-
cador KNN, que avalia a acuracia de cada conjunto de instancias selecionado, garantindo

a escolha mais eficaz.

A seguir, apresenta-se uma explicacao detalhada, passo a passo, do funcionamento
do ACO para SI.

2.2.4 Passos do Algoritmo

1. Inicializagdo do Algoritmo

(a) A base de dados é carregado a partir de um arquivo no formato Comma-
Separated Values (CSV).

(b) Separar os atributos da base de dados entre X(Features) e Y(Target)
2. Calcular distancias e visibilidades entre as instancias

(a) get_pairwise_distance(matrix: np.ndarray) -> np.ndarray
Calcula a matriz de distancias entre todas as instancias do conjunto de dados
usando a distancia euclidiana. A Funcao recebe uma matriz de dados X e

retorna uma matriz de distancias.

(b) get_visibility_rates_by_distances(distances: np.ndarray) -> np.ndarray
Calcula a visibilidade entre as instancias, que é inversamente proporcional a

distancia entre elas.
3. Inicializagdo da colonia de formigas e das trilhas de feromoénio

(a) create_colony(num_ants)
Cria uma matriz de formigas, onde cada linha representa uma formiga e cada
célula indica se a formiga ja visitou uma instancia (inicialmente, todas as for-

migas nao visitaram nada, portanto, os valores sao -1).

(b) create_pheromone_trails(search_space: np.ndarray, initial_ pheromone:

float) -> np.ndarray
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Cria a matriz de trilhas de feromonio, onde todas as posi¢oes comecam com o
valor initial_pheromone, exceto a diagonal principal (j4 que ndo pode haver

uma formiga indo da instdncia para ela mesma).
4. Atualizacao das trilhas de feromonio

(a) get_pheromone_deposit(ant_choices: List[Tuple[int, int]], distances:
np.ndarray, deposit_factor: float) -> float
Calcula o valor de deposito de feromonio que uma formiga deve deixar, com
base na distancia total do caminho percorrido. O depdsito é inversamente
proporcional ao comprimento do caminho (quanto menor o caminho, maior o

depdsito).
5. Determinar a ordem de selecao das instancias pelas formigas

(a) get_probabilities_paths_ordered(ant: np.array, visibility_rates:
np.array, phe_trails)
Para uma formiga, esta fungao calcula as probabilidades de escolha das proxi-
mas instancias a serem visitadas, com base na quantidade de feromonio e na
visibilidade das distancias. A funcao ordena as instancias pela probabilidade

de serem escolhidas, sendo priorizadas as instancias mais atraentes.
6. Encontrar a melhor solugao

(a) get_best_solution(ant_solutions: np.ndarray, X, Y)
Avalia todas as solugoes das formigas (conjunto de insténcias selecionadas)
usando um classificador KNN. Para cada solugao, calcula a acuracia da classi-

ficacao e retorna a solucao com a maior acuracia.
7. Finalizacdo do Algoritmo

(a) As instancias selecionadas pela melhor solugao sdo salvas em um novo arquivo
CSV.

A Figura 2 ilustra o funcionamento do ACO na SI, destacando as etapas do pro-
cesso. Cada nuimero em cada etapa da figura corresponde a um dos passos previamente

explicados.

2.3 Arquiteturas de Computacao Paralela
2.3.1 Classificagoes de Flynn

No artigo de (FLYNN, 1966), os tipos de arquiteturas de computacao sao classi-

ficados de acordo com a Taxonomia de Flynn em quatro categorias: Single Instruction
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Figura 2: Funcionamento do ACO para a Sele¢do de Instancias
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Fonte: Elaborado pelo autor

Stream-Single Data Stream (SISD), Single Instruction, Multiple Data (SIMD), Multiple
Instruction Stream-Single Data Stream (MISD) e Multiple Instruction Stream-Multiple
Data Stream (MIMD). Essas categorias sdo definidas com base na forma como os sis-
temas processam instrugoes e dados. O artigo teve uma continuacao no artigo Flynn
(1972) com um foco maior na implementagao pratica e na otimizagao de sistemas de alta

performance, diferente do primeiro artigo que aborda uma classificacdo mais tedrica.

Conforme descrito por Flynn (1972), as caracteristicas de cada uma das quatro

categorias sao apresentadas a seguir:

o SISD: A arquitetura mais comum de organizacao de computadores, caracterizada
por um unico fluxo de instrugoes operando sobre um tnico fluxo de dados. Nesse
modelo, as instrugoes sao executadas de forma sequencial, uma apds a outra, com
cada instrucao manipulando um tnico conjunto de dados por vez. Essa estrutura
remonta aos primeiros computadores, sendo uma das suas principais limitagoes a
dependéncia de dados e a laténcia provocada por instrucoes de desvio condicional
(branching), as quais podem interromper o fluxo de execugdo. No entanto, técnicas
como pipeline e concorréncia permitem a melhoria do desempenho, ao possibilitar o
processamento simultaneo de multiplas instrugoes em estagios sobrepostos. As prin-
cipais aplicacoes dessa arquitetura incluem processadores escalares e superescalares,

que executam uma operagao por vez por instrucao.

o SIMD: A arquitetura é definida por um tunico fluxo de instru¢ées operando sobre
multiplos fluxos de dados simultaneamente. Nesse modelo, a mesma operacao é
aplicada a diversos elementos de dados ao mesmo tempo, o que se revela especial-
mente vantajoso em aplicagoes que demandam processamento vetorial ou de arrays,
como gréaficos 3D e AM. Exemplos de sua aplicagdo incluem processadores vetori-
ais e GPU. A principal vantagem da arquitetura reside na capacidade de realizar
operagoes em paralelo, o que resulta em um aumento substancial de eficiéncia para

tarefas que podem ser decompostas em operagoes idénticas sobre grandes conjuntos



28

de dados. Contudo, seu desempenho pode ser limitado por desafios relacionados
a comunicagao entre os elementos de processamento e a dificuldade de lidar com
desvios condicionais, nos quais diferentes elementos de dados seguem caminhos dis-

tintos.

MISD: A arquitetura, embora menos comum em aplicagoes e predominantemente
teodrica, é caracterizada pela operacao de multiplos fluxos de instru¢oes sobre um
unico fluxo de dados. Nesse modelo, diversas instrugoes sao aplicadas ao mesmo
conjunto de dados, com cada uma realizando operacoes distintas. Um exemplo de
aplicagao pode ser encontrado no conceito de sistemas de tolerancia a falhas, onde
multiplos processadores executam diferentes instrugoes sobre os mesmos dados para
garantir a precisao dos resultados. No entanto, na pratica, sistemas MISD sao raros,
pois a maioria das aplicagbes nao se beneficia de miltiplas operacoes simultaneas
sobre os mesmos dados. A complexidade inerente a coordenacao entre os fluxos de
instrugoes torna essa arquitetura particularmente desafiadora de ser implementada

de forma eficiente.

MIMD: A arquitetura é definida por multiplos fluxos de instrucoes operando si-
multaneamente sobre multiplos fluxos de dados. Esse modelo é caracteristico de
sistemas multiprocessados e multicore, onde cada processador ou nucleo tem a ca-
pacidade de executar instrugoes independentes sobre diferentes conjuntos de dados.
Os sistemas MIMD sao altamente flexiveis, adequados para uma vasta gama de
aplicagoes, desde computagao cientifica até servidores de banco de dados e siste-
mas distribuidos. A principal vantagem do MIMD reside na capacidade de executar
tarefas independentes em paralelo, o que pode resultar em ganhos substanciais de
desempenho. No entanto, a eficiéncia desses sistemas estd intimamente ligada a
capacidade de gerenciar a comunicacao e a sincronizagao entre os processadores, o

que pode se tornar um gargalo a medida que o nimero de processadores aumenta.

A Figura 3 apresenta uma visao sintetizada das quatro classificagoes de Flynn,

descritas anteriormente.

2.3.2 Paralelizag¢io pela CPU

As CPUs convencionais evoluiram incorporando varias formas de paralelismo, como

pipelines massivamente superscalares, execucao de dezenas de instrugoes fora da sequéncia

e capacidades avancadas de SIMD, todas implementadas em multiplos nicleos por chip
de CPU (POLYCHRONIOU; RAGHAVAN; ROSS, 2015). Recentemente, os fabricantes

de microprocessadores fornecem processadores que possuem miiltiplos ntcleos de 2, 4 ou

mais, e PCs que utilizam tais processadores estao disponiveis a um custo razoavel. Como
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Figura 3: Classifica¢bes de Flynn
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Fonte: Adaptado de (FLYNN, 1966, 1972)

a memoria principal é compartilhada entre os nucleos, o processamento paralelo pode
ser realizado de forma eficiente em processadores multi-core (TSUTSUI; FUJIMOTO,
2015; ALHENAWT et al., 2023). A popularidade dos processadores multi-core indica que
a tendéncia futura dos computadores sera multi-core, Hyper-Threading e caches grandes
(FANG; WU, 2010a).

No entanto, é importante destacar que, em alguns processadores Intel® mais recen-
tes, o suporte ao Hyper-Threading foi removido ou desativado devido a preocupagoes com
seguranga, como vulnerabilidades relacionadas a ataques de Spectre e Meltdown, conforme
mencionado pela (INTEL, 2023). Adicionalmente, a Intel® implementou uma nova abor-
dagem com sua arquitetura hibrida, que integra Performance Cores (P-cores) e Efficient
Cores (E-cores). Enquanto os P-cores sao projetados para otimizar o desempenho e mini-
mizar a laténcia em tarefas exigentes, os F-cores sao voltados para a eficiéncia energética,
sendo ideais para processos de segundo plano e multitarefas leves. Essa divisao estratégica

proporciona um equilibrio notavel entre desempenho e consumo energético, adaptando-se
de forma dindmica as demandas de carga de trabalho (RUKMABHATLA et al., 2021).

Com o rapido avanco da arquitetura de computadores multi-core e da tecnologia
de computacao paralela, surge uma solugao viavel para problemas de otimizacao com-
binatéria (DONGDONG et al., 2010). A vantagem da computacao paralela é resolver
problemas computacionais grandes e complexos rapidamente, e possuir uma boa escala-
bilidade (FANG; WU, 2010a). A disponibilidade de arquiteturas paralelas a baixo custo
aumentou o interesse pela paralelizagao do algoritmo ACO (CHEN; SUN; WANG, 2008).

Implementagoes paralelas se tornaram populares na tultima década para melhorar
a eficiéncia de algoritmos meta-heuristicos baseados em populagoes. Algoritmos paralelos

nao s6 se beneficiam do uso de varios elementos computacionais para reduzir o tempo
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de execuc¢ao, mas também introduzem um novo padrao de exploragdo que muitas vezes é
util para melhorar a qualidade dos resultados em relacao as implementagoes sequenciais
(LIU; HE, 2012a). Para maximizar a poténcia de computagdo, os programadores de
software precisam mudar padroes de design e métodos de codificagdo. As tarefas de
computacao sao divididas em varias partes e executadas por um ntimero de processadores

simultaneamente, em vez de usar o método tradicional linear, ou seja, cada processador

lida com uma tarefa (FANG; WU, 2010a; ALHENAWI et al., 2023).

2.3.3 Vetorizagao pela CPU

A vetorizacao de CPU representa uma técnica essencial na otimizagao do desempe-
nho de c6digos em linguagens como C/C++ e Fortran. Ela transforma lagos e operagoes
em arranjos de dados, permitindo que o processador execute varias operagoes simultane-
amente em elementos de dados contiguos (BORIN, 2024). A aplicacao inteligente dessa
abordagem ¢é fundamental para alcangar um desempenho superior em sistemas computa-
cionais. Os compiladores modernos sao capazes de gerar cédigos vetoriais, capitalizando
as instrugoes SIMD (XAVIER et al., 2024). Processadores modernos possuem instru-
¢oOes e unidades funcionais vetoriais que sao capazes de carregar e realizar operagoes com
multiplos dados consecutivos na memoria (vetores) de uma sé vez (BORIN, 2024). Os
notaveis avancos no desempenho dos computadores foram, em grande parte, impulsiona-
dos por melhorias na arquitetura, resultado da convergéncia entre técnicas de vetorizacao

e processamento paralelo (GENTZSCH, 1993).

2.3.4 Paralelizag¢do pela GPU

A GPU é um componente de processamento paralelo especializado em otimizar a
execucao de calculos graficos. Sua arquitetura é projetada para efetuar uma vasta gama
de operacoes de ponto flutuante, fundamentais para a representacao visual de ambientes
tridimensionais. As GPUs sdo notaveis por sua altissima capacidade de paralelismo e
flexibilidade programével. O poder computacional paralelo de uma GPU transcende em
varias ordens de grandeza o desempenho de uma CPU convencional (MCCLANAHAN,
2011; ZENG et al., 2023).

Geralmente, a GPU engloba um vasto conjunto de processadores CUDA (no caso
das GPUs NVIDIA), cada um deles associado a um dos diversos Streaming Multiproces-
sors (SM). As Threads sao organizadas em blocos, sendo que cada bloco é atribuido a
um unico SM. Nucleos pertencentes ao mesmo SM compartilham, entre outras coisas,
o arquivo de registro, memoria local, busca e decodificacao de instrugoes e unidades de
carga/armazenamento. A laténcia, frequentemente na ordem de centenas de ciclos, no

acesso a memoria global (principal), é um dos principais desafios para cdlculos paralelos
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e eficientes em GPUs (SKINDEROWICZ, 2016; ZENG et al., 2023).

O barramento de memoria da GPU supera em largura o da CPU, apresentando
uma banda de dados relativamente ampla (frequentemente na casa das centenas de GB/s),
porém, muitas vezes, ainda insuficiente para alimentar todos os niicleos da GPU. Por essa
razao, o paradigma de programacao da GPU requer o emprego de um grande nimero
de Threads. Enquanto um conjunto de Threads aguarda a conclusdo da transferéncia de
dados ou para a memoria global, é possivel realizar calculos para Threads que ja tém
acesso aos dados transferidos. Em suma, um grande conjunto de elementos de proces-
samento na GPU possibilita alcancar altas taxas de aceleracao, desde que os calculos

sejam em sua maioria independentes e os dados sejam transferidos de maneira oportuna

(SKINDEROWICZ, 2016).

As GPUs sdo programaveis através de diversas Interfaces de Programagao, como
CUDA, OpenCL, DirectX, OpenMP, OpenACC, OMP4Py, CuPy, PyCUDA e entre outros
(STEIN, 2018). Neste trabalho, uma GPU NVIDIA é utilizada, o que implica que a
paralelizagdo da GPU é realizada pelo modelo de programacao CUDA. Nesse contexto,
a GPU atua como um co-processador Single Instruction, Multiple Threads (SIMT) de
uma CPU convencional. Esse modelo baseia-se no conceito de Kernels, que sao funcoes
executadas em paralelo por um determinado nimero de nicleos CUDA. Essas Threads
sao agrupadas em blocos e distribuidas nos SMs da GPU para execucao independente
umas das outras (DELEVACQ et al., 2013).

2.3.5 FEscalabilidade

A escalabilidade representa a capacidade de um sistema, rede ou processo de li-
dar com um aumento na demanda de trabalho, seja por meio da adicao de novos recursos
(escalabilidade horizontal) ou pela otimizagao do uso dos recursos ja disponiveis (escalabi-
lidade vertical) (CUNHA et al., 2018). De modo geral, um sistema é considerado escaldvel
quando pode crescer ou se adaptar a cargas de trabalho maiores sem comprometer seu
desempenho ou eficiéncia (CUNHA et al., 2018; VIANA, 2022).

Nos sistemas paralelos, a escalabilidade estéa relacionada a capacidade de melhorar o
desempenho a medida que mais recursos computacionais, como niicleos de processamento,
sao adicionados. O conceito de tamanho do problema refere-se a quantidade de trabalho
associada a uma entrada especifica e é tratado como uma variavel quantitativa (VIANA,
2022). Para que um programa paralelo seja considerado escalavel, o aumento no niimero de
nucleos deve ser acompanhado por um crescimento proporcional do tamanho do problema,
de modo que a eficiéncia do sistema seja preservada (CUNHA et al., 2018; VIANA, 2022).

Existem dois tipos de escalabilidade: escalabilidade fraca e escalabilidade forte,
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que serao conceituadas a seguir.

o Escalabilidade Fraca: Capacidade de um sistema paralelo de manter um tempo de

execugdo constante ao aumentar simultaneamente o niimero de unidades de pro-
cessamento e o tamanho do problema. Ou seja, a medida que mais recursos com-
putacionais sao adicionados, a quantidade de dados processados cresce na mesma
proporcao, garantindo que a carga de trabalho por ntcleo permaneca equilibrada
(CUNHA et al., 2018). Um programa paralelo é considerado fracamente escalavel
quando, ao aumentar o nimero de nicleos de processamento, o tamanho do pro-
blema cresce na mesma razao, mantendo a eficiéncia do sistema. Dessa forma, a
escalabilidade fraca mede a habilidade do programa de aumentar seu desempenho
sem perdas relevantes ao expandir os recursos computacionais e a carga de trabalho
proporcionalmente (VIANA, 2022).

Escalabilidade Forte: Capacidade de um sistema paralelo de reduzir o tempo de
execucgao ao dividir um mesmo volume de trabalho entre um maior nimero de uni-
dades de processamento, mantendo o tamanho do problema constante (CUNHA et
al., 2018). A escalabilidade forte mede a habilidade de um programa paralelo de
aumentar seu desempenho ao adicionar mais ntcleos de processamento sem com-
prometer a eficiéncia, desde que o tamanho do problema permanega fixo (VIANA,
2022).

Em resumo, a escalabilidade forte é mais adequada para cenarios com pouca dis-

ponibilidade de dados, enquanto a escalabilidade fraca pode ser mais apropriada para

situacoes em que a carga de trabalho pode ser ajustada conforme os recursos computaci-

onais disponiveis.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS SOBRE OS TIPOS DE
PARALELIZACAO DO ALGORITMO ACO

A Revisao Sistematica da Literatura propicia a estruturagao de trabalhos relevan-
tes que respondem a questoes pertinentes a area e auxiliam na pesquisa. Um dos artigos
de referéncia nesse contexto é o de (KEELE et al., 2007), que apresenta diretrizes fun-
damentais para a condugao desse tipo de estudo. Neste capitulo, esse artigo foi utilizado
como referéncia para fundamentar a metodologia adotada, fornecendo uma estrutura clara
e detalhada para cada etapa do processo, desde o planejamento até a disseminacao dos

resultados.

Com o intuito de examinar os principais estudos sobre a paralelizacao do ACO
em CPU, GPU ou por meio de vetorizagao, adotou-se como referencial o levantamento
conduzido por Pedemonte, Nesmachnow e Cancela (2011), um survey abrangente sobre
paralelizagoes do ACO. Além disso, a estruturacao desta secao seguiu as diretrizes es-
tabelecidas por Keele et al. (2007), referéncia na condugao de Revisoes Sistematicas da
Literatura. Nesse contexto, os trabalhos de Silva et al. (2022) e Soares, Nobre e Freitas

(2019) também foram considerados por aplicarem tais diretrizes em suas investigagoes.

3.1 Questoes de Pesquisa

Este estudo tem como objetivo principal a identificacao e andlise das estratégias
de paralelizagdo do Algoritmo ACO. O foco da pesquisa recai sobre as variagoes decor-
rentes da paralelizacao em ambientes de CPU, GPU e Vetorizagao de CPU, com especial
atencdo as comparagoes entre essas abordagens. Além disso, sdo abordadas as principais
bibliotecas em linguagens como Python e C/C++ para a implementacao de paraleliza-
¢oes. Um aspecto de extrema importancia consiste na avaliacao do tempo de execucao das
estratégias, visando discernir a eficiéncia relativa de cada abordagem. Busca-se também
mapear os segmentos do cédigo mais propicios e eficazes para a aplicacao de técnicas de
paralelizagao, contribuindo, assim, para um entendimento pratico mais abrangente dessas

estratégias.

Por meio desses objetivos, almeja-se oferecer uma contribui¢ao substancial para
o entendimento pratico e tedrico das praticas de paralelizacao associadas ao ACO, deli-
neando nao apenas as tendéncias emergentes, mas, também, destacando as nuances de

desempenho e eficiacia nas diversas configuragoes de paralelizagao.

Trés questoes (QPs) foram elaboradas com o propédsito de aprimorar a compreensao
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dos questionamentos de pesquisa previamente esbocgados:

« [QP1] Como as estratégias de paralelizagio do ACO se diferenciam em termos de
desempenho ao serem implementadas em ambientes distintos, como CPU, GPU e
Vetorizagao de CPU?

« [QP2] Quais sao as comparagoes relevantes entre GPU, CPU e técnicas de Vetoriza-
¢ao de CPU no contexto da paralelizacao do ACO e de que forma essas comparagoes
contribuem para a compreensao mais profunda da eficiéncia e escalabilidade do al-

goritmo?

» [QP3] Quais bibliotecas destacam-se como principais ferramentas em linguagens de
programagao como Python e C/C++ para a implementagao eficaz de paralelizagoes

ou vetorizagoes associadas ao ACO?

3.2 Critérios de Selecao e Exclusao

Nesta secao sao descritos os critérios de selecao e exclusao que orientaram a escolha

dos artigos nesta revisao sistematica da literatura.

