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RESUMO

A otimizac¢io computacional tem se tornado um desafio critico em engenharia e inteligéncia artificial, especialmente
no contexto da computacdo paralela, devido a alta complexidade das solugdes e a demanda intensiva por recursos
computacionais. As metaheuristicas, como Particle Swarm Optimization (OEP), Cuckoo Search (BC), Differential
Evolution (ED) e Genetic Algorithms (AG), sdo abordagens eficazes que combinam busca local e global para
explorar grandes espacos de solucdo. No entanto, a execucdo dessas técnicas pode ser computacionalmente
onerosa, exigindo estratégias eficientes para paralelizagdo. Este trabalho avalia o desempenho de metaheuristicas
paralelizadas utilizando TensorFlow e PyTorch em func¢des de otimizacdo benchmark, analisando métricas como
speedup e eficiéncia entre CPU e GPU. Foram empregadas técnicas como tf.distribute. MirroredStrategy, que replica
tensores em multiplos dispositivos dentro do strategy.scope, e, no PyTorch, a estratégia device = torch.device(’cuda’),
permitindo que operagdes como forch.rand, torch.cat, torch.argsort e torch.where sejam distribuidas eficientemente.
Os experimentos demonstram o impacto do paralelismo na busca por solugdes globais e locais, destacando o papel
das GPUs e arquiteturas paralelas na otimizacdo computacional. A andlise técnica fornece subsidios para a escolha
das tecnologias mais adequadas em aplicagdes criticas, onde o uso de paralelismo € justificado pela necessidade de

resolver problemas de alta dimensionalidade e complexidade.

Palavras-chave: Processamento Paralelo. Metaheuristicas. GPUs. Otimizagao.



ABSTRACT

Computational optimization has become a critical challenge in engineering and artificial intelligence, especially in
parallel computing, due to the high complexity of solutions and the intensive demand for computational resources.
Metaheuristics, such as Particle Swarm Optimization (PSO), Cuckoo Search (CS), Differential Evolution (DE), and
Genetic Algorithms (GA), are effective approaches that combine local and global search to explore large solution
spaces. However, executing these techniques can be computationally expensive, requiring efficient parallelization
strategies. This study evaluates the performance of parallelized metaheuristics using TensorFlow and PyTorch
on benchmark optimization functions, analyzing metrics such as speedup and efficiency between the CPU and
GPU. Techniques such as tf-distribute. MirroredStrategy, which replicates tensors across multiple devices within the
strategy.scope, and, in PyTorch, the device = torch.device(’cuda’) strategy, allowing operations like torch.rand,
torch.cat, torch.argsort, and forch.where to be efficiently distributed, were employed. The experiments demonstrate
the impact of parallelism on the search for global and local solutions, highlighting the role of GPUs and parallel
architectures in computational optimization. This technical analysis provides insight into the selection of the most
suitable technologies for critical applications where parallelism is justified by the need to solve complex and

high-dimensional problems.

Keywords: Parallel Processing. Metaheuristics. GPUs. Optimization.
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1 INTRODUCAO

Os problemas de otimizacdo t&ém sido um dos principais desafios em diversas areas, desde a engenharia até
a inteligéncia artificial, devido a complexidade de suas solugdes e a alta demanda por recursos computacionais.
Metaheuristicas surgiram como ferramentas eficazes para abordar esses problemas, pois combinam busca local
e global na exploracao de grandes espagos de solugdo. Contudo, a aplicagdo dessas técnicas em problemas reais
enfrenta obstdculos como o aumento exponencial do tempo de execucdo e a necessidade de maior eficiéncia no uso
dos recursos computacionais.

Dessa forma, a computagdo paralela se apresenta como uma soluc¢dio fundamental para superar essas limita¢des.
Ela permite dividir tarefas complexas em subtarefas menores, executadas simultaneamente em multiplas unidades
de processamento, como CPUs e GPUs. De acordo com (Kumar 2023), o avanco das arquiteturas paralelas e o
uso de GPUs tém impulsionado a eficiéncia em dreas que exigem processamento intensivo, como aprendizado de
maquina e simulagdes cientificas. As GPUs modernas, como as da série NVIDIA RTX e AMD Radeon, possuem
milhares de nicleos que permitem executar operacdes matemdticas massivamente paralelas, tornando-as ideais para
otimiza¢do na computacao cientifica.

Neste contexto, TensorFlow e PyTorch sdo frameworks amplamente utilizados devido as suas capacidades de
programacao paralela e treinamento de modelos em grande escala. O PyTorch, por exemplo, oferece flexibilidade no
controle de operacdes paralelas, enquanto o TensorFlow se destaca por sua integracdo com arquiteturas distribuidas
(Abadi ,2016). Estudos recentes indicam que o paralelismo implementado nesses frameworks nao apenas reduz o
tempo de execug@o, mas também melhora a escalabilidade e a capacidade de resolver problemas maiores e mais
complexos (Smith 2023).