3.2.1 Critérios de Selecdo

Os artigos selecionados foram identificados por meio de buscas realizadas nas bases
ACM, IEEE, ScienceDirect, ResearchGate e Springer em novembro de 2023. No total,
foram encontrados 300 artigos. A triagem foi conduzida com base nos titulos, resumos e

palavras-chave, utilizando a seguinte string de busca em inglés:

([Title:Ant Colony Optimization] OR [Abstract:Ant Colony Optimization] OR [Keywords:
Ant Colony Optimization]) AND (([Title:Parallel] OR [Abstract:Parallel] OR [Keywords:
Parallel]) OR ([Title: Vectorization] OR [Abstract: Vectorization] OR [Keywords: Vectori-
zation]) OR ([Title: GPU] OR [Abstract:GPUJ] OR [Keywords: GPUJ) OR ([Title: Cuda]
OR [Abstract:Cuda] OR [Keywords: Cuda]) OR ([Title: Open MP] OR [Abstract:Open
MP] OR [Keywords: Open MP]) OR ([Title: Shared Memory] OR [Abstract:Shared Me-
mory] OR [Keywords: Shared Memory]))

O Quadro 1 oferece uma visao abrangente das fases de busca inicial, filtro por
abstract e leitura diagonal. A selecao foi restrita aos artigos que responderam a, pelo
menos, uma das questoes de pesquisa, passando previamente pelos critérios de exclusao
descritos na subsegao seguinte. O quadro inicia com o niimero total de artigos identifi-

cados, seguido pela quantidade retida em cada etapa do processo. No total, 49 artigos
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foram selecionados com base em sua qualidade e relevancia para os objetivos desta revisao

sistematica da literatura.

Tabela 1: Quantidade de artigos selecionados em cada fase de selecao

Base de Dados Busca Inicial Filtro por Titulo Filtro por Abstract Leitura Diagonal

ACM 7 30 19 5
IEEE 102 45 39 21
Research Gate 53 12 9 6
Science Direct 83 25 15 10
Springer 40 12 10 6
Total 300 124 92 49

Fonte: Dados da Pesquisa

3.2.2 Critérios de Exclusdao

Com o intuito de preservar o maximo de trabalhos pertinentes, a exclusao foi

conduzida mediante a aplicagdo dos seguintes critérios:

3.2.2.1 Duplicacdo de Dados

Em casos de trabalhos duplicados, provenientes do mesmo estudo, optou-se por
considera-los equivalentes, mantendo-se a versao mais recente. Quando um estudo é
identificado em diferentes fontes, a opcao pode recair sobre a exclusao de duplicatas, a

fim de prevenir possiveis vieses na analise.

3.2.2.2 Idioma e Acesso

Artigos redigidos em idiomas distintos do inglés e portugués foram excluidos da

revisdo. Além disso, estudos indisponiveis para acesso também foram excluidos da revisao.

3.2.2.3 Relevdancia Temdtica

Optou-se por nao incorporar artigos que abordassem algoritmos alternativos de
selecdo de instancias paralelizados. Mesmo na auséncia de publica¢oes especificas sobre
o ACO paralelizado empregando a selecao de instancias, determinou-se priorizar, nesta
revisao de literatura, exclusivamente, o ACO paralelizado, mesmo que seu uso se estenda

a aplicagoes diversas, distintas da selecao de instancias.
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3.3 Discussao

Nesta se¢ao sao discutidas as questoes de pesquisa apresentadas anteriormente na
Secao 3.1 sobre questoes de pesquisa, conforme os dados e informagoes contidos nos 49

artigos selecionados pela revisao.

QP1: Como as estratégias de paralelizagcdo do ACO se diferenciam em ter-

mos de desempenho ao serem implementadas em ambientes distintos, como
CPU, GPU e vetorizagdo de CPU?

Para elucidar esta questao, inicialmente, elaborou-se o Quadro 1 com o intuito de
ilustrar a distribuicao e os tipos de artigos que empregam paralelizagao por CPU, GPU
ou vetorizacido de CPU. E relevante salientar que alguns artigos podem aparecer mais de
uma vez na tabela, devido a utilizacao de miultiplos ambientes. Nota-se, portanto, que a
maioria dos artigos opta por paralelizagoes via CPU ou GPU, enquanto apenas os estudos
referenciados por Peake et al. (2018) e Lloyd e Amos (2016) fazem uso da vetorizacao de
CPU.

Quadro 1 — Quantidade de Tipos de Ambiente utilizados nos artigos selecio-

nados

Tipo de Ambiente

Quantidade de Artigos

Estudos Primarios

CPU

23

(TSUTSUI; FUJIMOTO, 2015), (JIE; CAIYUN; ZHONG,
2008), (DONGDONG et al., 2010), (FANG; WU, 2010b),
(ALHENAWT et al., 2023), (LIU; HE, 2012b), (ARNAUTO-
VI¢ et al., 2013), (LI et al., 2010), (PENG et al., 2006),
(DOUGLAS; LEVI, 2002), (DELISLE et al., 2001), (CHEN;
SUN; WANG, 2008), (MANFRIN; BIRATTARI; STiTZLE,
2006), (YANG; FANG; DUAN, 2016), (DZALBS; KALGA-
NOVA, 2020), (ZHOU et al., 2018), (FU; LEI; ZHOU, 2010),
(ELSAID et al., 2018), (BAYDOGMUS, 2022), (TURNER;
WHITE, 2013), (WANG, 2023), (ELSAID et al., 2017),
(MARKVICA; SCHAUER; RAIDL, 2015)

GPU

26

(SINNOTT-ARMSTRONG; GREENE; MOORE, 2010),
(SATO et al., 2014), (ZENG et al., 2023), (CEKMEZ; OZSI-
GINAN; SAHINGOZ, 2014), (DAWSON; STEWART, 2014),
(YOUNESS et al., 2015), (GAO et al., 2016), (JIENING;
JIANKANG; CHUNFENG, 2009), (DELISLE; KRAJECKI,
GRAVEL, 2009), (ZHU; CURRY, 2009), (ARNAUTOVI¢
et al., 2013), (MENEZES et al., 2019), (WEL; WU; WU,
2013), (GUERRERO et al., 2014), (ZHOU; HE; QIU, 2017),
(DZALBS; KALGANOVA, 2020), (ZHOU et al., 2022), (PA-
PENHAUSEN; MUELLER, 2018), (CECILIA et al., 2013),
(CECILIA et al., 2018), (DELEVACQ et al., 2013), (SKIN-
DEROWICZ, 2016), (FU; LEI; ZHOU, 2010), (TUFTE-
LAND; @DESNELTVEDT; GOODWIN, 2016), (DAWSON;
STEWART, 2013), (MARKVICA; SCHAUER; RAIDL, 2015)

Vetorizagao CPU

2

(PEAKE et al., 2018), (LLOYD; AMOS, 2016)

Fonte: Dados da Pesquisa

Para separar qual o tipo de estratégia utilizada de modo geral, em cada um dos

ambientes de implementagao, foram divididos em subsec¢oes e alguns artigos nao explicam

como foi o processo de paralelizacao. Por exemplo, Sinnott-Armstrong, Greene e Moore
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(2010) apresentam apenas qual a linguagem utilizada, sem detalhar o processo de parale-
lizacao utilizado. Logo, os mesmos nao serao inseridos nas secoes abaixo e vale ressaltar
que alguns artigos utilizam mais de um tipo de implementacao, sendo possivel aparecer

em mais de uma secao.

3.3.0.1 CPU

o Os estudos conduzidos por Tsutsui e Fujimoto (2015), Jie, CaiYun e Zhong (2008),
Alhenawi et al. (2023), Liu e He (2012b), Douglas e Levi (2002), Manfrin, Birattari
e Stiitzle (2006), Baydogmus (2022) e Markvica, Schauer e Raidl (2015) adotaram
uma abordagem de paralelizacao, na qual cada Thread é equiparada a uma formiga,
permitindo a paralelizacao da trilha de feromonios e dos calculos para a determi-
nacao das melhores solucoes. Essa estratégia resulta numa reducao do tempo de
execucao, uma vez que multiplas formigas podem simultaneamente buscar e avaliar
as melhores solu¢des. Embora diversos estudos mencionem que o aumento no nt-
mero de threads resulta em ganhos de desempenho((JIE; CATYUN; ZHONG, 2008)
(DOUGLAS; LEVI, 2002) (DELISLE; KRAJECKI; GRAVEL, 2009) (CHEN; SUN;
WANG, 2008), nao foi observado ou explicitamente discutido em muitos deles se ha
um limite superior para o ntimero de threads apos o qual os ganhos se tornam in-
significantes. No entanto, é sabido que a eficiéncia da paralelizagdo tende a decair a
medida que os custos de sincronizagao e comunica¢do aumentam, especialmente em

arquiteturas com memoria compartilhada.

+ Os estudos conduzidos por Dongdong et al. (2010), Delisle, Krajecki e Gravel (2009),
Fang e Wu (2010b), Arnautovi¢ et al. (2013), Delisle et al. (2001), Chen, Sun e
Wang (2008), Manfrin, Birattari e Stiitzle (2006), Yang, Fang e Duan (2016), e
Zhou et al. (2018) adotaram uma estratégia semelhante de paralelizagdo, na qual,
cada Threads é tratada como uma formiga. Além disso, esses estudos empregaram
memoéria compartilhada para facilitar a comunicagdo entre as Threads, visando a
obtencao mais rapida e eficiente das melhores solugoes. Observa-se que, a medida
que o numero de Thread é aumentado, ha um correspondente aumento no ganho,
conforme evidenciado em trabalhos como (DELISLE; KRAJECKI; GRAVEL, 2009)
e Chen, Sun e Wang (2008).

o O estudo conduzido por Li et al. (2010) adota uma abordagem que paraleliza cada
formiga, utilizando cada Thread disponivel no processador, conforme evidenciado
nos exemplos anteriores. No entanto, os autores foram além ao paralelizar prati-
camente todo o cédigo, desde a atualizacdo dos feromonios até a sincronizacao das

formigas na busca pelas melhores solugoes. Vale ressaltar que essas implementagoes
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nao apenas preservaram o tempo de execugao, mas também mantiveram a qualidade

das solugdes obtidas, resultando em um ganho médio de 1.5.

3.3.0.2 GPU

 Os estudos de Sinnott-Armstrong, Greene e Moore (2010), Zeng et al. (2023), Cek-
mez, Ozsiginan e Sahingoz (2014), Youness et al. (2015), Gao et al. (2016), Arnau-
tovi¢ et al. (2013), Wei, Wu e Wu (2013), Guerrero et al. (2014), Zhou, He e Qiu
(2017), Zhou et al. (2022), Papenhausen e Mueller (2018), Cecilia et al. (2013), De-
levacq et al. (2013), Skinderowicz (2016), Zhou et al. (2018), Fu, Lei e Zhou (2010),
Tufteland, @desneltvedt e Goodwin (2016), Markvica, Schauer e Raidl (2015) apre-
sentam uma implementacao em que cada Thread da GPU é uma formiga, integrando
os calculos das matrizes de feromonio e distancias entre as formigas, diretamente,
na GPU. Além disso, sao executadas operacoes de probabilidade de movimento e
selecao das melhores solugoes, todas encapsuladas nas chamadas de Kernel. Uma
pratica adotada por todos os artigos revisados é a utilizacdo da memoria comparti-
lhada para armazenar dados entre diferentes Threads ou Blocos, visando diminuir
potenciais gargalos de desempenho em GPUs. Esta abordagem, aliada as técnicas
de paralelizagao discutidas neste contexto, resultou em ganhos de desempenho em

comparagao com as versoes sequenciais de todas as andlises realizadas.

» Os estudos conduzidos por Dawson e Stewart (2014), Dzalbs e Kalganova (2020),
e Dawson e Stewart (2013) seguem a mesma légica de implementagao previamente
explicada. No entanto, o diferencial reside na comparagao de desempenho entre im-
plementacgoes com e sem o uso de memoria compartilhada. Em particular, Dawson
e Stewart (2014) e Dawson e Stewart (2013) constataram que, surpreendentemente,
a implementagao sem o uso de memoria compartilhada alcangou um ganho supe-
rior. Em contrapartida, Dzalbs e Kalganova (2020) apresentaram resultados mais

favoraveis com o compartilhamento de memoria.

e Zhu e Curry (2009) reproduziram as implementagoes anteriores, observando um
aumento proporcional no ganho a medida que a quantidade de Threads é aumentada,

conforme evidenciado no exemplo apresentado no artigo.

3.3.0.3 Vetorizacao CPU

« Peake et al. (2018) e Lloyd e Amos (2016) implementaram uma vetorizagdo via
CPU para acelerar o processo de busca do melhor “préximo vizinho” no algoritmo

ACO. Isso se deve ao fato de que o processo sequencial dessa etapa consome muito
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tempo, especialmente na medida que a quantidade de instancias aumenta. Ambos
os estudos alcancaram expressivos ganhos. No entanto, enquanto Lloyd e Amos
(2016) obtiveram um ganho de desempenho médio de 10x na paralelizagdo, Peake
et al. (2018) observaram que o ganho aumenta conforme a quantidade que instancias

crescem.

As estratégias de paralelizagao do Algoritmo ACO exibem variagoes expressivas,
em termos de desempenho, quando implementadas em diferentes ambientes como CPU,
GPU e vetorizagao de CPU. Ao analisar os estudos mencionados, observa-se que a pa-
ralelizacao via CPU e GPU é comumente adotada, resultando em reducoes substanciais
no tempo de execugao. Ja nas implementacoes que utilizam CPU, como nos estudos de
Peake et al. (2018) e Lloyd e Amos (2016), a vetoriza¢ao proporciona ganhos expressivos,

especialmente em cenarios com aumento na quantidade de instancias do problema.

QP2: Quais saGo as comparagoes significativas entre GPU, CPU e técnicas
de vetorizac¢do no contexrto da paralelizacio do ACO e de que forma essas
comparagoes contribuem para a compreensao mais profunda da eficiéncia e

escalabilidade do algoritmo?

A maioria dos artigos se limita a implementar uma paralelizacado do ACO em
um dos ambientes mencionados anteriormente e comparar os resultados com a versao
sequencial do algoritmo. Portanto, esses casos nao serao abordados neste contexto. No

entanto, ha outras abordagens que serao discutidas a seguir.

Apenas um estudo realizou comparacoes de desempenho entre diferentes aborda-

gens de paralelizacao utilizando bibliotecas de CPU:

» Dongdong et al. (2010) realizaram uma andlise comparativa da eficiéncia da para-
lelizagao entre duas bibliotecas: Threading Building Blocks (TBB) e Open Multi-
Processing (OpenMP). Observou-se que o OpenMP alcangou um ganho superior em
comparacao com o TBB. Além disso, a medida que o nimero de Thread aumenta,
o ganho também aumenta e o tempo de execug¢ao diminui no caso do OpenMP. Por
outro lado, no TBB, a medida que o ntimero de Threads aumenta, o ganho diminui;
entretanto, com um menor nimero de Threads, o ganho é maior. Independente-
mente da quantidade de Threads utilizadas, a biblioteca OpenMP sempre superou

o TBB em termos de ganho.

Apenas um estudo aborda a comparacao de desempenho do algoritmo em diferentes
bibliotecas de CPU, implementadas em linguagens diferentes e todas executadas na mesma

maquina:
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o Em uma andlise conduzida por Alhenawi et al. (2023), a paralelizagao do ACO foi

comparada entre a biblioteca Message Passing Interface (MPI) em C e o Apache
Spark em Python, ambos implementados na mesma maquina. Os resultados indi-
caram que ambas as implementacoes alcancaram o desempenho maximo ao utilizar
4 nucleos. No entanto, a implementacao com a biblioteca MPI em C obteve, em
média, um ganho superior a 25% em comparac¢ao com a implementacao em Python

utilizando o Apache Spark, em todos os cenarios avaliados.

Apenas um estudo realizou uma comparacao de desempenho entre a paralelizacao

em diferentes GPUs:

 Esse estudo, conduzido por Sato et al. (2014), realizou uma comparacao de desem-

penho entre as GPUs Tesla K20c e Xeon Phi 5110P. O Tesla K20c¢ alcangou um
ganho de 33.5 em comparacao com o algoritmo sequencial, enquanto o Xeon Phi
5110P atingiu um ganho de 5.5. Os autores explicam essa grande diferenca de ga-

nho entre as GPUs pelo fato do Tesla K20c possuir mais nicleos do que o Xeon Phi
5110P (2496 ntcleos versus 60 ntcleos).

Alguns estudos empregaram a mesma linguagem de programacao para comparar

o desempenho da paralelizacao entre CPU e GPU:

o Em uma pesquisa conduzida por Arnautovi¢ et al. (2013), foi comparada a imple-

mentacao da paralelizacdo do ACO utilizando a biblioteca OpenMP na CPU e a
biblioteca CUDA na GPU. Ambas as abordagens de paralelizacdo resultaram em
melhorias de desempenho em comparagao com a versao sequencial do algoritmo.
No entanto, a versao para GPU alcancou os melhores ganhos em todos os casos
analisados. Segundo os autores, a implementacao para GPU é aproximadamente 50

vezes mais rapida do que a versao sequencial.

Em seu estudo, Dzalbs e Kalganova (2020) compararam a paralelizacao realizada
pela CPU e pelas GPUs Xeon Phi e Nvidia GTX 1070. Para a CPU, a paralelizacao
foi conduzida com o OpenMP, enquanto para o Xeon Phi, utilizou-se a biblioteca
Intel MKL e para a GPU, empregou-se o CUDA. Os resultados obtidos em cada
ambiente de comparacao com a execuc¢ao sequencial revelaram um ganho de 25.4
na CPU, de 148 no Xeon Phi, enquanto na GPU a implementacdo nao alcangou
uma aceleracao relevante. Isso se deve ao acesso frequente aos metadados, que é

relativamente lento nas GPUs.

Em seu estudo, Tufteland, Odesneltvedt e Goodwin (2016) realizaram uma com-

paracao de desempenho entre o algoritmo sequencial e as paralelizagoes conduzidas



41

pela CPU e GPU utilizando bibliotecas em Python. Para a CPU, a paralelizacao
foi realizada com a biblioteca Just-In-Time (JIT), enquanto, que, para a GPU foi
utilizada a biblioteca CUDA. Os resultados revelaram que a implementagao na GPU
foi, em média, 6.6 vezes mais rapida do que na CPU e 193.8 vezes mais rapida do
que o cédigo sequencial. Por outro lado, a CPU revelou-se 29.3 vezes mais rapida

do que a execugao sequencial.

o Em sua pesquisa, Markvica, Schauer e Raidl (2015) compararam implementagoes
em GPU e CPU em Python, utilizando a biblioteca OpenCL em ambos os hardwares.
Surpreendentemente, os resultados indicaram que a versao de CPU superou a versao
de GPU, em termos de desempenho. Os autores explicaram essa discrepancia ao
apontar para a laténcia no acesso a memoria, pois o algoritmo requer escrita e leitura
frequentes ao longo de sua execugao, enquanto a memoria compartilhada da GPU é
limitada. Como conclusao, os autores destacaram que a GPU pode representar um

gargalo para algoritmos que nao exigem um alto grau de tarefas paralelizadas.

As comparagoes entre GPU, CPU e técnicas de vetorizagdo no contexto da pa-
ralelizagdo do ACO oferecem resultados sobre a eficiéncia e escalabilidade do algoritmo
em diferentes ambientes computacionais. Os estudos destacam que, embora a GPU ge-
ralmente apresente uma vantagem em termos de ganho em relagao a CPU e a execucao
sequencial, esse desempenho pode ser mitigado por questoes como acesso lento a memo-
ria e laténcia. Por exemplo, enquanto implementagoes de GPU com bibliotecas, como
CUDA, podem alcancar ganhos relevantes em comparacao com as versdes sequenciais e
até mesmo com implementagoes de CPU, a eficacia dessa abordagem pode ser comprome-
tida por demandas intensivas de acesso a memoria. Além disso, estudos que comparam
diferentes bibliotecas de CPU, como OpenMP e TBB, proporcionam a escolha da bibli-
oteca na escalabilidade e eficiéncia do algoritmo, destacando como variagdes no niimero
de threads podem afetar o desempenho. Da mesma forma, comparacoes entre diferentes
tipos de GPU, como Tesla K20c e Xeon Phi 5110P, ilustram como diferencas na arqui-
tetura podem impactar o ganho alcancado. Em suma, essas comparacoes nao apenas
evidenciam os beneficios da paralelizacao do ACO em termos de aceleracao computacio-
nal, mas também destacam consideracgoes cruciais a serem feitas ao selecionar o ambiente
de computagao mais adequado para uma aplicacao especifica, levando em conta fatores

como acesso a memoria, arquitetura do hardware e caracteristicas do algoritmo.

QP3: Quais bibliotecas destacam-se como principais ferramentas em lin-
guagens de programacgdo como Python e C para a implementacdo eficaz de

paralelizacoes ou vetorizagoes associadas ao ACO?

A implementacao eficaz de paralelizagoes associadas ao ACO em linguagens de pro-
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gramagcao sao essenciais para otimizar o desempenho em cenarios de otimizacao temporal.
Este paragrafo introduz a relevancia da selecao de bibliotecas na implementacao de para-
lelizagoes associadas ao ACO, destacando a importancia dessa escolha para o desempenho

e a eficacia do algoritmo em contextos especificos.

No Quadro 2, é possivel observar a quantidade e as linguagens de programacao
utilizadas em cada artigo. Destaca-se que alguns artigos podem aparecer em mais de uma
entrada na tabela, uma vez que incorporam diversas linguagens de programacao para a

implementagao de técnicas de paralelizacao.

Quadro 2 — Linguagens utilizadas nos artigos selecionados

Linguagem Quantidade de Artigos | Estudos Primarios

C/C++ 40 (TSUTSUL;  FUJIMOTO,  2015), (SINNOTT-
ARMSTRONG; GREENE; MOORE, 2010), (SATO et
al., 2014), (PEAKE et al, 2018), (LLOYD; AMOS,
2016), (JIE; CAIYUN; ZHONG, 2008), (ZENG et
al., 2023), (CEKMEZ; OZSIGINAN; SAHINGOZ,
2014), (DAWSON; STEWART, 2014), (YOUNESS et
al., 2015), (DONGDONG et al., 2010), (GAO et al,
2016), (JIENING; JIANKANG; CHUNFENG, 2009),
(DELISLE; KRAJECKI; GRAVEL, 2009), (FANG; WU,
2010b), (ZHU; CURRY, 2009), (ALHENAWI et al.,
2023), (LIU; HE, 2012b), (ARNAUTOVI¢ et al., 2013),
(MENEZES et al., 2019), (LI et al., 2010), (WEI, WU;
WU, 2013), (PENG et al., 2006), (DOUGLAS; LEVI,
2002), (DELISLE et al., 2001), (CHEN; SUN; WANG,
2008), (MANFRIN; BIRATTARI; STHTZLE, 2006),
(GUERRERO et al., 2014), (ZHOU; HE; QIU, 2017),
(YANG; FANG; DUAN, 2016), (DZALBS; KALGA-
NOVA, 2020), (ZHOU et al., 2022), (PAPENHAUSEN;
MUELLER, 2018), (CECILIA et al., 2013), (CECILIA
et al., 2018), (DELEVACQ et al., 2013), (TSUTSUI
FUJIMOTO, 2010), (SKINDEROWICZ, 2016), (ZHOU

et al., 2018)
Java 1 (SINNOTT-ARMSTRONG; GREENE; MOORE, 2010)
MATLAB 2 (GAO et al., 2016), (FU; LEI; ZHOU, 2010)
Python 9 (SINNOTT-ARMSTRONG; GREENE; MOORE, 2010),

(ALHENAWI et al., 2023), (ELSAID et al., 2018), (BAY-
DOGMUS, 2022), (TURNER; WHITE, 2013), (WANG,
2023), (TUFTELAND; @DESNELTVEDT; GOODWIN,
2016), (ELSAID et al., 2017), (MARKVICA; SCHAUER;
RAIDL, 2015)

Nao Especificada 1 (DAWSON; STEWART, 2013)

Fonte: Dados da Pesquisa

Conforme a anélise apresentada no Quadro 2, 75% dos artigos escolheram estra-
tégias de paralelizagao ou vetorizagao utilizando a linguagem C/C++. Tal resultado era
previsto, dado que C/C++ é amplamente reconhecida como uma linguagem de baixo ni-
vel ideal para tais abordagens. Seguindo essa tendéncia, a linguagem Python surge como

a segunda mais prevalente, sendo adotada em 18% dos artigos selecionados.

No Quadro 3, é possivel verificar as bibliotecas de paralelizacao de CPU ou de
GPU utilizadas em cada artigo. Caso a biblioteca nao seja especificada no artigo, este

serd listado na linha “Nao especificada”. Ressalta-se que vetorizagoes nao foram incluidas
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nesta tabela, uma vez que nenhum artigo, independentemente da linguagem utilizada,

empregou uma biblioteca especifica para vetorizagao.

Quadro 3 — Bibliotecas e Linguagens utilizadas nos artigos selecionados

Biblioteca Linguagem | Estudos Primarios
Apache Spark Python (ALHENAWI et al., 2023)
Cuda C/C++ (SATO et al., 2014), (ZENG et al., 2023), (CEKMEZ; OZSIGINAN;

SAHINGOZ, 2014), (DAWSON; STEWART, 2014), (YOUNESS et al.,
2015), (GAO et al., 2016), (ZHU; CURRY, 2009), (ARNAUTOVIé et al.,
2013), (MENEZES et al., 2019), (WEL; WU; WU, 2013), (GUERRERO
et al., 2014), (DZALBS; KALGANOVA, 2020), (PAPENHAUSEN; MU-
ELLER, 2018), (CECILIA et al., 2013), (CECILIA et al., 2018), (DE-
LEVACQ et al., 2013), (SKINDEROWICZ, 2016)

Cuda MATLAB (GAO et al., 2016), (FU; LEIL; ZHOU, 2010)

Cuda Python (SINNOTT-ARMSTRONG; GREENE; MOORE, 2010), (TUFTE-
LAND; @DESNELTVEDT; GOODWIN, 2016)

Cpython Python (TUFTELAND; @DESNELTVEDT; GOODWIN, 2016)

Intel MKL C/C++ (DZALBS; KALGANOVA, 2020)

Jit Python (TUFTELAND; @DESNELTVEDT; GOODWIN, 2016)

MPI C/C++ (JIE; CAIYUN; ZHONG, 2008), (ALHENAWI et al., 2023), (DOU-

GLAS; LEVI, 2002), (CHEN; SUN; WANG, 2008), (MANFRIN; BI-
RATTARI; STUTZLE, 2006), (YANG; FANG; DUAN, 2016)

MPI Python (ELSAID et al., 2018), (ELSAID et al., 2017)

OpenMP C/C++ (TSUTSUI; FUJIMOTO, 2015), (DONGDONG et al., 2010), (DE-
LISLE; KRAJECKI; GRAVEL, 2009), (FANG; WU, 2010b), (LIU; HE,
2012b), (ARNAUTOVI¢ et al., 2013), (PENG et al., 2006), (DELISLE
et al., 2001), (DZALBS; KALGANOVA, 2020)

OpenCL C/C++ (MARKVICA; SCHAUER; RAIDL, 2015)

OpenCL Python (GUERRERO et al., 2014), (ZHOU et al., 2018)

OpenGL C/C++ (JIENING; JIANKANG; CHUNFENG, 2009)

TBB C/C++ (DONGDONG et al., 2010), (LI et al., 2010)

Nao Especificada | Python (BAYDOGMUS, 2022), (TURNER; WHITE, 2013), (WANG, 2023)
Nao Especificada | C/C++ (ZHOU; HE; QIU, 2017)

Fonte: Dados da Pesquisa

No Quadro 3, observa-se que a maioria dos artigos optou por utilizar as bibliotecas
CUDA ou OpenMP. Ao somar todos os artigos, independentemente da linguagem utili-
zada, constata-se que o CUDA foi empregado em 44% dos casos, enquanto o OpenMP,
uma biblioteca exclusiva para C/C++, foi a segunda mais utilizada e presente em 22%

dos artigos.

3.4 Conclusao

Essa analise detalhada dos estudos sobre a paralelizagdo do ACO proporciona uma,
compreensao abrangente das estratégias, desafios e resultados obtidos nesse contexto.
A revisao sistematica da literatura revela uma predominadncia de implementagoes em
C/C++, seguidas por Python, destacando a preferéncia por linguagens de programacao

que oferecem maior controle sobre o hardware e permitem abordagens de baixo nivel.
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A comparacao entre diferentes ambientes de implementacao, como CPU, GPU e
técnicas de vetorizagao de CPU, evidencia que a escolha do ambiente impacta diretamente
o desempenho do algoritmo. A GPU geralmente se destaca, proporcionando ganhos ex-
pressivos em comparacao com CPU e execucao sequencial. No entanto, consideracoes
como acesso a memoria e caracteristicas especificas do algoritmo podem modular esses
resultados, como ilustrado por estudos que apontam para possiveis gargalos em determi-

nadas situagoes.

As comparagoes entre bibliotecas, especialmente em ambientes de CPU, destacam
a importancia da escolha certa para otimizar o desempenho. OpenMP e CUDA emergem
como ferramentas frequentemente utilizadas, com resultados que variam de acordo com a
implementacao especifica e caracteristicas do hardware. Além disso, estudos que abordam
a paralelizagdo em linguagens como Python apontam para desafios e vantagens especificas,

evidenciando a diversidade de abordagens e ambientes de implementacao.

Ao contemplar as questoes de pesquisa, essa revisao sistematica contribui substan-
cialmente para o entendimento pratico e tedrico das praticas de paralelizacao associadas
ao ACO. As conclusbes destacam nao apenas as tendéncias emergentes, mas também
nuances de desempenho e eficicia em diversas configuragoes. A escolha adequada da
linguagem de programagao, ambiente de implementacao e bibliotecas desempenham um
papel crucial na obtencao de resultados otimizados. Portanto, pesquisadores e desen-
volvedores podem empregar esta se¢ao para orientar escolhas fundamentadas ao aplicar

estratégias de paralelizacao ao ACO em diferentes contextos.
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4 ESTRATEGIAS DE PARALELIZACAO E VETORIZACAO DO ACO

Neste capitulo, sao apresentados os modelos de paralelizacao e vetorizacao do algo-
ritmo ACO. As segoes seguintes detalham a implementacao das versoes paralelizadas para
CPU, GPU e vetorizacao de CPU no ACO. Cabe destacar que todos os codigos, tanto
a versao sequencial quanto as variantes paralelizadas, foram desenvolvidos em Python,

versao 3.10.

4.1 Paralelizacao pela CPU

A paralelizagdo da CPU ¢é realizada por meio da utilizagdo da biblioteca Mul-
tiprocessing®, que cria processos em cada nicleo de uma CPU com multiplos nicleos,

permitindo a execucao simultanea das formigas na busca pelas melhores instancias.

Ela ocorre em dois momentos principais: durante a inicializagao da colénia de
formigas e durante a busca de solucoes. A funcao initialize__diagonal__parallel, responsavel
por marcar a diagonal principal da matriz de colonia, é executada em paralelo utilizando
o método "Pool.map", o que distribui o trabalho entre os processos disponiveis. Da mesma
forma, a busca de solucoes pelas formigas, realizada pela funcao ant_search__solution, é
paralelizada ao ser chamada com diferentes argumentos para cada formiga, também por

meio do método "Pool.map".

A utilizagao da paralelizacao nesses momentos permitiu um melhor aproveitamento
dos recursos computacionais. Durante a inicializacao da colonia, a divisao do trabalho
garantiu que cada né da matriz fosse processado de forma independente e simultanea,
agilizando a configuracao inicial. Na busca de solugoes, a paralelizacao possibilitou que
multiplas formigas explorassem o espago de solugdes ao mesmo tempo, promovendo uma

exploragao mais ampla e eficiente do problema.

O processo de paralelizagao pode ser visualizado no pseudocddigo apresentado no

Algoritmo 2.

De maneira geral, o método proposto para paralelizagao na CPU é implementado

da seguinte forma:

1. run__colony(X, Y, initial pheromone, evaporation_rate, Q) (Linha 1):

Esta funcao principal gerencia a execucao paralela da colonia de formigas utilizando

*Documentagdo Oficial pode ser encontrada em: https://docs.python.org/3/library /multiprocessing.html
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Algoritmo 2: ACO Multiprocessing

- - AN T S

Function RunColony (X, Y, INITIAL_PHEROMONE, EVAPORATION__RATE, Q):
for EACH ANT ¢ IN COLONY do
‘ submit ant task to multiprocessing executor;
end
best__solution <— getBestSolution(the_ colony, X, Y);
instances__selected < getNonZerolndices(best_ solution);
return instances__selected;

Function AntSearchSolution (I, ANT, (Q, EVAPORATION__RATE):
while —1 IN ANT do
last_choice < antChoicesli][-1];
ant_ pos <+ last_ choice[l];
choices < getProbabilitiesPathsOrdered();
for EACH choice IN choices do
next_instance, probability, ajk < choice;
final__probability < probability x ajk;
if final_probability # 0 then
update ant choices and colony state;
compute pheromone deposit;
update pheromone trails;
end
else
mark instance as unavailable;
end

end

end
Fonte: Dados da Pesquisa

multiprocessamento. Os parametros de entrada incluem:

o X: ndarray — Representa as instancias do conjunto de dados.

Y: ndarray — Representa os rotulos do conjunto de dados.
o initial_pheromone: float — Valor inicial do feromo6nio em cada caminho.

o evaporation_rate: float — Taxa de evaporacao do feromonio, responsavel por

reduzir a intensidade do feroménio ao longo do tempo.

e (): float — Constante que regula a quantidade de feromonio depositada pelas

formigas.

(a) parallel for (Linha 2): Executa a explora¢ao das solugbes em paralelo para
cada formiga ¢ da colonia. Essa abordagem paraleliza a busca de solugoes,

acelerando o processo.
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submit ant task to multiprocessing executor (Linha 3): Cada formiga é
submetida como uma tarefa assincrona a um executor de multiprocessamento,

permitindo a exploragao simultanea do espaco de busca.

end parallel for (Linha 4): Marca o término da execucao paralela, aguar-

dando a conclusao de todas as tarefas.

best__solution < getBestSolution(the__colony, X, Y) (Linha 5): Apéds a
execucao da colonia, a melhor solucao encontrada é identificada com base nos

critérios definidos (ex.: qualidade da selegao de insténcias).

instances _selected <— getNonZeroIndices(best__solution) (Linha 6): Ex-
trai os indices das instancias selecionadas, que correspondem aos elementos nao

nulos da melhor solucao.

return instances__selected (Linha 7): Retorna a lista de indices das insténcias

selecionadas como resultado do algoritmo.

2. ant__search__solution(i, ant, Q, evaporation_rate) (Linha 9): Esta funcao

define a logica de busca de solugao para cada formiga. Os parametros incluem:

. int — Identificador da formiga.

ant:

List[int] — Representa a solugao parcial da formiga em construgao.

Q: float — Constante que regula o depdsito de feromdnio.

evaporation__rate: float — Taxa de evaporacgao do feromonio.

while —1 in ant (Linha 10): Executa a busca enquanto houver posi¢oes nao

preenchidas na soluc¢ao da formiga.

last__choice < antChoicesli][-1] (Linha 11): Obtém a ultima escolha feita

pela formiga i.
ant__pos < last__choice[l] (Linha 12): Armazena a posigao atual da formiga.

choices < getProbabilitiesPathsOrdered() (Linha 13): Calcula e retorna

as escolhas possiveis, ordenadas pelas probabilidades de transicao.

for each choice in choices (Linha 14): Ttera sobre todas as escolhas disponiveis

para a préxima etapa.
i. next_instance, probability, ajk < choice (Linha 15): Decompoe a escolha
em trés componentes:
e next instance — Proxima instancia a ser visitada.
o probability — Probabilidade associada a escolha.

e ajk — Quantidade de feromonio associada ao caminho.
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ii. final_probability < probabilityxajk (Linha 16): Calcula a probabilidade
final combinando a probabilidade de transicao e a influéncia do feromonio.
iii. if final _probability # 0 (Linha 17): Se a probabilidade final for diferente

de zero:

A. update ant choices and colony state (Linha 18): Atualiza as escolhas

da formiga e o estado da colonia.

B. compute pheromone deposit (Linha 19): Calcula a quantidade de

feromonio a ser depositada com base na solucao encontrada.

C. update pheromone trails (Linha 20): Atualiza as trilhas de feromonio,

reforcando os caminhos percorridos.
iv. else (Linha 22): Caso contrario:

A. mark instance as unavailable (Linha 23): Marca a instidncia como

indisponivel, impedindo sua selecao em futuras iteragoes.

(f) end for (Linha 25): Finaliza o laco de iteracao pelas escolhas.

3. end while (Linha 26): Termina a execuc¢ao da busca quando todas as posigoes da

solugao forem preenchidas.

A Figura 4 ilustra a paralelizacdo do ACO, destacando a inicializagdo da colonia
e a selecao das melhores solucoes de forma paralela. Esse processo transforma uma ta-
refa anteriormente sequencial em miltiplas execucoes distribuidas entre diversos niucleos,

conforme representado a seguir.

4.2 Paralelizacao vetorizada pela CPU

Para a vetorizacao, utilizou-se a biblioteca de computacao numérica NumPy, essen-
cial para a implementacao de operacoes vetorizadas. Adicionalmente, a paralelizacao foi
empregada por meio da biblioteca Multiprocessing, possibilitando a execugao simultanea
da busca pelas formigas e maximizando o aproveitamento da capacidade de processamento

paralelo do sistema.

A implementacao do cédigo incorporou paralelizacdo e vetorizacao em etapas es-
pecificas para aprimorar o desempenho. A paralelizacao seguiu o mesmo modelo da ver-
sao "ACO paralelizado", sem altera¢oes nessa abordagem. Por outro lado, a vetorizagao
substituiu de forma estratégica loops aninhados e operac¢oes elementares por operacoes

matriciais utilizando a biblioteca NumPy.

Na etapa de calculo das taxas de visibilidade, os loops duplos que processavam

elementos individualmente foram substituidos por uma operagao condicional vetorizada,
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Figura 4: Funcionamento do ACO Paralelizado por Nicleos da CPU
. Instancias

# Feromadnios

Ncleos CPU

Calculo Distancia

110 1 — W

000 :
EH - {' 0'} e

\‘calcu;o;h;hlhdade

000
101

KNN — C;ﬁ

/

CXTYY Y
[XTYY Y
CXTYYYS

ecccee

Fonte: Elaborado pelo autor

permitindo a aplicacdo simultanea da férmula sobre toda a matriz de distancias. A evapo-
racao de feromonios, anteriormente implementada com loops, foi reformulada como uma
multiplicagao direta da matriz por um fator de reducao. J& no calculo das probabili-
dades de escolha dos caminhos, operagdes matriciais foram empregadas para eliminar a
necessidade de iteracoes sobre as instancias, garantindo maior eficiéncia e elegancia na

execucao.

De forma resumida, as principais modificagoes de otimizacao do cédigo, por meio
da vetorizacao, incluem a substituicao de loops por operagdes matriciais com NumPy, a
redugao de condicionais, a atualizacao simultanea da matriz de feromoénios sem a utilizagao
de loops, a minimizacao de acessos individuais a memoria em favor de manipulacoes
globais, e o agrupamento de calculos por meio da combinacao de operagoes intermediarias

em chamadas Unicas, resultando em uma execugao mais eficiente e elegante.

A vetorizacao paralelizada pode ser visualizada no pseudocddigo apresentado no
Algoritmo 3. De forma geral, o método proposto para vetorizar e paralelizar na CPU é

implementado da seguinte maneira:

1. Input: X (feature matriz), Y (labels), Q, initial__pheromone, evaporation_rate
(Linha 1): Define os pardmetros de entrada para o algoritmo. O conjunto de dados
é composto pela matriz de caracteristicas X e pelos rétulos Y. Os pardmetros
adicionais incluem a constante @) (usada para o depédsito de feroménio), o valor
inicial do feromoénio (initial pheromone) e a taxa de evaporagdo do feromonio

(evaporation_ rate).
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Algoritmo 3: ACO Vectorized

1:

2:

10:

Input: X (feature matrix), Y (labels), @, initial__pheromone, evaporation_rate

distances < get_ pairwise__distance(X ) > Compute distances between features using
NumPy (Operation: Euclidean Distance)

visibility rates <— get_ visibility rates by distances(distances) > Compute
visibility rates using NumPy (Operation: Division)

. the__colony < create_ colony(X.shape|0]) > Initialize ant colony using NumPy

(Operation: Matrix Filling)

. ant__choices < create_list(X.shape|0]) > Initialize ant choices using NumPy

(Operation: List Filling)

: pheromone__trails < create_pheromone__ trails(X.shape|0], initial_pheromone) >

Initialize pheromone trails using NumPy (Operation: Matrix Filling)

. best_solution < get_best_solution(the_ colony, X,Y) > Select best solution using

NumPy (Operation: Performance Evaluation)

. indices__selected < get_nonzero_indices(best_solution) > Get indices of selected

features using NumPy (Operation: Selection of Non-zero Elements)

. reduced__dataframe < get_subset_ dataframe(original df,indices_selected) >

Get reduced dataframe using NumPy (Operation: Data Indexing)

run__colony(X, Y, initial__pheromone, evaporation_rate, Q) > Parallel ants
searching for the best solution using Multiprocessing

Fonte: Dados da Pesquisa

distances < get_ pairwise_distance(X) (Linha 2): Computa as distdncias entre as

caracteristicas usando a operagao de distancia euclidiana. A funcdo get_pairwise_distance

calcula a distancia entre cada par de instancias no conjunto de dados X.

visibility rates <— get_ visibility rates by  distances(distances) (Linha 3): Cal-
cula as taxas de visibilidade, que sao inversamente proporcionais as distancias.
A funcao get_visibility_rates_by_distances usa as distancias calculadas na

etapa anterior e aplica uma operagao de divisdo para obter essas taxas.

the_colony < create_colony(X.shape[0]) (Linha 4): Inicializa a colénia de for-
migas. A funcdo create_colony cria uma estrutura (geralmente uma matriz ou
lista) para armazenar as formigas na coloénia, com o tamanho baseado no niimero

de instancias no conjunto de dados (X.shape|0]).

ant__choices < create_list(X.shape[0]) (Linha 5): Cria uma lista para armazenar

as escolhas feitas pelas formigas ao longo da busca. A funcao create_list cria uma
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lista vazia, que serd preenchida conforme as formigas tomam suas decisoes durante

a execucao.