Diante desse cendrio, este trabalho investiga o desempenho de metaheuristicas paralelizadas utilizando 7en-
sorFlow e PyTorch em funcdes de otimizacdo benchmark. Para isso, foram utilizadas quatro meta-heuristicas:
Otimizacdo por Enxame de Particulas (OEP), Busca do Cuco (BC), Evolugdo Diferencial (ED) e Algoritmo
Genético (AG). Foram analisadas métricas como speedup, tempo de execugdo e eficiéncia na utilizacdo de CPUs e
GPUs. Técnicas especificas foram aplicadas, como tf.distribute. MirroredStrategy, que replica tensores em multiplos
dispositivos dentro do strategy.scope, e, no PyTorch, a estratégia device = torch.device(’cuda’), permitindo que
operagdes como forch.rand, torch.cat, torch.argsort e torch.where sejam distribuidas de forma eficiente.

Além disso, a pesquisa explora o impacto do paralelismo na busca por solugdes globais e locais, destacando como
essas tecnologias podem ser aplicadas a problemas reais de otimizacdo. A crescente ado¢do de supercomputadores
e arquiteturas paralelas, como as plataformas baseadas em CUDA e ROCm, refor¢a a relevancia deste estudo,
fornecendo subsidios técnicos para a escolha de tecnologias adequadas em aplicagdes criticas. Com isso, este
trabalho contribui para a compreensio das vantagens do paralelismo na otimizagdo computacional, auxiliando no

desenvolvimento de solugdes mais escaldveis e eficientes para problemas de alta complexidade.

1.1 Justificativa

O uso de metaheuristicas em problemas de otimizacdo é amplamente difundido devido a sua capacidade de
explorar e explotar grandes espacos de busca de forma eficaz, especialmente em situa¢des onde métodos tradicionais
falham devido a alta dimensionalidade ou complexidade das func¢des objetivo. No entanto, a aplicagcdo pratica
de metaheuristicas frequentemente enfrenta desafios significativos, como o aumento exponencial do tempo de
execucdo e a demanda crescente por recursos computacionais a medida que o problema escala. Nesse cendrio, o
paralelismo surge como uma abordagem indispensavel, permitindo dividir e executar tarefas simultaneamente em
multiplas unidades de processamento, como CPUs e GPUs, reduzindo drasticamente os tempos de execugao e

possibilitando a resolucdo de problemas mais desafiadores.
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Além disso, o desenvolvimento de arquiteturas paralelas modernas, como GPUs com milhares de nicleos e
plataformas como CUDA e ROCm, juntamente com frameworks de programacao paralela como TensorFlow e
PyTorch, oferece oportunidades para implementar metaheuristicas de maneira mais eficiente e escaldvel. Essas
tecnologias possibilitam ndo apenas acelerar o processamento, mas também explorar simultaneamente diferentes
regides do espago de busca, promovendo uma convergéncia mais rapida e, potencialmente, solu¢des de maior
qualidade. Assim, investigar o uso do paralelismo em metaheuristicas é uma contribuicio relevante, pois oferece
um caminho para resolver problemas complexos em dreas como aprendizado de maquina, engenharia e inteligéncia

artificial com maior efici€ncia e menor custo computacional.

1.2 Pergunta da pesquisa

De que forma a implementacdo de paralelismo com metaheuristicas em frameworks como TensorFlow e
PyTorch influencia o desempenho computacional e a qualidade das solugdes obtidas em problemas de otimizagéo

de alta dimensionalidade?

1.3 Hipotese

A implementacio de paralelismo com metaheuristicas em frameworks como TensorFlow e PyTorch proporciona
um impacto positivo no desempenho computacional, reduzindo significativamente o tempo de execucio, e melhora

ou mantém a qualidade das soluc¢des obtidas em problemas de otimizacdo de alta dimensionalidade.

1.4 Objetivo Geral

i. Avaliar o desempenho do paralelismo das metaheuristicas com frameworks TensorFlow e PyTorch.

1.5 Objetivos Especificos

i. Implementar metaheuristicas representativas, considerando diferentes cendrios de otimizacao.

ii. Aplicar paralelismo as metaheuristicas utilizando o framework TensorFlow, explorando suas
capacidades de execu¢do em CPUs e GPUs.

iii. Implementar a paralelizacdo das mesmas metaheuristicas utilizando o framework PyTorch, avali-
ando seus diferenciais em relagcdo ao TensorFlow.

iv. Realizar testes de desempenho em problemas de otimizacdo de grandes dimensdes, utilizando
funcdes de benchmark para analisar e comparar os resultados obtidos.