. pheromone__trails < create__pheromone__trails(X.shape[0], initial_pheromone) (Li-

nha 6): Inicializa as trilhas de feroménio. A funcdo create_pheromone_trails
cria uma matriz onde cada célula representa a intensidade de feromonio nas trilhas
percorridas pelas formigas. O valor inicial do feroménio é dado pelo parametro

initial__pheromone.

best__solution < get_best_solution(the__colony, X,Y") (Linha 7): Seleciona a me-
lhor solugao encontrada pelas formigas na colonia. A fungdo get_best_solution
avalia a performance das solugoes de acordo com as caracteristicas X e os réotulos
Y, e seleciona a melhor solugdo com base em algum critério de desempenho (por

exemplo, a maior precisao).

. indices__selected < get_nonzero_ indices(best_solution) (Linha 8): Obtém os in-

dices das caracteristicas selecionadas na melhor solucao. A func¢ao get_nonzero_indices
retorna os indices das caracteristicas que foram selecionadas como parte da solugao

final (valores ndo nulos ou positivos).

. reduced__dataframe < get_subset_ dataframe(original df,indices selected) (Li-

nha 9): Gera um dataframe reduzido a partir do dataframe original, utilizando os
indices das caracteristicas selecionadas. A fun¢do get_subset_dataframe usa os
indices selecionados para filtrar o dataframe original e manter apenas as colunas

relevantes.

run__colony(X, Y, initial__pheromone, evaporation_rate, ) (Linha 10): Executa a
busca paralelizada da colonia de formigas. A func¢do run_colony gerencia a execugao
paralela das formigas, onde cada formiga procura por uma solucao em paralelo. Os
parametros necessarios sao passados para guiar o processo de busca, e o uso de

multiprocessing acelera a execucao.

Paralelizagao pela GPU

A implementagao pela GPU é realizada por meio das bibliotecas cuDF e cuPy, pro-

jetadas para executar operac¢oes de manipulagao de dados e calculos numéricos de forma

eficiente em GPUs NVIDIA. A conversao do conjunto de dados em um Dataframe do

cuDF armazena as informagoes diretamente na VRAM da GPU, permitindo a execugao

paralela de operagdes como selecao de colunas e linhas sem a necessidade de transferéncias

constantes entre CPU e GPU. Da mesma forma, a fungao euclidean_ distances() do cuPy

armazena os arrays na VRAM e distribui os célculos das distdncias euclidianas entre os
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nucleos da GPU, garantindo maior eficiéncia computacional. Dentro das func¢oes de cal-
culos intensivos, como ant_search_ solution(), os calculos sao inteiramente realizados em
arrays cuPy armazenados na VRAM, aproveitando a arquitetura massivamente paralela

das GPUs NVIDIA para acelerar o processamento sem recorrer a memoria da CPU.

A principal melhoria foi a substituicdo do uso de NumPy (executado na CPU)
por CuPy, permitindo que operagoes matriciais sejam realizadas diretamente na VRAM,
reduzindo a laténcia causada por transferéncias de dados. Além disso, a manipulacao
de dados foi otimizada ao utilizar cuDF para leitura e escrita de arquivos CSV, garan-
tindo que os dados permanecam na GPU durante todo o processamento, minimizando a

movimentagao entre CPU e GPU e maximizando o desempenho.

A paralelizagdo por GPU utilizando CUDA pode ser visualizada no pseudocédigo
apresentado no Algoritmo 4. De maneira geral, a abordagem proposta para paralelizacao

utilizando a GPU ¢ implementada da seguinte forma:

1. Function: get_ pairwise__distance__gpu(matrix: ndarray) — ndarray: (Li-
nha 1): A fungdo get_pairwise_distance_gpu calcula as distancias entre as instan-
cias da matriz de caracteristicas utilizando a GPU. Essa funcao envolve a alocagao
de memoéria na GPU, o envio da matriz para a GPU, a execucdo de um kernel para

calcular as distancias e a transferéncia do resultado de volta para o CPU.

2. allocate GPU memory for matrix (Linha 2): Aloca a memoria necessaria na

GPU para armazenar a matriz de entrada.

3. transfer matrix to GPU (Linha 3): Transfere a matriz de caracteristicas para a

memoria da GPU para que o calculo possa ser feito diretamente na GPU.

4. launch GPU kernel to compute pairwise distances (Linha 4): Lanca um
kernel na GPU para calcular as distancias entre todas as instancias da matriz de

caracteristicas, usando operacoes paralelizadas para otimizar o desempenho.

5. transfer result back to CPU (Linha 5): Transfere o resultado do calculo (as

distancias) de volta para a meméria do CPU para o processamento posterior.

6. return result (Linha 6): Retorna o resultado das distancias calculadas de volta

para a funcao que chamou get_pairwise_distance_gpu.

7. Function: create__colony(num__ants) — ndarray: (Linha 8): A func¢do create_colony
cria a colonia de formigas na GPU. Primeiro, ela aloca memoria para a colonia na

GPU, depois inicializa a colonia na CPU e a transfere para a GPU.

8. allocate GPU memory for colony (Linha 9): Aloca memoéria na GPU para

armazenar os dados da colonia de formigas.
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Algoritmo 4: ACO GPU

1: function GET PAIRWISE DISTANCE__GPU(matrix: ndarray) — ndarray:
2 allocate GPU memory for matrix
3 transfer matrix to GPU
4: launch GPU kernel to compute pairwise distances
5 transfer result back to CPU
6 return result
7: end function
8: function CREATE COLONY(num ants) — ndarray:
9: allocate GPU memory for colony
10: initialize colony on CPU
11: transfer colony to GPU
12: return colony
13: end function
14: function GET__PHEROMONE_ DEPOSIT__GPU(ant__choices: List[Tuple[int, int]],
distances: ndarray, deposit_ factor: float) — float:
15: allocate GPU memory for ant choices and distances
16: transfer ant choices and distances to GPU
17: launch GPU kernel to compute pheromone deposit
18: transfer result back to CPU
19: return result
20: end function
21: function GET_PROBABILITIES PATHS ORDERED__ GPU(ant: ndarray,
visib_ rates: ndarray, phe trails: ndarray) — Tuple[Tuple[int, float]]:
22: allocate GPU memory for ant, visibilities, and pheromone trails
23: transfer ant, visibilities, and pheromone trails to GPU
24: launch GPU kernel to compute probabilities
25: transfer result back to CPU
26: return sorted probabilities
27: end function
Fonte: Dados da Pesquisa
9. initialize colony on CPU (Linha 10): Inicializa a colonia de formigas na memoria

10.

11.

12.

do CPU antes de transferir os dados para a GPU.

transfer colony to GPU (Linha 11): Transfere os dados da colénia para a GPU

para que a busca e as atualizagdes de feromonio sejam realizadas na GPU.

return colony (Linha 12): Retorna a colonia de formigas para a fungdo que a

chamou.

Function: get_ pheromone__deposit_ gpu(ant__choices: List[Tuple[int, int]],
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13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

distances: ndarray, deposit_ factor: float) — float: (Linha 14): A funcdo
get_pheromone_deposit_gpu calcula o depésito de feromonio nas trilhas das for-
migas com base nas escolhas feitas e nas distancias calculadas. Essa operacao é

executada na GPU para maior desempenho.

allocate GPU memory for ant choices and distances (Linha 15): Aloca

memoéria na GPU para armazenar as escolhas das formigas e as distancias associadas.

transfer ant choices and distances to GPU (Linha 16): Transfere as escolhas

das formigas e as distancias para a GPU, onde o calculo sera realizado.

launch GPU kernel to compute pheromone deposit (Linha 17): Lanca um
kernel na GPU para calcular o depdsito de feromonio nas trilhas, considerando as

escolhas das formigas e as distancias.

transfer result back to CPU (Linha 18): Transfere o resultado do depdsito de

feromonio calculado de volta para o CPU.

return result (Linha 19): Retorna o resultado do depédsito de feroménio para a

funcao que a chamou.

Function: get_ probabilities_ paths_ ordered_ gpu(ant: ndarray, visib_ rates:

ndarray, phe_ trails: ndarray) — Tuple[Tuple[int, float]]: (Linha 21): A
funcao get_probabilities_paths_ordered_gpu calcula as probabilidades das pos-
siveis trilhas para cada formiga, ordenando-as com base na visibilidade e nas trilhas

de feromonio. A operacao é realizada na GPU.

allocate GPU memory for ant, visibilities, and pheromone trails (Linha
22): Aloca memoria na GPU para armazenar os dados das formigas, visibilidades e

trilhas de feromonio.

transfer ant, visibilities, and pheromone trails to GPU (Linha 23): Transfere

os dados das formigas, as taxas de visibilidade e as trilhas de feromonio para a GPU.

launch GPU kernel to compute probabilities (Linha 24): Langa um kernel na
GPU para calcular as probabilidades das trilhas com base nas visibilidades e nas

trilhas de feromonio.

transfer result back to CPU (Linha 25): Transfere o resultado das probabilidades
calculadas de volta para o CPU.

return sorted probabilities (Linha 26): Retorna as probabilidades das trilhas

ordenadas para a fungao que a chamou.
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A Figura 5 ilustra a paralelizacdo do ACO na GPU. O processo tem inicio na
CPU, uma vez que nem todo o c6édigo foi implementado para execu¢ao na GPU. Apds
essa inicializagdo, a CPU delega & GPU a tarefa de carregar os dados da base, calcular
distancias e visibilidade, e armazenar esses resultados na VRAM. Essas informagoes sao
entao distribuidas entre os SM, que coordenam a execugao nos CUDA Cores. Nesse
estagio, inimeras formigas sao criadas e exploram simultaneamente o espaco de solugoes,
compartilhando informacoes entre os CUDA Cores de um mesmo SM. Apés identificar as
melhores solugdes, os resultados sdo armazenados na VRAM e submetidos ao algoritmo
de aprendizado de maquina KNN, que seleciona as instancias mais relevantes e as salva
em um novo arquivo CSV. Finalmente, ao término de todos os processos na GPU, a CPU

conclui a execugao do programa.

Figura 5: Funcionamento do ACO pela GPU
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5 MATERIAIS E METODOS

No presente capitulo, sao detalhados os procedimentos adotados para a conducao
deste estudo, incluindo a descricao das bases de dados utilizadas, os algoritmos de AM
empregados e as etapas de preparacao e validagdo dos modelos. A Figura 6 fornece uma

visao geral da metodologia adotada nesta dissertacao, estruturada em trés fases:

Figura 6: Visdo geral da metodologia do trabalho

@ Fase Inicial @ Desenvolvimento

Levantamento i Implementagado
bibliografico i ACO Paralellzado

Aco CPU
Paralellzado """"""""" Vemnzado

Avaliacdes

Comparagdo versao Ganho das Algoritmos de
sequencial paralel\zagoes aprendizado de maquina,
T
1 Yy
1

Fonte: Elaborado pelo autor

1. Fase Inicial: Envolve a revisao do referencial tedrico sobre os diferentes métodos de
paralelizacao do ACO, abordando conceitos fundamentais, bibliotecas utilizadas e as
principais limita¢Oes inerentes a cada abordagem. Esse levantamento foi realizado
na Revisdo Sistematica da Literatura, conforme apresentado no Capitulo 3, pagina
33.

2. Desenvolvimento: Abrange o projeto e a implementacao das diferentes estraté-
gias de paralelizacao do ACO, incluindo paralelizagdo via CPU, vetorizagao para-
lelizada na CPU e paralelizacao via GPU. As implementagoes foram desenvolvidas

em Python (versao 3.10.9) e estao detalhadas no Capitulo 4, pagina 45.

3. Avaliagoes: O objetivo das avaliagoes foi verificar se as trés versoes paralelizadas

mantém a capacidade de selecionar as melhores instancias, ao mesmo tempo em que
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reduzem o tempo de execucao e apresentam um ganho de desempenho relevante em
comparagao a versao sequencial. Para isso, analisou-se o tempo de execucao das
versoes paralelizadas em relagao a versao sequencial, utilizando 15 bases de dados.
Apés a aplicagao das diferentes versdoes do ACO para reducao das bases, quatro
algoritmos de Aprendizado de Maquina — ANN, KNN, Random Forest e SVM —
foram empregados para calcular e comparar as métricas de desempenho entre as

versoes paralelizadas e a versao sequencial.

5.1 Descricao das Bases de dados

Neste trabalho, foram utilizadas 15 (quinze) bases de dados ptblicas, selecionadas
com o objetivo de abranger variacoes relevantes em relagdo ao nimero de instancias e
tipos de atributos. A escolha dessas bases visa garantir uma avaliacdo abrangente do

desempenho dos métodos propostos, testando sua eficacia em diferentes cenarios.

A organizagao das bases de dados conforme o tipo de atributo — continuos, discre-
tos, categoricos ordinais e nao ordinais, e binarios — desempenha um papel na anélise da
SI e no impacto sobre a eficiéncia dos algoritmos de AM. Atributos continuos representam
atributos numéricos com valores dentro de um intervalo, enquanto os discretos assumem
apenas valores contaveis. J& os categoéricos ordinais possuem uma relacdo de ordenagao
entre as categorias, ao contrario dos categéricos nao ordinais, que nao apresentam hie-
rarquia. Os binarios, por sua vez, sao atributos limitados a duas possiveis categorias.
Essa distingao estrutural influencia diretamente a forma como os algoritmos processam

os dados.

Ademais, a quantidade de instancias disponiveis em cada base possibilita a avali-
acao do desempenho das versoes paralelizadas do ACO em diferentes escalas. Por fim, a
classificacdo das bases de acordo com o niimero de classes permite a diferenciacdo entre
problemas de classificacdo e regressio. E importante destacar que, como o ACO opera
exclusivamente com instancias numéricas, foi aplicada a codificacao Label Encoding em
atributos categoéricos, atribuindo valores inteiros a cada categoria e, assim, garantindo a

compatibilidade dos dados numéricos com o algoritmo.

A Tabela 2 apresenta a descricdo completa das bases de dados, incluindo seus
respectivos nomes, quantidade de instancias, tipos de atributos de entrada, quantidade

de classes e niumero total de atributos.
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Tabela 2 — Descricao das bases de dados quanto ao nimero de instincias e

tipos de atributos

Base de Dados

Atributos de Entrada

Inst. Cont. Disc. C. Ord. C. N. Ord. Bin. Classes Total

Post Operative 90 - - 4 3 2 C(3) 9
Iris 150 4 - 1 1 - C®B) 6
Heart Failure 299 1 6 - - 6 C(3) 13
Data Science 607 - 3 - 4 5 C(4) 12
Cyber Salarie 1,247 - 2 5 4 - R 11
Marketing Analysis 2,205 - 19 - 3 17 C(2) 39
DNA 3,186 - - - 1 180 R 181
Abalone 4,177 7 - - 2 - C(2) 9
Banana 5,300 2 - - - 1 C(3) 3
Wine 6,463 9 2 1 - 1 C@® 13
Twonorm 7,400 20 - - - 1 R 21
Mushrooms 8,124 - - - 16 7 C(2) 23
Home Equity 10,459 5 5 1 - 1 C(3) 12
Body performance 13,394 3 4 - 3 - R 11
Presos 14,252 129 1 - - - C(2) 130
Esta tabela estd ordenada, de forma crescente, pela quantidade de instancias.

Inst.: Instancias. Cont.: Continuo. Disc.: Discreto. C. Ord.: Atributos Categéricos Ordinais. C. N. Ord.: Atributos

Categoricos Nao Ordinais. Bin.: Atributos Bindrios. Classes: Quantidade de Classes (C: Classificacdo e R:
Regressdo). Total: Quantidade Total de Atributos.

Fonte: Dados da Pesquisa

5.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Para a obtencao e comparacao dos resultados das bases, foram empregados os

algoritmos ANN, KNN, Random Forest e SVM em um pipeline, implementados em Python

com a biblioteca scikit-learn, possibilitando a execucao eficiente em multiplos arquivos e

a consolidagao dos resultados em um tnico documento.

A escolha dos algoritmos ANN, KNN, Random Forest e SVM foi feita com base

nas caracteristicas e propriedades distintas de cada um, que permitem uma comparacao

ampla no processo de analise dos dados.

o Artificial Neural Network (ANN): Utilizado para modelar relagoes nao line-

ares nos dados, adequado para problemas com grande quantidade de instancias e

atributos.

o K-Nearest Neighbors (KNN): Algoritmo simples e eficaz para problemas em

que a similaridade entre instancias é importante, sendo ttil para problemas com

fronteiras de decisdo nao lineares.

e Random Forest: Modelo baseado em arvores de decisdo, robusto contra overfit-

ting* e capaz de lidar com dados de alta dimensionalidade e variabilidade.

irrelevantes ou com “ruidos”, ao invés de aprender padroes gerais

*Situacdo em que o modelo aprende demais sobre os dados de treinamento, incluindo instancias
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o Support Vector Machine (SVM): Algoritmo eficaz para classificagoes binarias,
util em ambientes com alta dimensionalidade e problemas com classes desbalancea-

das.

Esses algoritmos foram escolhidos por suas diferentes abordagens para analise de
dados e por sua aplicabilidade em uma variedade de problemas, permitindo uma avaliacao
mais completa do desempenho em relagao aos dados fornecidos. Todos os algoritmos foram
executados com seus hiperparametros default, sem ajustes manuais. A Tabela 4 apresenta

os médulos presentes na biblioteca scikit-learn utilizados em cada algoritmo de AM.

Quadro 4 — Tabela com os algoritmos de AM e bibliotecas implementadas no
pipeline

Algoritmo de AM | Biblioteca (scikit-learn)
ANN MLPClassifier

KNN KNeighborsClassifier
Random Forest RandomPForestClassifier
SVM SVC

Fonte: Dados da Pesquisa

Os conjuntos de dados foram particionados, destinando-se 80% para treinamento
e 20% para teste. Na sequéncia, aplicou-se a técnica de cross-validation com 10 dobras
exclusivamente sobre os dados de treinamento. Entre as dobras geradas, o valor mais
elevado das métricas de AM alcancado durante o treinamento foi selecionado como o

resultado final para o respectivo conjunto de dados.

5.3 Meétricas de avaliacao

5.3.1 Meétricas para avaliacdo de qualidade dos algoritmos de Aprendizado
de Maquina

Para avaliar a eficiéncia das bases de dados reduzidas pelo ACO, serdo utilizadas

as seguintes métricas de avaliagdo: F-Measure, Precision e Recall.

A F-Measure (Equagao 5.1), representa a média harmonica entre precisao e sensi-
bilidade.

2 x Precision x Recall
F-M = 5.1
casure Precision + Recall (5:1)

A Precision (Equacao 5.2), mede, dentre todas as instancias classificadas em uma

determinada classe, quantas sao verdadeiramente da classe.
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VP
Precision = ———— 2
recision = b (5.2)

A Recall (Equacao 5.3), mede o quanto o modelo acertou dentre todas as instancias

de uma determinada classe.

VP
Recall = m (53)

onde VP=Verdadeiro Positivo, VN=Verdadeiro Negativo, FP= Falso Positivo e FN =Falso
Negativo.

5.3.2 Meétricas para avaliagio de desempenho

Para avaliar o desempenho das versoes paralelizadas do ACO em execug¢ao tanto
na CPU quanto na GPU, em comparagdo com a versao sequencial, sao adotadas duas
métricas de desempenho distintas: Ganho (Speedup) e Eficiéncia. Estas medidas sdo
fundamentais para uma andalise criteriosa da eficacia das implementacoes paralelas em
relacdo ao aproveitamento dos recursos computacionais, especificamente em termos de

Nucleos de Processamento da CPU.

O ganho (speedup) é uma métrica que indica o aumento de velocidade obtido ao
executar um algoritmo de forma paralela, em comparacao com sua versao sequencial.
Essencialmente, ele quantifica a eficiéncia da paralelizacao em um algoritmo. O ganho
é calculado pela razao entre o tempo de execucao do algoritmo sequencial e o tempo de

execugao do algoritmo paralelo. Matematicamente, o ganho é representado pela Equacao
5.4:

Sequencial T

Ganho = Paralelo T

(5.4)
onde:

o Sequencial T: Tempo de execucao da versao sequencial

e Paralelo T: Tempo de execugao da versao paralela

A eficiéncia é uma medida da utilizagao eficaz dos recursos computacionais em um
sistema paralelo, refletindo o quao bem este sistema aproveita seus recursos para resolver
um problema. Matematicamente, a eficiéncia é calculada como o ganho dividido pelo
numero de ntcleos de processamento utilizados. Essencialmente, a eficiéncia expressa a
relacdo entre o ganho de desempenho e a quantidade de recursos empregados, destacando

a eficacia da paralelizagao. Esta relagao pode ser representada pela Equacao 5.5:



61

Ganho
Niamero de Nicleos de Processamento

Eficiéncia =

5.3.3 DMétricas estatisticas

Para avaliar a variabilidade e a confiabilidade dos resultados obtidos pelas métricas
de desempenho computacional, este trabalho utiliza métricas estatisticas, como o Desvio
Padrao e o Teste T

O desvio padrao é uma medida que quantifica a dispersao ou variabilidade dos
resultados em relacdo a média. Quanto maior o desvio padrao, maior é a flutuacao dos
dados em torno da média, indicando uma maior variabilidade. Por outro lado, um desvio
padrao menor sugere que os valores estao mais concentrados em torno da média, refletindo

uma menor variagao nos resultados. A Equacao 5.6 apresenta a equacao do desvio padrao:

Y ( —x)?
s=\T, 1 (5.6)

onde:

e 1z;: Valores observados.
e T: Média dos valores.

e n: Tamanho da Amostra.

O Teste T' de Student para amostras independentes é um teste estatistico utilizado
para comparar as médias de duas amostras independentes e verificar se ha uma diferenca
estatisticamente relevante entre elas. Esse teste é empregado para avaliar se as melhorias
observadas, em comparacao com outras abordagens, sao de fato estatisticamente rele-
vantes e nado meramente decorrentes de variagoes aleatorias. A Equacao 5.7 formaliza o

calculo do teste T' para amostras independentes:

X, - X
=L 22 (5.7)
52 82
21 2
ni n9

onde:

e X; e Xo: Média das duas amostras.
e 51 € Sy : Desvio padrao das duas amostras.

e n; € ny: Tamanho das amostras.
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5.4 Avaliacao de Escalabilidade

A avaliagao de desempenho das paralelizacoes do ACO foi realizada por meio de
testes de escalabilidade forte, nos quais o tamanho do problema, representado pela quan-
tidade de instancias em cada base de dados, foi mantido fixo enquanto o nimero de
unidades de processamento aumentava. Dessa forma, a carga de trabalho permaneceu
constante em todas as execucgoes, independentemente do grau de paralelizagao. Esse tipo
de andlise permite avaliar a eficiéncia do sistema ao distribuir o mesmo volume de dados
entre um maior nimero de nucleos, observando se ha ganhos de desempenho proporcionais

ao aumento dos recursos computacionais.

Embora a escalabilidade forte mantenha o tamanho do problema inalterado, outras
caracteristicas das bases de dados, além da quantidade de instancias, podem influenciar
o processamento. A quantidade e os tipos de atributos presentes nos conjuntos de dados
também variam, o que pode impactar a eficiéncia do algoritmo de maneiras distintas.
Além disso, a andlise nao se restringiu apenas ao aumento do niimero de nticleos na CPU,
mas também considerou a utilizagdo da GPU, investigando como diferentes configuragoes

de hardware afetam a redugao do tempo de execucao para um mesmo volume de dados.

5.5 Ambiente de Hardware

Todos os experimentos foram executados em uma maquina disponibilizada pelo
Laboratério de Inteligéncia Computacional Aplicada (LICAP) da PUC Minas, conforme

as seguintes especificacoes:
« CPU: Processador Intel® Xeon® E5-2696 v3 com 2.30 GHz, 18 nicleos (36 Thre-
ads), 45 MB de Cache Intel® Smart ¢ TDP de 145W.
« RAM: 128 GB de RAM DDR4 a 2400 MHz em 8 Slots.

o GPU: Nvidia® GeForce RTX 3050, equipada com um total de 2560 nicleos CUDA
a 1.55 GHz no clock base e 1.78 GHz no boost clock, além de 8 GB de memoéria
GDDRG6.

o Sistema Operacional: Ubuntu Server 22.04 LTS.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos nas iteragoes paralelizadas
pela CPU, GPU e vetorizacao da CPU, contrastando com a abordagem sequencial. Para
analisar, comparar e monitorar o desempenho das quatro versdes do ACQO, identificando
gargalos e avaliando as métricas geradas em cada uma nos hardwares utilizados, empregou-
se a ferramenta Perf. Adicionalmente, sera conduzida uma andlise comparativa entre as
versoes paralelizadas, considerando nao apenas o tempo de execuc¢ao, mas também as

métricas F-measure, Precicion e Recall avaliadas em cada conjunto de dados.

E importante destacar que todas as bases de dados com até 5300 instancias foram
submetidas a 10 iteracoes em cada variante do algoritmo. Para bases com mais de 5300
instancias, foram realizadas 5 iteragoes devido ao longo tempo de execucao, especialmente
na versao sequencial do algoritmo. O tempo de execucao foi determinado pela média dos

tempos obtidos em cada execucao.

6.1 Resultados de desempenho das paralelizagoes

Nesta subsecao, sao apresentados os tempos de execugao para cada uma das versoes
paralelizadas pelo ACO: CPU paralelizada, CPU vetorizada e GPU. As Tabelas 3, 4 e
5 exibem as bases de dados, a quantidade de instancias, o tempo de execucdo do ACO
em cada uma dessas bases e o tempo paralelizado, representando, respectivamente, os
ambientes de paralelizacao na CPU, na CPU vetorizada e na GPU. As Tabelas 3 e 4
apresentam os tempos obtidos de acordo com a quantidade de niicleos utilizados, enquanto
a Tabela 5 nao exibe a quantidade de nicleos CUDA, pois sua influéncia nos tempos de
execugao nao foi analisada. Além disso, as tabelas comparam o desvio padrao (DP) entre
as versoes sequencial e paralelizada, indicando a variabilidade dos resultados obtidos. Os

valores do DP estdao apresentados entre colchetes “[ ]”.

A medida do desvio padrao revela variagbes nos tempos de execucdo das versoes
paralelizadas do ACO, indicando uma faixa de tempo esperada que depende do nimero
de nucleos da CPU e do uso da GPU. Esse desvio padrao, consistentemente baixo, tende a
diminuir com o aumento do niimero de nicleos, refletindo maior estabilidade nos tempos de
execugao e maior convergéncia das solugoes. Isso ¢é evidenciado em diversas bases de dados,
como na base ‘DNA’, onde o desvio padrao médio foi de 48,77 segundos, representando
cerca de 15% a 20% da média, sugerindo variagbes nao significativas entre os valores. Na

base ‘Wine’, o desvio padrao médio foi de 8,92 minutos, com variagao similar, também
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Tabela 3: Tempo de execucdo obtido pela paralelizagdo em miultiplos ntcleos da CPU. Os
valores entre colchetes representam os valores do desvio padrao.

Base de Dados Instancias Sequencial 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Post Operative 90 1s 0.651s 0.656s 0.670s 0.672s  0.675s 0.68s 0.70s 0.71s 0.73s
[0.05s] [0.04s] [0.03s] [0.03s] [0.02s] [0.04s] [0.04s] [0.05s] [0.06s] [0.07s]

Iris 150 3.64s 1.46s 1.51s 1.54s 1.57s 1.59s 1.64s 1.67s 1.69s 1.71s
[0.12s] [0.08s] [0.07s] [0.06s] [0.06s] [0.05s] [0.05s] [0.06s] [0.07s] [0.08s]

Heart Failure 299 20s 5.3s 5.4s 5.8s 5.9s 6s 6.2s 6.3s 6.4s 6.5
[0.48s] [0.415] [0.36s] [0.315] [0.27s] [0.24s] [0.23s] [0.22s] [0.215] [0.20s]

Data Science 607 1mb6s 18.4s 18.5s 18.7s 18.9s 19s 19.5s 20s 21s 22s
[3s] [2.60s] [2.30s] [2.10s] [1.80s] [1.70s] [1.50s] [1.40s] [1.30s] [1.20s]

Cyber Salarie 1247 19m 1m49s 1m31s 1m30s 1m29s 1m28s 1m27s 1m30s 1m33s 1m35s
[11s]  [10.00s] [9.00s] [7.50s] [7.00s]  [6.40s] [6.20s] [5.80s] [5.50s] [5.30s]

Marketing Analysis 2205 1h39m Tm4bs 5m46s 5m31s 5m23s  5m22s 5m13s 5m33s 5m43s 5mbls
[1mO07s] [56s] [47s] [42s] [38s] [35s] [339] [315] [30s] [29¢]

DNA 3186 4h54m 35m 30m 29.9m 29,6m 29,2m 28,8m 29m 30m 31lm

[bm28s]  [4m43s]  [4m12s] [3m57s]  [3m4ls] [3m25s] [3mlls] [3m02s] [2mb55s]  [2m50s]

Abalone 4177 12h07m 40m 35m 32m 31lm  29m30s 29m  28mbds 28m9s  27m27s
(15m23s] [13m12s] [11m49s| [10m36s] [9m52s] [Im19s] [8m48s] [8Sm34s] [8ml5s]  [8mO0s|

Banana 5300 23h00m 53m 40m 38m 37m 33m  31m35s  31m07s  31m06s  30m38s
[26m56s] [22m32s]  [20m7s] [18m4ls] [17mb4s] [17m3s] [16m35s] [16m12s] [15m50s] [15m30s|

Wine 6463 43h54m 2h03m 1h39m 1h26m 1h19m  1hl4m 1h1lm 1h09m 1h05m 1h01m
[41m] [35ml14s]  [30m9s] [27mbs]  [25m2s] [24m8s]  [23mds] [22m29s] [22m15s] [22m00s]

Twonorm 7400 68h57m 3h20m 2h51m 2h47m 2h43m  2h29m 2h21m 2h13m 2h21m 2h35m
[1Th12m] [1h0lm]  [53m7s]  [48mbs]  [44m3s] [42mls]  [40m9s]  [39mbs]  [38m2s] [37m10s]

Mushrooms 8124 92h12m Th24m 6h27m 6h10m 5h57m  5h50m 5h46m 5h39m 5h32m 5h27m
[1h4lm]  [1h20m] [lhllm] [1h02m] [58m7s] [55m3s]  [53m9s]  [52mds] [51m29s] [51mO03s]

Home Equity 10459 191h40m  15h09m  13h10m  12h31m  12h19m 12h06m  11h59m  11h48m  11h36m  11h27m
[3h33m]  [3h02m]| [2h41m] [2h26m] [2h17m] [2h1lm] [2h06m] [2h01m] [1h59m] [1h57m]

Body performance 13394 434h52m  20h55m  19h59m  19h1lm  18h43m 18h31m  18h10m  17h56m  17h43m  17h29m
[7Th48m]  [6h32m| [5h47m] [5h13m] [4h49m] [4h32m]| [4h21m] [4h13m] [4hllm] [4hO7m]

Presos 14252 530h8m  29h49m  29h03m  28h37m  27h57m  27h19m  26h51m  26h27m  25h53m  25h14m
[9h1lm]  [7h46m]| [7h02m] [6h33m] [6h04m] [5h48m]| [5h32m] [Sh37m] [5h31m]| [5h23m]

Fonte: Dados da Pesquisa

entre 15% e 20% da média. Além disso, na base ‘Post Operative’, o desvio padrao diminui
de 0,05s para 0,02s ao passar de 2 para 8 nicleos, o que reflete uma maior convergéncia das
solugoes do ACO com a paralelizacao. Essas redugoes indicam que o aumento no nimero
de ntucleos melhora a precisao e a estabilidade dos resultados, evidenciando a eficidcia da

paralelizagdo no ACO.

Os resultados obtidos das paralelizagoes em CPU, CPU vetorizada e GPU evi-
denciaram varia¢oes notaveis de desempenho conforme o niimero de ntucleos utilizados
e o tipo de processamento, sendo importante destacar que tais variagoes nao ocorreram
para poucas instancias, como evidenciado na base ‘Post Operative’. Esse comportamento
levanta uma questao de escalabilidade para cenarios com um nimero reduzido de ins-
tancias. Na paralelizacao CPU, observou-se uma diminui¢do progressiva do tempo de
execugao com o aumento do niimero de ntcleos, embora a reducao do tempo nem sempre

fosse linear, sugerindo uma eficiéncia marginal decrescente com a adi¢ao de mais nicleos.
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Tabela 4: Tempo de execugao obtido através da paralelizacao pela vetorizagao em multiplos
nucleos da CPU. Os valores entre colchetes representam os valores do desvio padrao.

Base de Dados Instdncias Sequencial 1 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Post Operative 90 1s 0.64s 0.69s 0.66s 0.67s 0.67s 0.67s 0.67s 0.70s 0.70s 0.71s
[0.05s] [0.04s] [0.03s] [0.035] [0.02s] [0.02s] [0.02s] [0.035] [0.033] [0.04s] [0.04s]

Tris 150 3.64s 2.17s 1.51s 1.52s 1525 1.56s 1.56s 1.57s 1.57s 158  1.59s
[0.125]  [0.085)  [0.07s]  [0.06s]  [0.055] [0.05s5]  [0.05s]  [0.06s]  [0.06s]  [0.07s]  [0.08s]

Heart Failure 299 20s 6s 5.3s 5.1s 4.5s 44s 4.3s 4.2s 4.6s 4.7s 4.8s
[0.48s] [0.415] [0.36s] [0.31s] [0.275] [0.24s] [0.23s] [0.225] [0.215] [0.20s]

Data Science 607 1m56s 20s 18s 14.4s 14s 13.7s 13.6s 14s 15s 16s 18s
[3s] [2.60s] [2.30s] [2.10¢] [1.80g] [1.70g] [1.50s] [1.40s] [1.30g] [1.20s]

Cyber Salarie 1247 19m 2m 1m46s 1m26s 1m20s 1m17s 1m18s 1m19s 1m20s 1m21s 1m?24s
[11s]  [10.00s] [9.00s] [7.50s] [7.00s] [6.40s] [6.20s] [5.80s] [5.50s] [5.30s]

Marketing Analysis 2205 1h39m 8m 6m32s 5m21s 5ml7s  5m05s 4mbH3 5m03s 5m10s 5mlbs  5m26s
[1mO07s] [56s] [475] [42s] [38s] [35s] [33s] [31s] [30s] [29s]

DNA 3186 4h54m 31m 30m 28m 26m 25m 24m 24m  25ml2s  24md2s 24m24s

[6m28s|  [4m43s]  [4ml2s]  [3mb7s] [3m4ls] [3m25s] [3mlls] [3m02s] [2m55s]  [2m50s]

Abalone 4177 12h7m 46m 30m 30m 27m 26m  25m30s 25m  24m30s 24m 24m
[15m23s] [13m12s] [11m49s] [10m36s| [9Im52s] [Im19s] [8md8s]  [8Sm34s]  [8m1bs|  [8m00s]

Banana 5300 23h00 1h24m 49m 36m 32m  29m47s 30m 28m 27Tm 26m 25m
[26m56s] [22m32s]  [20m7s] [18m4ls] [17mbds] [17m3s] [16m35s] [16m12s] [15m50s] [15m30s]

Wine 6463 43h54m 2h35m 2h15m 1h30m 1h20m  1hl5m 1h08m 1h05m 1h00m 55Hm 50m
[41m] [35ml4s]  [30m9s] [27mbs|  [25m2s] [24m8s]  [23mds] [22m29s| [22m15s] [22m00s]

Twonorm 7400 68h57m 3h33m 3h01m 2h27m 2h2lm  2h19m 2h07m 2h02m 1h51m 1h44m  1h31m
[1h12m] [1hOlm]  [53m7s]  [48mbs]  [44m3s] [42mls]  [40m9s|  [39mbs]  [38m2s] [37m10s]

Mushrooms 8124 92h12m 6h44m 6h22m 5h22m 5h17m  4h52m 4h50m 4h43m 4h38m 4h31lm  4h15m
[1Th41m] [1h20m] [1h1lm] [1h02m] [58m7s] [55m3s]  [53m9s]  [52m4s] [51m29s] [51mO3s]

Home Equity 10459 191h40m  13h57m  13h40m 12hlm  11h29m  11h4m  11h00m  10h52m  10h37m  10h33m 10h23m
[3h33m]  [3h02m] [2h41m] [2h26m] [2h17m] [2h1lm] [2h06m]| [2hOlm] [1h59m] [1h57m]

Body performance 13394 434h52m  19h17m  19h38m  18h15m  17h37m 17h15m  16h21m  16h10m  15h43m  15h22m 14h53m
[7Th48m]  [6h32m] [5h47m] [5h13m] [4h49m] [4h32m] [4h21m] [4h13m] [4h1lm] [4h07m]

Presos 14252 530h8m 28h7m  27h17m  25h51m  25h29m 24h59m  24h33m  24h05m  23h42m  23h1lm 22h35m
[9h1lm] [7h46m] [7h02m] [6h33m] [6h04m] [5h48m] [5h32m] [5h37m] [Sh31m]  [5h23m]

Fonte: Dados da Pesquisa

Na CPU vetorizada, os ganhos de desempenho foram ainda mais pronunciados, com tem-
pos de execugao menores em comparacao a paralelizacao tradicional, especialmente em
bases de dados maiores como ‘Twonorm’ e ‘Mushrooms’. Na vetorizacao GPU, os tempos
de execucao foram drasticamente reduzidos em comparagao com as versoes sequenciais e
de CPU, apresentando uma superioridade clara da GPU para tarefas de processamento

intensivo de dados.

Na Figura 7, sao apresentados conjuntos de gréaficos de pontos que ilustram o ganho
obtido em cada versao paralelizada pela CPU do ACO, variando conforme a quantidade
de nucleos utilizados. O eixo vertical representa o ganho, enquanto o eixo horizontal
indica a quantidade de niicleos. A ordem dos graficos estda de acordo com a quantidade

de instancias, de maneira crescente.

Para a maioria das bases de dados analisadas, o ganho de desempenho tende a se
intensificar com o aumento do niimero de nticleos. A versao paralelizada do ACO na CPU

geralmente apresenta um incremento de desempenho estavel e previsivel a medida que
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Tabela 5: Tempo de execucao obtido através da paralelizacdo pela GPU. Os valores entre col-
chetes representam os valores do desvio padrao.

Base de Dados Instancias Sequencial GPU

Post Operative 90 1s 0.60s
[0.05s] [0.02s]

Iris 150 3.64s 1.38s
[0.12s] [0.14s]

Heart Failure 299 20s 3s
[0.48s] [0.315]

Data Science 607 1m56s 10s
[3s] [0.88s]

Cyber Salarie 1247 19m 1m
[11s] [2.04s]

Marketing Analysis 2205 1h39m 4m

[1mO07s] [12.21s]

DNA 3186 4hH4m 14m
[bm28s]  [2m03s]

Abalone 4177 12h7m 20m
[15m23s]  [4mb6s]

Banana 5300 23h00 27m
[26m56s]  [5m04s]

Wine 6463 43h54m 35m
[41m]  [7m16s]

Twonorm 7400 68h57m 47Tm
[1h12m]  [9m34s]

Mushrooms 8124 92h12m 1h07m
[1h41m] [11mb5s]

Home Equity 10459 191h40m 2h47m
[3h33m]  [14mb56s]

Body performance 13394 434h52m 5h57m
[Th48m] [22m57s]

Presos 14252 530h8&m 7h33m
[O9hllm] [38mbH2s]

Fonte: Dados da Pesquisa

mais nucleos s@o empregados, embora com algumas variacoes. A partir da base de dados
‘Abalone’, observa-se que, conforme o nimero de instancias nas bases de dados cresce, o
ganho de desempenho também se expande. A versao paralelizada e vetorizada do ACO

na CPU exibe um ganho similar, com pequenas vantagens adicionais em determinadas
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Figura 7: Ganhos obtidos pela paralelizag¢do e vetorizagdo em cada ntcleo da CPU em cada
base de dados
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Seguindo a logica de visualizacao da Figura 7, a Figura 8 também exibe conjuntos

de graficos de pontos. No entanto, nesta figura, é ilustrada a eficiéncia obtida em cada

versao paralelizada do ACO, variando conforme a quantidade de ntcleos utilizados. O

eixo vertical representa a eficiéncia, enquanto o eixo horizontal indica a quantidade de

nucleos.
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Figura 8: Eficiéncia obtida pela paralelizagdo e vetorizagdo em cada niicleo da CPU em cada

base de dados
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Fonte: Dados da Pesquisa

Ambas as abordagens apresentam eficiéncias de paralelismo bastante similares,
indicando que o algoritmo esta aproveitando efetivamente o paralelismo disponivel. No
entanto, os graficos sugerem que, embora a versao vetorizada apresente ganhos maiores
em termos de desempenho, para bases de dados como “Heart Failure” e “Data Science
Salaries”, na maioria dos casos, a vetorizagao nao oferece uma vantagem clara sobre a
paralelizagdo tradicional na CPU em termos de eficiéncia e aproveitamento de recursos.
Por exemplo, em “Heart Failure”, a eficiéncia da vetorizagao e da paralelizacao tradicional

é bastante proxima, especialmente quando o niimero de nicleos aumenta. Da mesma
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forma, em “Data Science Salaries”, a vetorizagdo mostra apenas uma melhoria marginal

em relacao a paralelizacao tradicional.