1.6 Estrutura da Dissertacao

O Capitulo 1 apresenta a introdugdo do trabalho, abordando a justificativa, a pergunta de pesquisa e hipédtese,
além dos objetivos geral e especificos. O Capitulo 2 trata do referencial tedrico, apresentando os conceitos gerais
e trabalhos correlatos. Sao abordadas fungdes benchmark, técnicas de paralelizagdo e metaheuristicas utilizadas,
bem como o speedup e eficiéncia de paralelizagcdo. O Capitulo 3 detalha a metodologia empregada, incluindo os
experimentos realizados e as técnicas de paralelizagao utilizando Torch e TensorFlow. O Capitulo 4 apresenta os
resultados obtidos, comparando o desempenho das metaheuristicas em diferentes cendrios de execucao, tanto na
CPU quanto na GPU. O Capitulo 5 traz a conclusa@o do estudo, discutindo as principais contribui¢des do trabalho e

sugerindo dire¢des para pesquisas futuras. Por fim, sdo apresentadas as referéncias utilizadas ao longo do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Trabalhos Correlatos

Em seu trabalho, (Li ef al. 2020) apresentam estratégias avancadas para melhorar o desempenho de treinamentos
paralelos de redes neurais profundas utilizando PyTorch. Eles detalham o uso da biblioteca DistributedDataParallel
(DDP), que otimiza o treinamento distribuido em clusters de GPUs. Sdo explorados desafios como comunicagdo
eficiente entre nés, escalabilidade em larga escala e balanceamento de carga, além de propor solugdes praticas para
reduzir a sobrecarga associada a sincronizac¢ao de gradientes e movimentacio de dados.

Também sdo apresentados estudos de caso e experimentos realizados em cendrios de treinamento distribuido,
mostrando como as melhorias implementadas no PyZorch podem aumentar significativamente a velocidade e
eficiéncia. Os autores compartilham insights praticos para desenvolvedores e pesquisadores enfrentarem desafios de
Deep Learning, com foco em maximizar o uso de recursos computacionais. Este trabalho contribui para aplicacdes
que demandam escalabilidade e alto desempenho em treinamentos massivos.

Em (Dorneles 2021), é apresentada uma comparagio de duas formas distintas de paralelizar Algoritmo Genético
em GPUs com CUDA. Uma utiliza a memoria compartilhada da GPU para cooperagdo na computagdo paralela,
enquanto a outra utiliza as fungdes de Warp-Shuffle do CUDA. Avaliam cada uma dessas implementacdes em termos
de desempenho, além de realizar diversos experimentos variando parametros como granularidade do paralelismo,
tamanho da populagdo e niimero de dimensdes do problema, usando speedup e funcdes benchmark para medir o
desempenho das GPUs com CUDA.

Em (Chien et al. 2019), é explorado o uso do TensorFlow e PyTorch com supercomputadores, mostrando que
o TensorFlow e PyTorch reduzem a dificuldade de programacado com aceleradores em ambientes distribuidos
devido a sua facilidade de programacdo. A pesquisa visa entender o impacto geral do TensorFlow e PyTorch em
supercomputadores de alto desempenho, implementando fungdes benchmark com o uso de kernels amplamente
utilizados pela comunidade de supercomputadores, como STREAM, Conjugate Gradient e Fast Fourier Transform.

A pesquisa segue uma abordagem orientada a dados, semelhante & de um pipeline de Machine Learning,
onde as matrizes de entrada sdo divididas em blocos menores para acelerar o cdlculo com o uso do TensorFlow e
PyTorch. O trabalho demonstra um desempenho escaldvel a medida que o nimero de GPUs aumenta. No geral, o
trabalho destaca o potencial do TensorFlow e PyTorch na comunidade de supercomputadores de alto desempenho,
especialmente considerando a dificuldade atual de programacdo em supercomputadores com aceleradores. Nesta
pesquisa, utilizaremos a plataforma Google Colaboratory, conhecida como Google Colab, uma ferramenta em
nuvem que permite criar e executar c6digos em Python, além de configurar maquinas virtuais.

O Google Colaboratory oferece um ambiente de desenvolvimento integrado que elimina a necessidade de
configuracdo de ambiente local, permitindo aos usudrios comecarem a trabalhar imediatamente. Com suporte a
notebooks Jupyter, é possivel combinar cddigo executdvel, texto explicativo, graficos e outras midias em um tnico

documento interativo, permitindo outras parametrizacdes, que € a proposta deste trabalho.