Outra forma de visualizacao sao os graficos da Figura 9, que apresentam heatmaps
para uma comparacao visual detalhada do ganho e da eficiéncia entre as versoes para-
lelizada na CPU e vetorizada paralelizada na CPU. Em cada grafico, os valores obtidos
por ntcleo em cada base de dados sao representados por cores, variando do amarelo para
valores mais baixos até tons azulados a medida que os valores aumentam. Além disso, os
heatmaps evidenciam uma tendéncia de aumento no desempenho conforme o nimero de

nucleos cresce.

Figura 9: Ganho e Eficiéncia obtidos pela paralelizagdo e vetorizagdo em cada nicleo da
CPU
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Fonte: Dados da Pesquisa

Na Figura 9(a), o heatmap de ‘ganho’ ilustra como o desempenho do algoritmo
melhora a medida que mais nicleos sdo utilizados. Observa-se que o ganho é mais pro-
)

nunciado nas bases de dados com maior niimero de instancias, como nas bases ‘Banana

e ‘Wine’, onde o aumento do nimero de ntucleos resulta em ganhos médios significativos,
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da ordem de aproximadamente 50%. Em contrapartida, para bases de dados com menos
instancias , como ‘Post Operative’ e ‘Heart Failure’, o ganho é menor e se estabiliza com

o aumento dos nucleos.

Na Figura 9(c), o heatmap de ganho para a versao vetorizada mostra padroes se-
melhantes ao observado na paralelizacao simples, com um ganho de desempenho em bases
de dados com grandes instancias como ‘Twonorm’ e ‘Body Performance’. No entanto,
a vetorizagao proporciona ganhos adicionais em algumas bases de dados, como ‘Abalone’
e ‘Marketing Analysis’, onde se observa um desempenho superior em comparacao com a
versao apenas paralelizada. Em ambas as versoes, o heatmap de eficiéncia revela uma re-
ducao na eficiéncia a medida que o nimero de nticleos aumenta, com valores semelhantes

em ambas as abordagens.

Uma alternativa de visualizacgao, cujo foco principal é a comparagao entre as quatro
versoes do ACO (sequencial, paralelizada em CPU, vetorizada e paralelizada em CPU, e
paralelizada em GPU), estd ilustrada na Figura 10. A visualizac¢ao é apresentada em uma
escala logaritmica, proporcionando uma analise mais clara das diferencas de desempenho
entre as versoes a medida que o nimero de instancias aumenta. O eixo x representa
a quantidade de instancias processadas, enquanto o eixo y exibe o tempo de execucao
em minutos, aplicando a transformacao logaritmica natural para melhor visualizagdo das

diferencas.

A versao sequencial apresenta o maior tempo de execucgao entre todas as aborda-
gens, exibindo um crescimento exponencial a medida que o nimero de instancias aumenta.
Em contraste, a versao paralelizada reduz significativamente o tempo de processamento.
Embora essa diferenca seja menos expressiva em bases com um ntmero reduzido de instan-

cias, a medida que a quantidade cresce, a eficacia da paralelizacao torna-se mais evidente.

A versao vetorizada, por sua vez, apresenta um comportamento variavel: em algu-
mas bases, seu tempo de execucao se aproxima do da versao paralelizada, enquanto em
outras, exibe oscilagoes, como observado nas 2205 instancias da base “Marketing Analy-

sis”.

Ja a execucao na GPU apresenta um desempenho superior a versao sequencial, mas,
em certos cenarios, fica aquém das versoes paralelizada e vetorizada. Esse comportamento
sugere que a sobrecarga gerada pela transferéncia de dados entre a CPU e a GPU pode
impactar o desempenho,especialmente em bases menores. No entanto, para conjuntos de
dados maiores, como na base ‘Wine’ com 6463 instancias, a versao em GPU mostra-se

consistentemente mais eficiente do que as demais abordagens.

Em resumo, as versoes paralelizada e vetorizada apresentam maior eficiéncia do que
a versao sequencial em grandes volumes de dados, com a escolha entre elas dependendo

do tamanho da base. A versao em GPU pode ser vantajosa para bases muito grandes,
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Figura 10: Quantidade de Instancias x Tempo em cada versao
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Fonte: Dados da Pesquisa

mas pode sofrer penalizagoes devido a sobrecarga na transferéncia de dados. Os tempos
de execucao evidenciaram uma reducao notavel com a paralelizagao: a CPU paralelizada
apresentou reducao de tempo com o aumento de nicleos, enquanto a CPU vetorizada
obteve ganhos ainda mais expressivos, especialmente em bases de dados maiores como
“Twonorm’ e ‘Mushrooms’. A GPU, por sua vez, apresentou os menores tempos de
execugao, destacando-se em tarefas que exigem alto poder de processamento, aproveitando

sua arquitetura naturalmente paralelizavel.

Os resultados, portanto, ressaltam a eficicia das abordagens paralelizadas, com a
GPU oferecendo os melhores tempos de execugao, seguida pela CPU vetorizada, embora

a eficacia geral entre CPU paralelizada e vetorizada seja similar.

Esse comportamento esta de acordo com o que foi identificado na revisao sistema-
tica, apresentada no Capitulo 3, na qual a maioria dos estudos reporta que a paralelizacao
pela CPU e a vetorizacgao paralelizada resultam em ganhos médios de desempenho de apro-
ximadamente 10 vezes (PEAKE et al., 2018; BAYDOGMUS, 2022), um valor préximo
ao obtido nesta dissertagao de 16.63 na versdo somente paralelizada e 17.69 na versao

vetorizada e paralelizada.

Além disso, observa-se que, a partir de um determinado volume de instancias, o

aumento do nimero de ntucleos contribui diretamente para um maior ganho computaci-
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onal. A GPU, por sua vez, apresentou os melhores resultados entre as trés abordagens
analisadas, o que também ¢é corroborado por estudos prévios (ZHOU; HE; QIU, 2017,
ARNAUTOVI¢ et al., 2013) que indicam que, em alguns cendrios, essa arquitetura pode
alcancar ganhos de desempenho préximos a 100 vezes, mas em média chega a uma me-
lhora de 50 vezes, valor proximo ao que foi obtido nesta dissertagao que foi de 41.84 vezes,

evidenciando sua superioridade em problemas altamente paralelizaveis.

6.2 Analise dos Contadores de Hardware

Para analisar, comparar e monitorar o desempenho das quatro versoes do ACO,
identificando gargalos e avaliando as métricas geradas em cada uma, utilizou-se a ferra-
menta Perf, disponivel nos sistemas operacionais Linux. Para isso, foi utilizada a base
de dados “Abalone”, escolhida por seu tamanho de 4.177 instancias. Esse tamanho per-
mite testar o desempenho das versdes do ACO de forma eficiente, proporcionando dados
suficientes para observar variagoes relevantes nas métricas de desempenho, sem o volume
excessivo encontrado em bases de dados maiores. As métricas analisadas, que medem o
uso do hardware, incluem o total de instrugoes obtidos na CPU, total de ciclos obtidos
na CPU, taxa de cache-misses, context-switches e page-faults, proporcionando uma visao

abrangente do comportamento computacional de cada versao do ACO.

A taxa de cache-misses quantifica a frequéncia com que a CPU nao encontra os
dados necessarios na cache, resultando em mais acessos a memoria principal. A cache
L1 é a memoéria cache de nivel 1, localizada diretamente no nticleo da CPU, oferecendo a
menor laténcia e acesso rapido aos dados frequentemente utilizados. O LLC (Last Level
Cache) é o nivel final de cache da CPU, compartilhado entre seus nicleos. Ele atua como
um intermediario entre a cache L1 e a memoria principal, reduzindo a necessidade de
acessos a RAM. No processador utilizado, que adota a microarquitetura Haswell, o LLC é
compartilhado por todos os nticleos. Os context-switches representam o ntimero de vezes
que a CPU alterna entre diferentes processos, o que pode impactar o desempenho devido
a sobrecarga associada a troca de contexto. Por fim, os page-faults indicam falhas de
pagina, ou seja, acessos a memoria que exigem a recuperagao de dados do disco ou de
areas menos acessiveis da RAM, o que pode comprometer a velocidade de execucao do

codigo.

A Tabela 6 apresenta o desempenho conforme as métricas previamente descritas,
obtido por meio da ferramenta Perf, comparando a versao sequencial com as versoes
paralelizadas do ACO. Cabe destacar que, devido a disparidade nas ordens de magnitude
dos valores — alguns valores na casa dos milhoes e outros na casa dos milhares —, nas
métricas de Context-switches e Page-faults foram utilizados as notagoes “K” e “M”. O

“K” representa milhares e o “M” representa milhoes.
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Tabela 6: Anélise Comparativa das Métricas de acesso ao Hardware utilizando a Ferramenta
Perf

Meétrica Sequencial Paralelizado CPU Vetorizado CPU Paralelizado GPU
Instrugoes (bilhoes) 337.78 22.84 18.45 8.12
Ciclos (bilhoes) 154.06 11.59 9.33 5.83
Cache-misses L1 (%) 1.31 0.96 0.77 0.34
Cache-misses LLC (%) 7.98 2.10 1.53 1.18
Context-switches 1.13M 188.71K 95.43K 43.68K
Page-faults 86.50M 277.36K 154.33K 79.43K

Na versao paralelizada na CPU, as instrugoes totais executadas reduziram de
337,78 bilhoes para 22,84 bilhdes, enquanto a quantidade total de ciclos executados di-
minuiu de 154,06 bilhGes para 11,59 bilhoes. Essa reducao decorre da divisao das tarefas
entre multiplos ntcleos, o que introduz uma sobrecarga de sincronizagao, mas melhora a
distribui¢ao do processamento. A meméria cache Intel® Smart Cache (45 MB) e a RAM
de 128 GB contribuiram para a mitigacao desse impacto, reduzindo a laténcia de acesso
aos dados. Além disso, os context-switches e os page-faults apresentaram reducoes de
aproximadamente 83% e 99,7%, respectivamente, indicando uma execucao mais eficiente

das tarefas.

Na versao vetorizada paralelizada na CPU, observou-se uma redugao adicional nas
métricas. As instrucoes e ciclos totais apresentaram decréscimos percentuais de 19,2% e
19,5%, respectivamente, em comparacio a versao paralelizada na CPU. Esse resultado é
atribuido a utilizacao das instrugoes Intel® AVX2, que permitem a execucao de multiplas
operagoes vetoriais por ciclo de clock. Os cache-misses L1 e LLC foram percentualmente
reduzidos em 19,8% e 27,1%, respectivamente, apresentando um uso mais eficiente dos
dados armazenados em cache. Além disso, os context-switches e os page-faults apresen-
taram quedas percentuais de 49,4% e 44,4%, respectivamente, reforgando a eficiéncia da

vetorizagao na minimizacao dos acessos a memoria principal.

Na versao paralelizada na GPU, as redugoes nas métricas de CPU foram mais
expressivas devido a execugao da maior parte do codigo nesse hardware, que possui uma
arquitetura massivamente paralela para processamento simultaneo de um grande volume
de operagoes. As instrugoes e ciclos totais cairam para 8,12 bilhoes e 5,83 bilhdes, re-
presentando redugoes percentuais de 64,0% e 37,5%, respectivamente, em comparacao a
versao vetorizada na CPU. Os cache-misses 1.1 e LLC atingiram os menores valores re-
gistrados, 0,34% e 1,18%, respectivamente, refletindo a eficiéncia da memadria VRAM de
8 GB de memodria GDDR6, que minimizou a necessidade de acessos & memoria princi-
pal. Além disso, os context-switches e os page-faults apresentaram redugodes percentuais
de 54,2% e 48,5%, respectivamente, devido & execucao massiva de CUDA cores na GPU,

reduzindo a alternancia entre processos e interrupcoes no fluxo de execucao na CPU.
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Os resultados apresentados na Tabela 6 indicam que todas as versoes paraleliza-
das reduziram de forma relevante as métricas de hardware em comparagdo com a versao
sequencial. Esses avancos sao resultado das otimizagoes algoritmicas e da utilizacao de
hardwares com maior capacidade de processamento paralelo e eficiéncia no gerenciamento
de memoria. A exploracao de multiplos recursos, como ntucleos e memorias, melhora o
desempenho de tarefas computacionalmente intensivas e permite que os ganhos de desem-
penho superem as previsoes da Lei de Amdahl. A Lei de Amdahl afirma que o ganho
de desempenho de uma aplicacao paralelizada é limitado pela fracado do codigo que nao
pode ser paralelizada. No entanto, os resultados demonstram que os ganhos obtidos su-
peraram as limitacoes tedricas indicadas por essa lei, devido a eficidcia da paralelizacao e

a arquitetura de hardware utilizada.

6.3 Resultados da reducgao de instancias pelo ACO

Para avaliar e comparar a reducao das instancias do ACO e verificar se o com-
portamento da versao paralelizada se assemelha ao da versao sequencial, as Tabelas 7, 8
e 9 apresentam, respectivamente, a comparacao entre a versao sequencial e suas versoes

paralelizadas na CPU, vetorizadas na CPU e executadas na GPU.

Tabela 7: Quantidade total de instancias reduzidas na versao paralelizada pela CPU em funcgao
do ntimero de ntcleos

Base de Dados Instancias Sequencial 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Post Operative 90 47 46 45 43 41 42 44 45 47 43
Iris 150 83 76 74 69 72 68 73 79 69 76
Heart Failure 299 150 161 136 153 146 157 151 148 138 142
Data Science 607 307 326 311 302 289 280 276 295 308 319
Cyber Salarie 1247 619 667 636 615 574 568 610 632 651 589
Marketing Analysis 2205 1107 1044 1184 1150 1093 1014 1002 1076 1131 1116
DNA 3186 1474 1704 1627 1571 1504 1612 1664 1446 1557 1467
Abalone 4177 2174 2242 2140 2081 1986 1928 1897 2030 2122 2193
Banana 5300 2634 2836 2703 2433 2412 2586 2682 2613 2767 2497
Wine 6463 3361 3604 3693 3463 3959 3915 3737 3688 3395 3552
Twonorm 7400 3781 3959 3915 3552 3341 3330 3693 3863 3744 3360
Mushrooms 8124 4148 4005 3838 4241 3969 4111 4049 4296 3742 3690
Home Equity 10459 5201 5344 4813 4750 4941 5460 5159 4707 5112 5293
Body performance 13394 6027 7194 6847 6638 6342 6168 6081 6523 6776 7020
Presos 14252 7294 7057 6961 6437 6470 7169 6667 6561 7668 7362

Fonte: Dados da Pesquisa

Com base nos dados apresentados na Tabela 7, observou-se que a média de redugao
percentual da versao sequencial, em comparacao ao tamanho total da base de dados, foi
de aproximadamente 49,5%. Isso implica que, em média, a versao sequencial foi capaz de
reduzir quase metade das instancias originais. Quanto ao impacto do niimero de ntcleos
na versao paralelizada, observa-se que, embora o aumento do niimero de ntcleos altere a

reducao de instancias, esse efeito nao segue um padrao linear. Em alguns casos, como na
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base “Post Operative”, a reducao foi maior com 8 nicleos (54,4% de reducao em relagao
a base original), enquanto em outros, como na base “Body Performance”, a redugao foi
menor com 12 nicleos (54,6% em relagdo a base original). De forma geral, o nimero de
ntucleos que proporcionou a maior reducao foi o de 10 nticleos, com uma reducao média
de aproximadamente 50,8% em relagao ao tamanho original das bases de dados. Assim,
conclui-se que a utilizagao de um nimero maior de nicleos nao resultou, necessariamente,
em uma redugdo proporcionalmente maior. Considerando todos os ntcleos, a média total

da reducao das instancias na versao paralelizada foi de aproximadamente 50,2%.

Tabela 8: Quantidade total de instancias reduzidas na versao vetorizada paralelizada pela CPU
em funcado do niimero de nicleos

Base de Dados Instancias Sequencial 1 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Post Operative 90 47 47 48 45 44 42 41 43 45 48 46
Iris 150 83 6] 79 7 75 71 70 69 72 76 79
Heart Failure 299 150 170 158 155 149 144 140 146 135 151 137
Data Science 607 307 321 307 296 284 279 274 291 303 340 314
Cyber Salarie 1247 619 686 660 630 608 584 572 563 599 622 645
Marketing Analysis 2205 1107 1131 1115 1166 1100 992 1139 1058 1074 1012 997
DNA 3186 1474 1643 1552 1609 1462 1591 1685 1647 1440 1529 1490
Abalone 4177 2174 2212 2242 2140 2081 1986 1928 1897 2193 2122 2030
Banana 5300 2634 2701 2396 2804 2677 2544 2645 2581 2478 2738 2428
Wine 6463 3361 3744 3611 3493 3826 3648 3863 3781 3401 3360 3341
Twonorm 7400 3781 3719 3604 3737 3648 3463 3395 3688 3826 3493 3611
Mushrooms 8124 4148 4156 3671 3727 4054 4197 3656 3956 3900 4103 3804
Home Equity 10459 5201 5413 5020 4727 5221 5282 5403 5533 4797 4895 5095
Body performance 13394 6027 6870 7059 6750 6508 6278 6135 6029 6429 6670 6897
Presos 14252 7294 7223 6744 7540 7211 6939 7197 7440 6537 7112 6413

Fonte: Dados da Pesquisa

Com base nos dados apresentados na Tabela 8, observa-se que o impacto do niimero
de ntcleos na versao vetorizada paralelizada também nao segue um padrao linear. Em
alguns casos, como na base “Cyber Salarie”, a redugao foi maior com 10 nicleos (54,1%
de reducdo em relagdo a base original), enquanto em outros, como na base “DNA”, a
reducdo foi menor com 6 nicleos (54,1% em relagdo a base original). De forma geral,
o numero de nucleos que proporcionou a maior reducao foi o de 10 ntucleos, com uma
redugdo média de aproximadamente 50,5% em relagdo ao tamanho original das bases
de dados. Assim, conclui-se que a utilizacdo de um ntmero maior de nticleos também
nao resultou, necessariamente, em uma reducao proporcionalmente maior. Considerando
todos os ntcleos, a média total da reducao das instancias na versao vetorizada paralelizada

foi de aproximadamente 50,3%.

Com base nos dados apresentados na Tabela 9, observa-se que a versao paralelizada
em GPU apresentou resultados variados em relagao a redugao de instancias. Em alguns
casos, como na base “Marketing Analysis”, a reducao foi de 1032 instancias reduzidas
(46,8% em relagdo ao tamanho da base original), enquanto em outros, como na base

“Mushrooms”, a redugao foi menor, com 4346 instdncias restantes (46,5% em relagao ao
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Tabela 9: Quantidade total de instancias reduzidas na versao paralelizada pela GPU

Base de Dados Instancias Sequencial GPU

Post Operative 90 47 42
Iris 150 83 70
Heart Failure 299 150 147
Data Science 607 307 305
Cyber Salarie 1247 619 572
Marketing Analysis 2205 1107 1032
DNA 3186 1474 1587
Abalone 4177 2174 1880
Banana 5300 2634 2387
Wine 6463 3361 3248
Twonorm 7400 3781 3401
Mushrooms 8124 4148 4346
Home Equity 10459 5201 5596
Body performance 13394 6027 6730
Presos 14252 7294 6841

Fonte: Dados da Pesquisa

tamanho da base original). Considerando todas as bases, a média total da redugao das
instancias na versao paralelizada em GPU foi de aproximadamente 49,.8% em relacao ao

tamanho original das bases de dados.

Com base nos resultados apresentados, conclui-se que as versoes paralelizadas ob-
tiveram redugoes percentuais proximas as da versao sequencial, indicando que as paraleli-
zagOes nao tiveram um impacto relevante na reducao das instancias. A versao sequencial
alcancou uma reducao média de aproximadamente 49,5%, enquanto as versoes paraleli-
zadas pela CPU apresentaram reduc¢oes médias de 50,2% e 50,3%, respectivamente. A
versao paralelizada pela GPU, por sua vez, obteve uma reducao média de 49,8%, com
variacoes mais acentuadas em algumas bases de dados. Esses resultados indicam que, em-
bora a paralelizacao tenha proporcionado uma melhoria no desempenho computacional
em termos de tempo de execugao, ela nao exerceu um impacto na redugao do niimero de

instancias, mantendo-se semelhante aos resultados obtidos pela abordagem sequencial.

6.4 Resultados de predicao

Para avaliar a eficicia das versoes paralelizadas do algoritmo ACO na selecao
das melhores instancias, de forma comparavel a versao sequencial, foram utilizadas as
métricas recall, precisao e F-Measure, calculadas a partir dos algoritmos ANN, KNN,
Random Forest e SVM.

A Figura 11 apresenta os resultados da métrica F-Measure, adotada neste estudo
por representar a média harmonica entre precision e recall em cada uma das bases de
dados analisadas. A figura ilustra o desempenho das quatro versdes do ACO aplicadas

aos diferentes algoritmos de Aprendizado de Maquina, destacando tendéncias claras. Os
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resultados completos das métricas F-Measure, precision e recall, bem como o desvio padrao

de cada medida, estao disponiveis no Apéndice A, na pagina 96.