2.2 Frameworks

O PyTorch, desenvolvido inicialmente pela equipe de pesquisa de IA do Facebook (agora Meta), ¢ uma biblioteca
de Machine Learning altamente flexivel e facil de usar. Segundo a documentagédo (PyTorch 2020) foi projetado
para suportar programac¢do dindmica, permitindo alteracdes durante a execugdo do cédigo, o que € uma grande
vantagem em pesquisas de IA. Em termos de paralelismo, o PyTorch oferece suporte a técnicas como DataParallel
e DistributedDataParallel para treinamento em miiltiplas GPUs, permitindo que grandes volumes de dados sejam

processados de maneira eficiente e escalavel.
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Além do dataparallelism, o documento (PyTorch 2020) suporta o model parallelism, onde partes do modelo
sdo distribuidas entre diferentes dispositivos. Isso € titil para modelos que sdo grandes demais para caber em uma
unica GPU. A biblioteca também implementa o tensor parallelism, que divide tensores grandes entre GPUs para
realizar operacdes paralelamente. A utilizacdo do torch.multiprocessing permite paralelismo em nivel de CPU,
além do uso de streams e eventos para otimizar a execuc¢do de operacdes em GPUs.

O TensorFlow, criado pelo Google Brain Team e lancado em 2015, € uma biblioteca de Machine Learning
com um modelo de grifico computacional estitico. Esse design permite otimizacdes de desempenho antes da
execugdo do c6digo, mas pode tornar a depuracdo mais dificil. Segundo (Abadi ,2016) o TensorFlow oferece varias
estratégias de paralelismo, como MirroredStrategy, que replica o0 modelo em miiltiplas GPUs, distribuindo os dados
entre elas para treinamento paralelo, e o pipeline parallelism, que distribui diferentes partes do processamento de
dados em vérias GPUs ou CPUs.

Além disso, o TensorFlow oferece suporte ao uso de Tensor Processing Units (TPUs), aceleradores de hardware
desenvolvidos pelo Google, que sdo otimizados para operacdes de Deep Learning. A integragdo com CUDA e
TPUs permite que o TensorFlow aproveite a computagdo distribuida de maneira eficiente, sendo uma das razdes
pelas quais a biblioteca é amplamente adotada em ambientes de producdo que requerem treinamento de modelos

em larga escala.

Segundo (Roveda e Ugo 2021), Python € uma linguagem de programacao de alto nivel, dindmica, interpretada,
modular, multiplataforma e orientada a objetos, conhecida por sua simplicidade e flexibilidade. Seu modelo orien-
tado a objetos facilita o desenvolvimento e manutengdo de grandes projetos, proporcionando controle e reutilizacio
de cédigo. Além disso, Python é amplamente utilizada em dreas como Machine Learning, inteligéncia artificial
e computagdo cientifica. No que diz respeito ao paralelismo, Python oferece bibliotecas como multiprocessing e
concurrent.futures, que permitem a execugdo de tarefas simultineas, aproveitando multiplos niicleos de CPU e
GPUs, melhorando o desempenho em calculos intensivos, especialmente em tarefas de Machine Learning e andlise

de grandes volumes de dados.

O (Numpy 2021) € uma biblioteca Python voltada para cdlculos com arrays multidimensionais, essencial em
tarefas como Machine Learning, onde € utilizada para realizar operagdes como multiplicacio, adicio e transposicio
de arrays. Ela oferece uma maneira facil e eficiente de realizar cdlculos e armazenar dados de treinamento e
pardmetros de modelos. Além disso, o NumPy € ttil em vdrias operacdes matemadticas, incluindo integracao
numérica, diferenciagdo, interpolacdo, extrapolacio e dlgebra linear, sendo frequentemente usada em conjunto
com outras bibliotecas como SciPy e Matplotlib. O NumPy também suporta paralelismo em nivel de operagdes,
utilizando otimizagdes internas que permitem a execucdo de cdlculos em multiplos niicleos de processador, o que

acelera o desempenho em tarefas de grande escala, como aquelas tipicas em Machine Learning.

2.3 Funcoes Benchmark

Segundo (Alba e Tomassini 2002), as fungdes benchmark de otimizagdo sdo ferramentas fundamentais para a
avaliacdo comparativa de algoritmos. Elas sdo compostas por expressdes matemdticas desenhadas para simular
uma variedade de cendrios de otimizacdo — incluindo diferentes niveis de complexidade, presenca de multiplos
6timos locais, comportamentos nao lineares e problemas de alta dimensionalidade. O uso dessas fung¢des permite a
andlise objetiva de caracteristicas como eficicia, eficiéncia computacional e precisdo na convergéncia dos métodos,

servindo como referéncia para validar o desempenho das abordagens propostas.

As fungdes apresentadas na Tabela 1 sdo amplamente utilizadas na literatura justamente por sua diversidade
estrutural. Todas sdo fungdes continuas, mas diferem significativamente quanto a separabilidade, multimodalidade,
convexidade e complexidade computacional, caracteristicas que impactam diretamente a dificuldade do processo de

otimizacdo.
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Tabela 1 — Caracteristicas das Fun¢des Benchmark

Funcao Separavel | Multimodal | Convexa | Complexidade

Discus Nio Nio Sim Alta
Rastrigin Sim Sim Nao Alta
Rosenbrock Nio Nao Nio Alta
Cigar Nio Nio Sim Alta
Elliptic Nao Nao Sim Alta

Ackley Sim Sim Nao Média

Griewank Sim Sim Nao Média

Salomon Sim Sim Nao Média

Fonte: Autor

Fun¢des como Rastrigin, Ackley, Griewank e Salomon s@o classificadas como multimodais e separdveis, desafi-
ando os algoritmos a escapar de 6timos locais e a realizar uma busca eficaz mesmo com varidveis independentes.
Por outro lado, Rosenbrock, Cigar, Discus e Elliptic sao fungdes nao separdveis, o que significa que ha forte
dependéncia entre varidveis, exigindo maior robustez na exploracdo do espaco de busca.

As fungdes convexas — como Discus, Cigar e Elliptic — apresentam uma estrutura que facilita a convergéncia
global, porém sua condi¢do numérica desfavoravel pode dificultar a otimizagdo pratica. Ja as fungdes ndo convexas,
como Rosenbrock e Rastrigin, aumentam a complexidade da paisagem de busca, exigindo algoritmos mais adapta-
tivos. Por fim, a diversidade de caracteristicas dessas fungdes benchmark permite uma avaliacdo abrangente dos
algoritmos, ndo apenas em termos de desempenho absoluto, mas também quanto a sua capacidade de generalizagdo

e adaptacio frente a diferentes topologias e condi¢cdes do espago de busca.

2.4 Speedup e Eficiéncia de Paralelizacio

Speedup e eficiéncia de paralelizacdo sdo métricas amplamente utilizadas para avaliar o desempenho de
algoritmos paralelizados em comparag@o com suas versdes sequenciais. O speedup € definido como a razédo entre o
tempo de computagdo gasto pelo algoritmo serial e o tempo de computacéo gasto pelo algoritmo paralelo, conforme

a Equacgdo 2.1:
S(P) = == (2.1)
Onde:
* E(P) é a eficiéncia de paralelizagio.
* S(P) é o speedup.
e P ¢é o nimero de processadores usados no sistema paralelo.

No qual T'(1) é o tempo computacional gasto pelo algoritmo em um tnico processador mais eficiente para resolver
o problema, e T'(P) é o tempo computacional gasto pelo algoritmo paralelo em P processadores. Para medir 7°(1),
o algoritmo € executado isoladamente em um tnico processo nos nds computacionais, utilizando-se eficientemente

0s recursos computacionais disponiveis, conforme equagdo 2.2:

_Sw) _ T

P  P-T(P) 2.2)

Para contextualizar os limites tedricos do ganho de desempenho em sistemas paralelos, € fundamental apresentar
a Lei de Amdahl. Formulada por Gene Amdahl em 1967 (Amdahl 1967), esta lei afirma que a aceleracdo maxima

(speedup) de um programa € limitada pela sua fracdo de c6digo que deve ser executada sequencialmente. Portanto,
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gargalos como a transferéncia de dados e a 16gica de controle do algoritmo determinam o teto da acelerag@o possivel,

independentemente do nimero de processadores adicionados.

O ganho percentual € uma métrica complementar ao speedup, empregada para expressar a reducio percentual no
tempo de execucdo quando se utiliza paralelizacio, especialmente com suporte de GPU. Essa métrica fornece uma
perspectiva direta sobre a economia de tempo computacional alcancada com a execucio paralela. Sua formulacéo é

apresentada na Equacio 2.3:

T

Ganho (%) = (1 — GPU) % 100 (2.3)
TNucleos

Na Equacdo 2.3, Tnycleos Tepresenta o tempo de execucdo em multiplos nicleos, enquanto Tgpy refere-se ao tempo

de execugdo em uma GPU. Valores mais elevados de ganho indicam maior redug@o no tempo de processamento,

refletindo um melhor aproveitamento dos recursos paralelos disponiveis (Barney 2021).

Por fim, o speedup pode ser analisado sob duas perspectivas: speedup forte e speedup fraco. O speedup forte
avalia o ganho de desempenho ao aumentar o nimero de processadores enquanto o tamanho do problema permanece
constante. Esse tipo de andlise € util para verificar a escalabilidade de um algoritmo em cendrios onde o problema
original ndo pode ser particionado ou aumentado. J4 o speedup fraco considera o desempenho a medida que
o tamanho do problema aumenta proporcionalmente ao niimero de processadores, sendo mais apropriado para
problemas que exigem maior escalabilidade computacional. Em geral, o speedup fraco tende a mostrar ganhos mais
estaveis a medida que novos recursos computacionais sdo adicionados, enquanto o speedup forte pode apresentar

limitagdes relacionadas a overheads de comunicac¢io ou sincronizacdo entre os processadores (Barney 2021).