Figura 11: Resultados obtidos, considerando-se a métrica F-measure, a partir das bases pelos

algoritmos de AM
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Observa-se que as versoes paralelizadas se equiparam a versao sequencial. Exem-

plificando, no algoritmo ANN] representado pela Figura 11(a), utilizando a base de dados

‘Mushroom’, os valores do F-Measure se sobrepoem entre as quatro versoes. De maneira

similar, no exemplo do KNN, mostrado na Figura 11(b), com a base de dados “Banana”,

também hé sobreposigao dos valores. Ja na Figura 11(c), que apresenta o algoritmo Ran-

dom Forest, algumas bases, como a “Isis”, apresentam valores praticamente idénticos.
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Esse comportamento também pode ser observado na Figura 11(d), referente ao algoritmo

SVM, onde, por exemplo, a base ‘Twonorm’ exibe métricas com valores muito préximos.

Com base nas observagoes feitas nos exemplos de cada uma das subfiguras, é pos-
sivel perceber que, independentemente do algoritmo de AM e da versao do ACO, seja
paralelizada ou sequencial, os valores do F-Measure em ambos os algoritmos apresentam-
se bastante semelhantes. Além disso, o comportamento das versoes do ACO permanece
bastante consistente entre os diferentes algoritmos de AM, evidenciando uma convergéncia

nas métricas avaliadas.
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Outra analise conduzida foi a comparacao estatistica entre as quatro versdes do
ACO e os algoritmos de AM, utilizando o teste T de Student para amostras independentes.
Esse teste avalia se as melhorias observadas entre as versoes do ACO sao estatisticamente
significativas ou meramente decorrentes de variagoes aleatorias. Vale destacar que foi

adotado o nivel de significancia de o = 0.05, amplamente empregado na literatura.

A Tabela 10 apresenta essa comparacao, avaliando se cada versao alcancou desem-
penho equivalente a versao sequencial ou se ha diferenca de desempenho entre as versoes
para cada algoritmo de AM. Por exemplo, na linha “Seq. = Paralelo CPU”, indica-se
que, em determinadas bases, o desempenho do algoritmo de AM na versao sequencial
foi equivalente ao da versao paralelizada na CPU. Ja na linha “Seq. # Paralelo CPU”,
significa que os desempenhos das versoes sequencial e paralelizada na CPU foram distin-
tos, ou seja, uma delas superou a outra. Os resultados detalhados da comparacao entre
as versoes paralelizadas, indicando equivaléncia ou diferenca de desempenho, podem ser

encontrados na Tabela 14, no Apéndice B, pagina 107.

Tabela 10: Tabela Comparativa de Equivaléncia e Diferenca entre Versoes do ACO com o Teste
T de Student. O ntimero total de base de dados é 15.

ANN KNN RF SVM
Seq. = Paralelo CPU 7 4 6 11

Seq. # Paralelo CPU 8 11 9 4
Seq. = Vetor. Paralelo CPU 8 13 10 12
Seq. # Vetor. Paralelo CPU 7 2 5 3
Seq. = Paralelo GPU 6 9 8 14
Seq. # Paralelo GPU 9 6 7 1

Fonte: Dados da Pesquisa

Os resultados da Tabela 10 mostram que o desempenho das versoes sequencial e
paralelizadas varia conforme o algoritmo de AM utilizado. Para o ANN, a equivaléncia
entre a versao sequencial e a paralelizada na CPU ocorreu em 7 bases, enquanto a versao
vetorizada na CPU apresentou equivaléncia em 8 bases. Ja na GPU, a equivaléncia foi
menor, observada em 6 bases. No KNN, a versao vetorizada na CPU indicou maior
estabilidade, com equivaléncia em 13 bases, enquanto a versao paralelizada na GPU teve

equivaléncia em 9 bases.

No caso do Random Forest, a versao vetorizada na CPU apresentou maior equiva-
léncia com a sequencial em 10 bases, enquanto a versao paralelizada na GPU foi equiva-
lente em 8 bases. Para o SVM, a GPU apresentou o melhor desempenho, com equivaléncia
em 14 bases e diferenga em apenas 1. De modo geral, a vetorizagdo na CPU mostrou maior
estabilidade, enquanto a paralelizagdo na GPU apresentou variagdes mais expressivas en-
tre os AMs.
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Complementando a Tabela 10, a Tabela 11 foi elaborada para evidenciar, entre os
casos marcados como divergentes, quais algoritmos e bases de dados apresentaram melhor
desempenho, indicando se a versao paralelizada ou sequencial foi superior, representada
pelo simbolo “>". Os resultados detalhados dessa analise entre as versoes paralelizadas

podem ser encontrados na Tabela 15, Apéndice B, pagina 107.

Tabela 11: Tabela Comparativa de Equivaléncia e Diferenca entre Versées do ACO com o Teste
T de Student

ANN KNN RF SVM

Seq. > Paralelo CPU 3 6 2
Paralelo CPU > Seq.
Seq. > Vetor. Paralelo CPU
Vetor. Paralelo CPU > Seq.
Seq. > Paralelo GPU
Paralelo GPU > Seq.

T W = Ot
W W = = Ot
=N W
O = WO NN

Fonte: Dados da Pesquisa

Os resultados observados indicam que a versao paralelizada do ACO, especialmente
quando executada na CPU e GPU, tende a superar a versao sequencial em muitos casos,
especialmente para os algoritmos ANN e Random Forest, onde a paralelizacgdo mostrou
vantagens em maior nimero de bases. No entanto, para o KNN e SVM, as diferencas entre
as versoes foram mais equilibradas, com a versao sequencial apresentando desempenho
superior em algumas bases. A versao vetorizada na CPU também apresentou ganhos de
desempenho em relacdo a versao sequencial em algumas situagoes, embora com menor

consisténcia quando comparada a paralelizacao na GPU.

A anélise dos resultados estatisticos obtidos nas Tabelas 10 e 11 revela que a versao
paralelizada do ACO, especialmente quando implementada na CPU e GPU, apresentou
desempenho superior a versao sequencial na maioria dos casos, destacando-se especial-
mente nos algoritmos ANN e Random Forest. Para esses algoritmos, a paralelizacao
mostrou uma vantagem consistente em um maior niimero de bases, especialmente quando
executada na GPU. No entanto, no KNN e SVM, as diferencas entre as versoes foram
mais equilibradas, com a versao sequencial superando a paralelizada em algumas bases.
A versao vetorizada na CPU, embora tenha mostrado bons resultados, apresentou me-
nor consisténcia comparada a paralelizacdo na GPU, sendo mais vantajosa em algumas

situagoes e inferior em outras.

A conclusao desta subsecao, que aborda os resultados das predigoes nas bases de
dados, reforca as observagoes feitas nas analises estatisticas e na avaliagdo dos graficos de
dispersao, ambas indicando uma tendéncia clara no desempenho das versoes paralelizadas

do ACO. Nas andlises estatisticas, observou-se que, na maioria dos casos, especialmente
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para os algoritmos ANN e Random Forest, as versoes paralelizadas — particularmente
quando executadas na CPU e GPU — superaram a versao sequencial, com destaque
para o desempenho na GPU. Nos algoritmos KNN e SVM, as diferencas entre as versoes
mostraram-se mais equilibradas, com algumas bases apresentando uma vantagem para a

versao sequencial.

Por outro lado, os graficos de dispersao evidenciam que, independentemente do
algoritmo ou da versao do ACO, as métricas de F-Measure entre as versoes sequenciais
e paralelizadas apresentaram-se muito semelhantes, refletindo uma consisténcia no com-
portamento das versoes, com resultados praticamente idénticos em varias bases de dados.
Além disso, os resultados indicaram que, em muitas situacoes, as versdes paralelizadas
e sequenciais tiveram desempenhos praticamente equivalentes, especialmente em bases
como as de ‘Mushroom’ e ‘Banana’, nos algoritmos ANN e KNN. Isso sugere que, em-
bora a paralelizacao ofereca vantagens de desempenho para determinados algoritmos e
configuragoes, o comportamento das versdoes do ACO permanece estdavel e convergente,

independentemente da abordagem adotada.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo central desta dissertacdo foi o desenvolvimento e a avaliacdo de trés
versoes paralelizadas do algoritmo Ant Colony Optimization (ACO), com a finalidade de
reduzir o tempo de execucgao, preservando a qualidade de predicao comparavel a versao
sequencial do ACO. As versoes paralelizadas envolvem a implementacao na CPU uti-
lizando paralelizacao classica, a versao otimizada com CPU vetorizada e, finalmente, a
paralelizagao via GPU. Para atingir esse proposito, foi conduzida uma analise comparativa
entre essas abordagens, considerando o desempenho sob aspectos de tempo de execucao,
ganho de velocidade e eficiéncia computacional. Além disso, a investigacdo teve como
foco assegurar que nenhuma das versoes paralelizadas comprometesse a qualidade predi-
tiva do algoritmo, mantendo os padroes de desempenho dos modelos de AM avaliados
através das métricas F-measure, Precision e Recall. Essas métricas foram calculadas com
base nos algoritmos de AM, incluindo ANN, KNN, Random Forest e SVM, garantindo
que as versoes paralelizadas nao apenas preservassem a qualidade preditiva, mas também

proporcionassem ganhos substanciais no desempenho computacional.

Os tempos de execugao apresentaram redugoes substanciais com a paralelizagao
em todas as versoes, quando comparadas a versao sequencial. A versao implementada
na GPU obteve um desempenho de ganho superior, alcancando, em média, um ganho
de 41,84 vezes. As duas versoes paralelizadas na CPU também apresentaram melhorias
notaveis: a versao vetorizada geralmente superou a versao apenas paralelizada, com um

ganho médio de 17,69 vezes, em comparacao com 16,63 vezes da versao CPU paralelizada.

A analise dos resultados apresentados nesta dissertacao forneceu respostas claras
tanto as questoes de pesquisa quanto as hipdteses formuladas. A paralelizacao do algo-
ritmo ACO nas arquiteturas de CPU, CPU vetorizada e GPU resultou em uma redugao
relevante no tempo de execugdo em comparacao a versao sequencial, indicando que a
paralelizagdo é capaz de reduzir o tempo de execugao enquanto mantém a qualidade dos
modelos preditivos. As versoes paralelizadas mantiveram a qualidade dos modelos de
AM, evidenciada pelas métricas de AM, o que atesta que os ganhos de desempenho nao
comprometeram a qualidade da selecao de instdncias. A andlise também revelou que a
escolha da abordagem mais adequada depende de fatores como o tamanho da base de

dados, os recursos computacionais disponiveis e o algoritmo de AM utilizado.

Em cenérios com um grande niimero de instancias, onde o custo computacional é

mais alto, a paralelizacao tende a ser mais vantajosa. Para bases de dados com um ni-
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mero reduzido de instancias, como “Post Operative” e “Heart Failure”, a versao sequencial
pode ser mais adequada, pois o ganho de desempenho com a paralelizacao é limitado e
pode nao justificar o custo adicional de recursos computacionais. No entanto, para bases
de dados maiores, como “Twonorm” e “Mushrooms”, as versoes paralelizadas na CPU
e GPU oferecem ganhos notaveis em tempo de execucao, sendo a GPU particularmente
eficiente para tarefas que exigem alto poder de processamento. A versdao vetorizada na
CPU também se destaca em cenarios com grandes volumes de dados, apresentando ga-
nhos adicionais em algumas bases, como “Abalone” e “Marketing Analysis”, embora sua

eficiéncia nao seja uniformemente superior a paralelizacao tradicional.

Ao analisar os melhores resultados em cada versao dos algoritmos de AM, observa-
se o seguinte: No caso do ANN, a versao paralelizada na GPU obteve os melhores resul-
tados em bases como ‘Wine’ e ‘Body Performance’, com ganhos relevantes em F-Measure
e Precision. A versao vetorizada na CPU teve desempenho competitivo em bases como
‘Banana’ e ‘Abalone’. Para o KNN, a versao vetorizada na CPU destacou-se em bases
como ‘Mushrooms’ e ‘Home Equity’, com valores de F-Measure superiores, enquanto a
versao sequencial se saiu bem em bases menores, como ‘Post Operative’. No caso do
Random Forest, a versao paralelizada na CPU obteve os melhores resultados em bases
como ‘Twonorm’ e ‘DNA’; com ganhos notaveis em recall e precision, e a versao em GPU
também se destacou em bases como ‘Presos’ e ‘Body Performance’. Por fim, no SVM,
a versao paralelizada na GPU apresentou os melhores resultados em praticamente todas
as bases, com destaque para ‘Wine’ e ‘Mushrooms’, onde alcangou valores de F-Measure
relevantes. A versdo sequencial apresentou bom desempenho em bases menores, como

‘Iris’.

Em sintese, a decisdo entre a versao sequencial e a paralelizada do ACO, assim
como a escolha dos algoritmos de AM para cada versao, depende do tamanho da base de
dados e dos recursos computacionais disponiveis. Para bases menores, a versao sequencial
tende a ser mais eficiente, uma vez que o ganho com a paralelizagao é limitado e os custos

com hardware podem ser desnecessarios.

Em contrapartida, em cendarios com grandes volumes de dados, as versoes para-
lelizadas, especialmente na GPU, proporcionam ganhos notaveis em tempo de execugao,
sendo mais adequadas para tarefas que demandam alto poder de processamento. A ver-
sao vetorizada na CPU também pode ser vantajosa em algumas situagdes, embora nem
sempre apresente vantagens claras sobre a paralelizacao tradicional. No que diz respeito
aos algoritmos de AM, a versao paralelizada na GPU obteve os melhores resultados em
métricas de desempenho, como F-Measure e precision, para ANN e SVM, enquanto a
versao vetorizada na CPU se destacou no KNN. No Random Forest, a versao paralelizada
na CPU apresentou os melhores resultados em recall e precision. Portanto, a escolha da

versao ideal do ACO deve considerar o equilibrio entre o tamanho da base de dados, o
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tipo de algoritmo de AM e a infraestrutura computacional disponivel.

Por fim, a implementagao paralelizada do ACO em Python mostrou-se eficiente,
mantendo a flexibilidade e portabilidade da linguagem, o que a torna uma solucao viavel
para cenarios de alto desempenho computacional, sem afetar a qualidade dos modelos

preditivos.

7.1 Limitagoes e trabalhos futuros

Uma das principais limitagoes deste estudo reside no nimero restrito de bases
de dados avaliadas até o momento, justificado pelo tempo consideravel exigido para a
execucao na versao sequencial, conforme ja comentado. Além disso, a comparacao de
desempenho entre niicleos da CPU e nicleos CUDA néo foi contemplada, pois a medi¢ao
dos nucleos CUDA néao foi realizada neste estudo, ao contrario das versoes de paraleli-
zacao com CPU, nas quais os experimentos foram limitados pela quantidade de nucleos,
variando de 2 a 18 niicleos. Outra limitacao relevante é a auséncia de referéncias para
comparagao, visto que este é o inico estudo, até o momento, a implementar a paralelizacao
do ACO. Da mesma forma, nao foram encontrados artigos que explorem a paralelizacao
de outros algoritmos de selecao de instancias, o que impossibilita uma analise comparativa

do desempenho e dos ganhos nas métricas de AM.

Como perspectivas para estudos futuros, sugere-se a ampliacgdo do conjunto de
bases de dados testadas, a exploracdo de uma maior variedade de algoritmos de AM
para comparagao de resultados e a implementagao da versdo paralelizada do ACO na
GPU, analisando o desempenho em funcao da quantidade de SM, assim como foi feito na

paralelizagdo por ntucleos da CPU.
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A Tabela 12 apresenta os artigos publicados durante o desenvolvimento deste tra-

balho.
Tabela 12: Publicagoes relacionadas a pesquisa.

N¢ Titulo Peridédico/Conferéncia Ano
Selection of Representative Instances using Ant Colony:

1 A Case Study in a Database of Children and Adolescents HEALTHINF 2022
with Attention-Deficit/Hyperactivity Disorder
Avaliagéo das Técnicas Gulosa e Probabilistica

2 no Desempenho do Algoritmo de Otimizagao de Colonia de Formigas SSCAD 2024
Avaliacdo de Desempenho e Escalabilidade

3 do Algoritmo de Otimizacao de Colonia de Formigas em C++ e Python SSCAD 2024

4 Selection of Representative Instances using Ant Colony Optimization: HEALTHINF 92025

A Case Study in a Database of Newborns with Congenital Zika in Brazil
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APENDICE A - DESEMPENHO PREDITIVO DOS MODELOS DAS
BASES PUBLICAS

A Tabela 13 apresenta os valores das trés métricas F-Measure, Precision e Recall
dos algoritmos de AM ANN, KNN, Random Forest e SVM para cada uma das quatro
versoes do ACO. Além disso, sao apresentados os respectivos valores de desvio padrao

para cada métrica.

Tabela 13 — Valores de predicao dos algoritmos de AM nas Bases de Dados
em %. Os valores entre colchetes representam os valores do desvio padrao.

Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
Sequencial ANN 76.0 774 74.6
[1.2] [1.1] [1.3]

Paralelo CPU ANN 76.7 78.0 75.4
[1.1] [1.0] [1.2]

Vetorizado CPU ANN 75.9 76.3 73.9
1.3 m | 14

GPU ANN 74.1 74.6 73.4
[1.4] [1.3] [1.5]

Sequencial k-NN 71.8 72.5 71.0
Post Operation [1-5] 4] [1.6]
Paralelo CPU k-NN 74.3 74.9 73.6
1.3 2 | 14

Vetorizado CPU k-NN 75.0 75.1 73.9
[1.2] [1.1] [1.3]

GPU k-NN 70.0 70.5 69.7
[1.6] [1.5] [1.7]

Sequencial Random Forest 70.7 71.2 70.1
[1.4] [1.3] [1.5]

Paralelo CPU Random Forest 76.5 77.0 76.0
[1.1] [1.0] [1.2]

Vetorizado CPU Random Forest 75.0 75.6 74.4
1.2 ma | 13

GPU Random Forest 73.3 73.8 72.6
[1.3] [1.2] [1.4]

Sequencial SVM 77.0 80.9 73.5
[1.1] [1.0] [1.2]

Paralelo CPU SVM 75.0 78.8 71.6



Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[1.2] [1.1] [1.3]

Vetorizado CPU SVM 74.3 78.0 70.9
[1.3] [1.2] [1.4]

GPU SVM 74.0 7.7 70.6
[1.4] [1.3] [1.5]

Sequencial ANN 98.9 99.1 98.7
[0.5] [0.4] [0.6]

Paralelo CPU ANN 98.1 98.7 97.5
[0.6] [0.5] [0.7]

Vetorizado CPU ANN 99.2 99.0 99.4
[0.4] [0.3] [0.5]

GPU ANN 97.6 98.1 97.2
[0.7] [0.6] [0.8]

Sequencial k-NN 97.0 97.5 96.4
Lnis [0.8] [0.7] [0.9]
Paralelo CPU k-NN 98.0 98.6 97.9
[0.7] [0.6] [0.8]

Vetorizado CPU k-NN 98.0 98.2 97.6
[0.7] [0.6] [0.8]

GPU k-NN 98.0 97.9 97.1
[0.8] [0.7] [0.9]

Sequencial Random Forest 98.0 98.5 97.6
[0.7] [0.6] [0.8]

Paralelo CPU Random Forest 99.0 99.1 98.3
[0.5] [0.4] [0.6]

Vetorizado CPU Random Forest 99.0 99.1 98.2
[0.5] [0.4] [0.6]

GPU Random Forest 98.0 98.4 97.5
[0.7] [0.6] [0.8]

Sequencial SVM 99.0 100.0 94.5
[0.5] [0.0] [1.0]

Paralelo CPU SVM 98.0 100.0 93.6
[0.6] [0.0] [1.1]

Vetorizado CPU SVM 98.0 100.0 93.6
[0.6] [0.0] [1.1]

GPU SVM 98.0 100.0 93.6
[0.7) [0.0] [1.2]

Sequencial ANN 58.7 59.9 57.6
[1.8] [1.7] [1.9]

Paralelo CPU ANN 53.4 54.9 51.9
[2.0] [1.9] [2.1]

Vetorizado CPU ANN 52.1 53.8 50.4
[2.1] [2.0] [2.2]

GPU ANN 53.3 54.1 52.6
[2.0] [1.9] [2.1]

Sequencial k-NN 80.9 81.4 80.2

Heart Failure
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Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[1.3] [1.2] [1.4]

Paralelo CPU k-NN 84.8 85.3 84.0
[1.1] [1.0] [1.2]

Vetorizado CPU k-NN 86.7 87.1 86.2
[1.0] [0.9] [1.1]

GPU k-NN 83.6 84.7 83.0
1.2 | (13

Sequencial Random Forest 81.7 82.1 81.3
[1.2] [1.1] [1.3]

Paralelo CPU Random Forest 82.6 83.1 82.0
[1.1] [1.0] [1.2]

Vetorizado CPU Random Forest 85.7 86.5 85.1
[1.0] o9 | 111

GPU Random Forest 83.3 84.1 83.0
[1.2] [1.1] [1.3]

Sequencial SVM 58.7 61.7 56.1
[1.8] [1.7] [1.9]

Paralelo CPU SVM 55.7 58.5 53.2
[2.0] [1.9] [2.1]

Vetorizado CPU SVM 55.6 58.3 53.0
[2.0] [1.9] [2.1]

GPU SVM 53.3 56.0 50.9
[2.1] [2.0] [2.2]

Sequencial ANN 48.3 49.3 47.4
[2.2] [2.1] [2.3]

Paralelo CPU ANN 43.3 44.8 41.8
[2.4] 2.3 | [25]

Vetorizado CPU ANN 47.1 48.2 46.1
[2.2] [2.1] [2.3]

GPU ANN 47.5 48.0 47.1
[2.2] [2.1] [2.3]

Sequencial k-NN 53.7 54.3 52.9
Data Science [20] [1.9] 21
Paralelo CPU k-NN 52.7 53.1 51.9
[2.1] [2.0] [2.2]

Vetorizado CPU k-NN 49.2 49.9 48.6
[2.3] [2.2] [2.4]

GPU k-NN 61.8 62.5 60.9
[1.7] [1.6] [1.8]

Sequencial Random Forest 76.4 76.9 75.9
[1.3] [1.2] [1.4]

Paralelo CPU Random Forest 71.4 72.5 70.9
[1.6] [1.5] [1.7]

Vetorizado CPU Random Forest 81.7 82.7 80.9
[1.1] [1.0] [1.2]

GPU Random Forest 80.1 81.1 79.3




Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[1.2] [1.1] [1.3]

Sequencial SVM 49.9 50.9 47.6
[2.2] [2.1] [2.3]

Paralelo CPU SVM 55.8 58.6 53.2
[2.0] [1.9] [2.1]

Vetorizado CPU SVM 58.5 61.4 55.8
[1.9] [1.8] [2.0]

GPU SVM 59.6 62.6 56.9
[1.8] [1.7] [1.9]

Sequencial ANN 57.9 58.9 56.8
[1.9] [1.8] [2.0]

Paralelo CPU ANN 58.3 59.5 57.2
[1.9] [1.8] [2.0]

Vetorizado CPU ANN 56.3 57.0 55.7
[2.0] [1.9] [2.1]

GPU ANN 57.1 58.2 56.1
[1.9] [1.8] [2.0]

Sequencial k-NN 62.4 63.1 61.8
Cyber Salarie 18 7 (1.9
Paralelo CPU k-NN 71.0 71.9 70.3
[1.6] [1.5] [1.7]

Vetorizado CPU k-NN 64.0 64.0 62.5
[1.7] [1.6] [1.8]

GPU k-NN 60.6 61.0 59.8
[2.0] [1.9] [2.1]

Sequencial Random Forest 75.7 76.2 74.9
[1.6] [1.5] [1.7]

Paralelo CPU Random Forest 75.5 75.9 74.1
[1.7] [1.6] [1.8]

Vetorizado CPU Random Forest 81.4 81.9 80.1
[1.8] [1.7] [1.9]

GPU Random Forest 76.8 77.5 76.2
[2.0] [1.9] [2.1]

Sequencial SVM 57.0 59.8 54.4
[1.8] [1.7] [1.9]

Paralelo CPU SVM 54.3 57.0 51.8
[1.7] [1.6] [1.8]

Vetorizado CPU SVM 58.1 61.0 55.5
[1.8] [1.7] [1.9]

GPU SVM 60.0 63.0 57.2
[1.9] [1.8] [2.0]

Sequencial ANN 71.7 72.9 70.6
[1.5] [1.4] [1.6]

Paralelo CPU ANN 78.3 79.5 77.1
[1.3] [1.2] [1.4]

Vetorizado CPU ANN 77.6 78.3 76.9
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Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[1.3] [1.2] [1.4]

GPU ANN 71.5 72.1 71.0
[1.5] [1.4] [1.6]

Sequencial k-NN 76.3 77.5 76.0
Marketing Analysis 4 13 (1.5
Paralelo CPU k-NN 79.2 80.2 78.3
[1.2] |3

Vetorizado CPU k-NN 76.0 76.4 74.9
[1.4] [1.3] [1.5]

GPU k-NN 75.0 75.3 73.9
[1.5] [1.4] [1.6]

Sequencial Random Forest 97.8 97.9 96.8
[0.6] [0.5] [0.7]

Paralelo CPU Random Forest 96.2 96.9 95.4
[0.7] [0.6] [0.8]

Vetorizado CPU Random Forest 95.1 95.5 94.2
[0.8] [0.7] [0.9]

GPU Random Forest 95.9 96.1 95.4
[0.7] [0.6] [0.8]

Sequencial SVM 69.9 73.4 66.7
[1.6] [1.5] [1.7]

Paralelo CPU SVM 72.1 75.7 68.8
[1.5] [1.4] [1.6]

Vetorizado CPU SVM 70.5 74.0 67.3
[1.6] [1.5] [1.7]

GPU SVM 68.1 71.5 65.0
[1.7] [1.6] [1.8]

Sequencial ANN 97.2 97.9 96.6
[0.6] [0.5] [0.7]

Paralelo CPU ANN 94.6 95.4 93.9
[0.8] [0.7] [0.9]

Vetorizado CPU ANN 96.9 97.0 96.8
[0.6] [0.5] [0.7]

GPU ANN 96.2 96.5 95.9
[0.7] [0.6] [0.8]

Sequencial k-NN 83.7 84.3 83.2
DNA [1.2] [1.1] [1.3]
Paralelo CPU k-NN 82.9 83.4 82.4
[1.3] [1.2] [1.4]

Vetorizado CPU k-NN 83.9 84.7 83.5
[1.2] [1.1] [1.3]

GPU k-NN 81.7 82.1 81.0
[1.3] [1.2] [1.4]

Sequencial Random Forest 97.3 97.5 96.9
[0.6] [0.5] [0.7]

Paralelo CPU Random Forest 96.0 96.6 95.5




Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[0.7] [0.6] [0.8]

Vetorizado CPU Random Forest 96.8 97.1 96.5
[0.6] [0.5] [0.7]

GPU Random Forest 98.5 98.3 97.1
[0.5] [0.4] [0.6]

Sequencial SVM 97.7 100.0 93.2
[0.6] [0.0] [1.0]

Paralelo CPU SVM 98.5 100.0 94.0
[0.5] [0.0] [1.0]

Vetorizado CPU SVM 98.4 100.0 94.0
[0.5] [0.0] [1.0]

GPU SVM 97.7 100.0 93.3
[0.6] [0.0] [1.0]

Sequencial ANN 26.5 27.7 25.3
[2.5] [2.4] [2.6]

Paralelo CPU ANN 27.0 28.3 25.9
[2.5] [2.4] [2.6]

Vetorizado CPU ANN 29.2 30.0 28.5
[2.4] [2.3] [2.5]

GPU ANN 30.1 31.0 29.3
[2.4] [2.3] [2.5]

Sequencial k-NN 25.6 26.1 25.1
Abalone [2.5] [2.4] [2.6]
Paralelo CPU k-NN 26.8 27.3 26.4
[2.5] [2.4] [2.6]

Vetorizado CPU k-NN 26.6 26.8 25.9
[2.5] [2.4] [2.6]

GPU k-NN 25.6 25.8 24.9
[2.5] [2.4] [2.6]

Sequencial Random Forest 27.6 28.1 27.1
[2.5] [2.4] [2.6]

Paralelo CPU Random Forest 29.1 29.5 28.3
[2.4] [2.3] [2.5]

Vetorizado CPU Random Forest 29.9 30.2 29.0
[2.4] [2.3] [2.5]

GPU Random Forest 26.3 27.6 26.1
[2.5] [2.4] [2.6]

Sequencial SVM 19.5 20.5 18.6
[2.6] [2.5] [2.7]

Paralelo CPU SVM 19.8 20.8 18.9
[2.6] [2.5] [2.7]

Vetorizado CPU SVM 17.9 18.8 17.1
[2.7] [2.6] [2.8]

GPU SVM 17.7 18.6 16.9
[2.7] [2.6] [2.8]

Sequencial ANN 95.2 96.0 94.3
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Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[0.7] [0.6] [0.8]

Paralelo CPU ANN 92.9 93.7 92.1
[0.9] [0.8] [1.0]

Vetorizado CPU ANN 91.5 92.5 90.7
[1.0] [0.9] [1.1]

GPU ANN 93.5 94.2 92.9
[0.8] 0.7] [0.9]

Sequencial k-NN 90.6 91.5 89.8
Banana [1.0] [0.9] [1.1]
Paralelo CPU k-NN 90.6 91.4 90.0
[1.0] [0.9] [1.1]

Vetorizado CPU k-NN 90.5 90.9 89.6
[1.0] 0.9 | (1]

GPU k-NN 90.3 90.5 89.0
[1.0] [0.9] [1.1]

Sequencial Random Forest 92.4 92.9 91.9
[0.9] [0.8] [1.0]

Paralelo CPU Random Forest 91.5 91.9 90.5
[1.0] [0.9] [1.1]

Vetorizado CPU Random Forest 92.4 92.5 91.1
[0.9] [0.8] [1.0]

GPU Random Forest 92.2 92.1 90.8
[0.9] [0.8] [1.0]

Sequencial SVM 93.4 98.0 89.1
[0.8] [0.5] [1.0]

Paralelo CPU SVM 93.8 98.5 89.6
[0.8] [0.5] [1.0]

Vetorizado CPU SVM 92.0 96.6 87.8
[0.9] 0.6 | [1.1]

GPU SVM 92.1 96.7 87.9
[0.9] [0.6] [1.1]

Sequencial ANN 55.3 56.2 54.5
[2.0] o | (2]

Paralelo CPU ANN 53.5 54.0 52.1
[2.1] [2.0] [2.2]

Vetorizado CPU ANN 53.2 53.6 51.9
[2.1] [2.0] [2.2]

GPU ANN 52.5 52.9 51.2
[2.1] [2.0] [2.2]

Sequencial k-NN 51.4 52.5 51.0
Wine [2.2] [2.1] [2.3]
Paralelo CPU k-NN 51.2 51.8 50.1
[2.2] [2.1] [2.3]

Vetorizado CPU k-NN 50.2 50.6 49.4
[2.3] [2.2] [2.4]

GPU k-NN 51.3 51.9 50.3




Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[2.2] [2.1] [2.3]

Sequencial Random Forest 60.6 61.2 60.0
[1.9] [1.8] [2.0]

Paralelo CPU Random Forest 63.1 63.9 62.1
[1.8] [1.7] [1.9]

Vetorizado CPU Random Forest 62.4 62.5 61.1
[1.8] [1.7] [1.9]

GPU Random Forest 58.9 59.1 58.0
[2.0] [1.9] [2.1]

Sequencial SVM 50.8 53.4 48.5
[2.2] [2.1] [2.3]

Paralelo CPU SVM 59.0 61.9 56.3
[2.0] [1.9] [2.1]

Vetorizado CPU SVM 52.5 55.1 50.1
[2.2] [2.1] [2.3]

GPU SVM 52.9 55.5 50.5
[2.2] [2.1] [2.3]

Sequencial ANN 97.5 98.5 96.5
[0.6] [0.5] [0.7]

Paralelo CPU ANN 98.3 99.1 97.6
[0.5] [0.4] [0.6]

Vetorizado CPU ANN 98.7 99.0 97.9
[0.5] [0.4] [0.6]

GPU ANN 98.4 98.3 96.9
[0.5] [0.4] [0.6]

Sequencial k-NN 97.3 97.9 96.8
Twonorm [0.6] [0.5] [0.7]
Paralelo CPU k-NN 99.0 99.3 98.1
[0.6] [0.5] [0.7]

Vetorizado CPU k-NN 98.3 98.6 97.4
[0.6] [0.5] [0.7]

GPU k-NN 98.7 98.9 97.6
[0.6] [0.5] [0.7]

Sequencial Random Forest 96.5 96.9 95.8
[0.6] [0.5] [0.7]

Paralelo CPU Random Forest 98.0 95.8 97.5
[0.6] [0.5] [0.7]

Vetorizado CPU Random Forest 98.0 98.1 96.9
[0.6] [0.5] [0.7]

GPU Random Forest 97.7 97.5 96.2
[0.6] [0.5] [0.7]

Sequencial SVM 98.7 100.0 94.2
[0.6] [0.5] [0.7]

Paralelo CPU SVM 99.7 100.0 95.2
[0.6] [0.5] [0.7]

Vetorizado CPU SVM 99.0 100.0 94.5
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Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[0.6] [0.5] [0.7]

GPU SVM 98.7 100.0 94.2
[0.6] [0.5] [0.7]

Sequencial ANN 99.9 99.7 99.1
[0.7] [0.6] [0.8]

Paralelo CPU ANN 99.6 99.6 99.0
[0.7] [0.6] [0.8]

Vetorizado CPU ANN 99.6 99.6 99.1
[0.7] [0.6] [0.8]

GPU ANN 99.9 99.8 99.1
[0.7] [0.6] [0.8]

Sequencial k-NN 93.7 94.2 92.9
Mushrooms [0-9] [08] (1.0}
Paralelo CPU k-NN 92.3 92.5 91.0
[1.0] [0.9] [1.1]

Vetorizado CPU k-NN 99.5 91.0 99.1
[0.4] [1.0] [0.5]

GPU k-NN 99.7 99.4 98.6
[0.3] [0.4] [0.5]

Sequencial Random Forest 99.9 99.7 99.1
[0.3] [0.4] [0.5]

Paralelo CPU Random Forest 99.9 99.4 98.9
[0.3] [0.4] [0.5]

Vetorizado CPU Random Forest 99.8 99.4 98.8
[0.3] [0.4] [0.5]

GPU Random Forest 99.4 99.1 98.3
[0.4] 04 | [0.5]

Sequencial SVM 99.0 100.0 94.5
[0.5] [0.0] [1.0]

Paralelo CPU SVM 95.5 100.0 91.1
[0.8] [0.0] [1.1]

Vetorizado CPU SVM 99.8 100.0 95.3
[0.3] [0.0] (1.0]

GPU SVM 92.9 97.5 88.6
[1.0] [0.6] [1.2]

Sequencial ANN 74.0 75.1 72.9
[1.5] [1.4] [1.6]

Paralelo CPU ANN 74.4 74.9 72.3
[1.5] [1.4] [1.6]

Vetorizado CPU ANN 73.6 74.0 71.2
[1.5] [1.4] [1.6]

GPU ANN 72.6 73.5 71.0
[1.6] [1.5] [1.7]

Sequencial k-NN 69.3 70.4 68.9
Home Equity [1.7] [1.6] [1.8]
Paralelo CPU k-NN 69.5 70.9 69.1




Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[1.7] [1.6] [1.8]

Vetorizado CPU k-NN 69.9 70.5 68.6
[1.7] [1.6] [1.8]

GPU k-NN 69.9 71.0 69.2
[1.7] [1.6] [1.8]

Sequencial Random Forest 73.9 74.3 73.2
[1.5] [1.4] [1.6]

Paralelo CPU Random Forest 74.7 75.0 74.1
[1.5] [1.4] [1.6]

Vetorizado CPU Random Forest 74.7 74.9 73.4
[1.5] [1.4] [1.6]

GPU Random Forest 76.1 76.1 75.0
[1.4] [1.3] [1.5]

Sequencial SVM 72.6 76.3 69.3
[1.6] [1.5] [1.7]

Paralelo CPU SVM 72.5 76.1 69.2
[1.6] [1.5] [1.7]

Vetorizado CPU SVM 73.6 77.3 70.2
[1.6] [1.5] [1.7]

GPU SVM 71.5 75.1 68.3
[1.7] [1.6] [1.8]

Sequencial ANN 61.5 62.7 60.4
[1.8] [1.7] [1.9]

Paralelo CPU ANN 63.8 64.3 62.0
[1.7] [1.6] [1.8]

Vetorizado CPU ANN 59.9 61.0 58.4
[1.9] [1.8] [2.0]

GPU ANN 64.0 64.8 62.2
[1.7] [1.6] [1.8]

Sequencial k-NN 63.5 64.0 62.9
Body Performance 8 7 (1.9
Paralelo CPU k-NN 62.5 62.9 61.3
[1.9] [1.8] [2.0]

Vetorizado CPU k-NN 62.7 63.5 61.9
[1.9] [1.8] [2.0]

GPU k-NN 64.7 65.3 64.0
[1.8] [1.7] [1.9]

Sequencial Random Forest 74.7 75.5 74.1
[1.5] [1.4] [1.6]

Paralelo CPU Random Forest 73.9 74.7 73.2
[1.6] [1.5] [1.7]

Vetorizado CPU Random Forest 76.6 77.5 76.2
[1.4] [1.3] [1.5]

GPU Random Forest 73.9 74.9 73.0
[1.6] [1.5] [1.7]

Sequencial SVM 73.5 77.2 70.2

105



106

Base de Dados Versao do ACO | Algoritmo F-Measure | Precision | Recall
[1.6] [1.5] [1.7]

Paralelo CPU SVM 73.9 77.6 70.5
[1.6] [1.5] [1.7]

Vetorizado CPU SVM 76.6 80.4 73.1
[1.5] [1.4] [1.6]

GPU SVM 74.7 78.4 71.3
[1.6] ns | 7

Sequencial ANN 65.4 66.1 64.8
[1.8] [1.7] [1.9]

Paralelo CPU ANN 64.9 65.3 63.9
1.9 7 | 19

Vetorizado CPU ANN 69.3 69.8 68.5
[1.7] [1.6] [1.8]

GPU ANN 67.2 68.3 66.1
[1.8] [1.7] [1.9]

Sequencial k-NN 60.8 61.4 60.2
Prosos [1.9] [1.8] [2.0]
Paralelo CPU k-NN 66.7 67.2 66.1
[1.7] [1.6] [1.8]

Vetorizado CPU k-NN 63.9 64.1 62.9
[1.8] [1.7] [1.9]

GPU k-NN 62.7 63.9 62.4
[1.9] [1.8] [2.0]

Sequencial Random Forest 72.0 72.4 71.1
[1.6] [1.5] [1.7]

Paralelo CPU Random Forest 79.2 79.9 78.1
1.3 m | 14

Vetorizado CPU Random Forest 75.2 75.9 74.0
[1.5] [1.4] [1.6]

GPU Random Forest 73.1 73.6 72.0
[1.6] [1.5] [1.7]

Sequencial SVM 68.6 72.0 65.5
[1.7] e | (1)

Paralelo CPU SVM 69.6 73.0 66.4
[1.7] [1.6] [1.8]

Vetorizado CPU SVM 68.7 72.1 65.6
[1.7] [1.6] [1.8]

GPU SVM 68.1 71.5 65.0
[1.8] [1.7] [1.9]

Fonte: Dados da Pesquisa
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APENDICE B - DESEMPENHO ESTATISTICO DOS MODELOS PELO
TESTE T STUDENT

A Tabela 14 apresenta uma analise comparativa por meio do teste T, avaliando se
cada versao alcancou um desempenho equivalente a versao sequencial e entre as versoes
paralelizadas, ou se ha diferencas significativas entre elas para cada algoritmo de AM. Por
exemplo, na linha “Paralelo CPU = Paralelo GPU”, indica-se que, em determinadas bases,
o desempenho do algoritmo de AM na versao paralelizada para CPU foi estatisticamente
equivalente ao da versao para GPU. Por outro lado, na linha “Paralelo CPU # Paralelo
GPU?”, sinaliza-se que os desempenhos das versoes paralelas diferiram, ou seja, uma delas

obteve um resultado superior a outra.

Tabela 14: Tabela comparativa entre versoes do ACO. O niimero total de base de dados é 15.

ANN KNN RF SVM

Seq. = Paralelo CPU 7 4 6 11
Seq. # Paralelo CPU 8 11 9 4
Seq. = Vetor. Paralelo CPU 8 13 10 12
Seq. # Vetor. Paralelo CPU 7 2 5 3
Seq. = Paralelo GPU 6 9 8 14
Seq. # Paralelo GPU 9 6 7 1
Paralelo CPU = Vetor. Paralelo CPU 13 ) 12 14
Paralelo CPU # Vetor. Paralelo CPU 2 10 3 1
Paralelo CPU = Paralelo GPU 8 5 3 9
Paralelo CPU # Paralelo GPU 7 10 12 6
Vetor. Paralelo CPU = Paralelo GPU 10 8 9 2
Vetor. Paralelo CPU # Paralelo GPU ) 7 6 13

Fonte: Dados da Pesquisa

Complementando a Tabela 14, a Tabela 15 foi elaborada para evidenciar, entre os
casos marcados como divergentes, quais algoritmos e bases de dados apresentaram melhor
desempenho, indicando se a versao paralelizada ou sequencial foi superior, representada

pelo simbolo “>".
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Tabela 15: Tabela Comparativa de Equivaléncia e Diferenca entre Versées do ACO com o Teste
T de Student

ANN KNN RF SVM

Seq. > Paralelo CPU 3 6 2 2
Paralelo CPU > Seq. 5 5 7 2
Seq. > Vetor. Paralelo CPU 4 1 3 0
Vetor. Paralelo CPU > Seq. 3 1 2 3
Seq. > Paralelo GPU 4 3 1 1
Paralelo GPU > Seq. 5 3 6 0
Paralelo CPU > Vetor. Paralelo CPU 2 5 1 1
Vetor. Paralelo CPU > Paralelo CPU 0 5 2 0
Paralelo CPU > Paralelo GPU 4 5 7 3
Paralelo GPU > Paralelo CPU 3 5 5 3
Paralelo GPU > Vetor. Paralelo CPU 3 3 4 10
Vetor. Paralelo CPU > Paralelo GPU 2 4 2 3

Fonte: Dados da Pesquisa