2.5 Metaheuristicas

A Computacao Evolucionaria (CE) é um ramo emergente da Inteligéncia Artificial que propde um novo para-
digma para a solug@o de problemas, inspirado na Sele¢do Natural descrita por Darwin em 1859. As metaheuristicas
envolvem metodologias de busca em espacos de solugdes 6timas candidatas, capazes de gerenciar operadores de

busca local e global, promovendo robustez e eficdcia na procura por solugcdes (Attux et al. 2021).

Os algoritmos de computacdo evolutiva sdo usados para resolver problemas complexos de otimizacdo e busca.
Eles operam com uma populacio inicial de solu¢des candidatas, que sdo manipuladas ao longo de vérias geracdes.
O processo evolutivo é guiado por trés passos principais: reprodu¢do com heranca genética, variacao aleatéria na
populagdo e aplicacdo da "selecdo natural"para determinar quais solugdes sdo mais aptas e devem ser preservadas.
Essa abordagem mimetiza os principios da evolucdo biolégica, onde individuos mais adaptados ao ambiente tém

maior probabilidade de sobreviver e passar suas caracteristicas para a préxima geracio.

A Computacao Evoluciondria surgiu em encontros de pesquisadores de metaheuristicas na conferén-
cia Parallel Problem Solving from Nature (PPSN), realizada em Dortmund em 1990. Em 1991, a
primeira International Conference on Genetic Algorithms (ICGA91) foi organizada, estabelecendo
o nome da drea. Em 1993, a MIT Press lan¢ou o jornal homdnimo, e a drea foi incluida na primeira
World Conference on Computational Intelligence (WCCI) em 1994, abordando temas como redes
neurais artificiais, sistemas nebulosos e metaheuristicas (Attux et al. 2021).

A variacdo introduz diversidade na populacio, transmitida por heranca, enquanto a selecio tende a eliminar os
individuos inaptos. Segundo (Attux et al. 2021), quatro operacdes fundamentais sdo realizadas junto a populacao:
Reprodugdo, Variagdo, Atribuicdo de um valor de aptiddo (fitness) e Selecao dos individuos que compordo a
préxima geracdo. Essas operacdes estdo ilustradas no fluxograma de uma metaheuristica padrdo na Figura 1 e no

pseudocddigo da metaheuristica, apresentado no Algorithm 1.
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Figura 1 — Fluxograma de um metaheuristicas padrao.
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Fonte: - (Attux ef al. 2021)

Algorithm 1 Pseudocddigo da metaheuristicas Padrao
Entrada : Numero de individuos IV, Probabilidade de crossover PC, Probabilidade de mutagdo PM
Saida  :Populacdo final P(t + 1)
Inicio

[P] = (N,PC,PM)

Inicialize IV aleatoriamente

Avaliar P

t+1

while (até que critério de parada ndo seja satisfeito) do
for i + 1 até N/2 do

Selecionar (P, fit)
Reproduzir (P, fit, PC')

Variar (P, PM)
Avaliar P(t + 1)
t+—t+1
end
end
Fim

Dentre os modelos paralelos existentes, destaca-se o modelo de ilhas (island model), no qual a populagdo
¢ dividida em subpopula¢des menores que evoluem de forma relativamente independente. Cada uma dessas
subpopulagdes, denominadas ilhas, realiza sua prépria evolugao local, utilizando operadores cldssicos como selegdo,
crossover € mutacdo, com trocas ocasionais de individuos entre elas. Essa abordagem favorece a manuten¢do da
diversidade genética e reduz o risco de convergéncia prematura.

Segundo Tomassini e Alba (Alba e Tomassini 2002), os modelos de ilhas sdo uma das principais formas de
estruturar algoritmos evoluciondrios paralelos, sendo também conhecidos como algoritmos distribuidos evolutivos
paralelo (ADEP) ou de coarse-grain. A migrac¢do de individuos entre ilhas ocorre de maneira controlada, seguindo
pardmetros como frequéncia de migragcdo, niimero de migrantes e politica de sele¢do dos individuos a serem
enviados. Esses aspectos sdo fundamentais para o desempenho do algoritmo, influenciando tanto a qualidade das
solucdes quanto a velocidade de convergéncia.

Diversas topologias de conexdo entre as ilhas s@o discutidas na literatura, incluindo estruturas em anel (ring),
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malha (mesh) e hipercubo (hypercube). Cada uma dessas topologias define diferentes formas de comunicagdo
entre as subpopulagdes, afetando o fluxo de informag@o e a dinimica evolutiva. Por exemplo, a topologia em anel
favorece uma comunicac¢do local e controlada, enquanto o hypercube permite uma conectividade mais ampla e
rapida. Tomassini destaca que ndo ha uma topologia universalmente superior; a escolha depende da natureza do
problema e dos recursos computacionais disponiveis (Alba e Tomassini 2002).

Por fim, (Alba e Tomassini 2002) ressalta que os modelos de ilhas, além de promoverem paralelismo natural,
também permitem ganhos significativos de desempenho, inclusive com a possibilidade de speedup superlinear. Isso
ocorre porque diferentes ilhas podem explorar regides distintas do espaco de busca simultaneamente, aumentando a
probabilidade de encontrar solugdes de alta qualidade em menos tempo. Assim, os modelos distribuidos representam
uma alternativa robusta e eficiente para a resolu¢io de problemas de otimiza¢do em ambientes de computacdo

paralela e distribuida.

2.5.1 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético constitui uma técnica de busca e otimizagdo, altamente paralela, inspirada no principio
Darwiniano de sele¢do natural e reprodugdo genética (GOLDBERG, 1989 Apud (Pacheco e AL 2021)). Esta
metaheuristica é baseada na evolucdo bioldgica e/ou no comportamento de seres vivos, tais como formigas e
abelhas. O AG € um método de otimizacdo bio-inspirado, desenvolvido por John Henry Holland em 1975.

“Segundo a teoria evoluciondria de Charles Darwin, os seres sofrem muta¢des e os mais aptos

(melhores) vdo sobreviver. Entdo investigar como ocorre tal sele¢do natural e efetuar simulagado
permite gerar dados com caracteristicas desejadas.” (Massago 2013).

Segundo (Goldschmidt 2015), os principios imitados do algoritmo genético formam um sistema natural; os cro-
mossomos sdo entdo submetidos a um processo evoluciondrio que envolve avaliagdo, sele¢do, recombinagdo sexual
(crossover) e mutagdo. Podemos caracterizar através dos componentes: problema a ser otimizado; representagdo

das solugoes de problema; decodificacdo do cromossoma; avaliagdo; selecdo; operadores genéticos; inicializagdo da

populacdo, como mostra a Tabela 2

Tabela 2 — Analogia evolug@o natural e algoritmo genético

Evolucao natural Algoritmo Genético
Meio Ambiente Problema
Individuo Solugdo
Cromossomo Representagdo (bindria, vetor, inteiro)
Gene Caracteristica do problema
Alelo Valor da Caracteristica
Reprodugdo Sexual Operador de Cruzamento
Mutagdo Operador de Mutag@o
Populagdo Conjunto de solucgdes
Geragdes Ciclos

Fonte: (Goldschmidt 2015)

Segundo (Goldschmidt 2015), os componentes do algoritmo genético sdo aplicados a problemas de otimizago
de diversas complexidades, além de diversos parametros em busca da melhor solu¢do, com restrigdes ou condigdes
como: otimizagdo de fun¢des matematicas; otimiza¢do combinatorial; otimizag@o de planejamento; problema do
caixeiro viajante; problema de otimizac¢do de rota de veiculos; otimizag@o de layout de circuitos; otimizagdo de
distribui¢do; otimizagdo em negdcios e sintese de circuitos eletrdnicos.

Em geral, as técnicas, os parametros e os tipos de operadores genéticos afetam significativamente o desempenho
dos AG. A escolha de técnicas, pardmetros e operadores é empirica, porém em sintonia com o tipo de problema
envolvido. A inicializacdo da populagdo determina o processo de criacao dos individuos para o primeiro ciclo do

algoritmo, sendo comum a formagio da populagio inicial a partir de individuos aleatoriamente criados.
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Tipicamente, a populacio inicial é formada a partir de individuos aleatoriamente criados. Populacdes iniciais
aleatérias podem ser semeadas com bons cromossomos para uma evolucdo mais rapida, quando se conhece, a priori,

o valor de boas “sementes”.

Para um Algoritmo Genético, sdo varios pardmetros que controlam a realizagdo do processo evoluciondrio:

* Tamanho da populacio - nimero de pontos do espago de busca sendo considerados em paralelo a cada

ciclo;
» Taxa de Crossover - probabilidade de um individuo ser recombinado com outro;
» Taxa de Mutacao - probabilidade do contetido de cada gene do cromossoma ser alterado;

* Namero de Geracoes - quantidade ciclos do AG. Pode ser deduzido caso se tenha a informagdo do tamanho

da populag@o e total de individuos (total de individuos / tamanho da populagéo);

Total de individuos - total de tentativas em um experimento (tamanho da populacéo x nimero de geracgdes);

Os dois ultimos pardmetros sdo, em geral, empregados como critérios de parada em um algoritmo genético.
Esse algoritmo pode ser descrito como um processo continuo que repete ciclos de evolucao controlados por um

critério de parada, conforme apresentado pela Figura 2.

Figura 2 — Fluxograma de uma metaheuristicas AG.
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Fonte: - (Attux et al. 2021)

As técnicas de reprodugdo determinam o critério de substitui¢do dos individuos de uma populagdo para a

geragdo seguinte.

* Troca de toda a Populacido: A cada ciclo, N novos individuos sdo criados, substituindo a populag@o anterior.
Para tanto, N/2 pares sdo selecionados para acasalamento, gerando N descendentes.

* Elitismo: Todos os cromossomos sdo substituidos, sendo o cromossomo mais apto da populacéo corrente

copiado para a populagdo seguinte.

o Steady State: Gera M individuos (M < N), que substituem os piores individuos da populagio corrente.

Pode haver duplicacio de individuos na populacao resultante.

* Steady State sem Duplicados: Similar a técnica de Steady State, ndo permitindo a presenca de individuos

duplicados na populagdo.

Logo, as técnicas de aptidao influenciam na forma com que as aptiddes dos cromossomos em uma populagio

sdao numericamente atribuidas. A seguir encontram-se citados alguns exemplos:
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* Método Classico: Atribuir como aptiddo de um cromossomo o valor numérico do resultado da avaliag¢do.
Este método, embora utilizado em muitos problemas, pode apresentar duas situagdes que precisam ser

tratadas:

— Competi¢do préxima — individuos cujas aptiddes sdo numericamente muito proximas, dificultando a

distingdo entre eles quanto a qualidade da solug@o proporcionada;

— Super-individuos — sdo individuos com avaliagdo muito superior a média, que podem dominar o
processo de selecdo, impedindo que o AG obtenha novas solugdes, potencialmente melhores do que as

representadas pelos super-individuos.

* Normalizacao Linear: Esta técnica re-escala a aptiddo dos cromossomos com base em sua posi¢ado (ranking)
em uma ordenacdo. Primeiro, os individuos sdo ordenados da pior para a melhor avaliagcdo. Ao pior individuo
(ranking ¢ = 1) € atribuida uma aptiddo minima (min), e ao melhor (ranking + = N), uma aptidao maxima
(max). Estes valores sdo definidos pelo usuario, embora a formulagéo original do método sugira que as

condi¢cdes min = 0 e maxr = 2 sejam atendidas.

A aptidao para os individuos intermedidrios € entdo distribuida linearmente. A l6gica é que o intervalo total
de aptidao (max — min) é dividido em incrementos iguais. Como hd N — 1 "degraus"entre os IV individuos,
o incremento por degrau € de % Assim, a nova aptiddo, A;, de um individuo é a aptiddo base (min)
somada a este incremento, multiplicado por quantos "degraus"(: — 1) ele estd acima do pior, conforme a

Equacdo 2.4.

max — min

A; = mi
m1n—|—{ N1

J (i —1) (2.4)

Segundo (Goldschmidt 2015), pode-se intuitivamente perceber que a taxa de aplicagiao do operador de crossover
deve ser maior nas primeiras geragoes, quando a populacéo se apresenta dispersa pelo espaco de busca. Apds varias
geragdes, os individuos tendem a apresentar, na sua maioria, caracteristicas muito similares. Nessa fase da evolugao,
um incremento na taxa de mutagdo propicia uma pequena dispersao da populacio, obtendo novo material genético

para a formacdo de novos individuos.

2.5.2 Otimizagdo por Enxame de Particulas

A Otimizagdo por Enxame de Particulas (OEP), ou Particle Swarm Optimization (PSO), € um método de
otimizacgdo estocdstica inspirado no comportamento coletivo de enxames, como bandos de aves e cardumes de
peixes. Desenvolvida por Eberhart e Kennedy (Eberhart R.; Kennedy 1995), essa técnica faz parte do campo
da inteligéncia em enxames (Swarm Intelligence) e busca solucionar problemas complexos explorando a coo-
peracdo entre multiplas particulas. A principal motivagdo por trds do OEP foi a observacdo de que grupos de
animais frequentemente demonstram um comportamento coletivo eficiente na busca por recursos, fendmeno que
pode ser modelado matematicamente para encontrar solugdes 6timas em espacos de busca multidimensionais
(Eberhart R.; Kennedy 1995).

Diferentemente de algoritmos baseados em selecdo e reproducdo, como os Algoritmos Genéticos (AG), o OEP
ndo utiliza operadores evoluciondrios explicitos, como cruzamento e mutagcdo. Em vez disso, as solu¢des candidatas,
chamadas particulas, movem-se iterativamente no espaco de busca com base em suas experiéncias individuais e na
influéncia do grupo (Tavares e Nedjah 2015). Em um nivel mais amplo, o OEP pode ser associado a paradigmas de
Inteligéncia Artificial.

As particulas, consideradas possiveis solugdes, comportam-se como passaros a procura de alimento, utilizando
a ideia de reproduzir um comportamento coletivo inteligente. Inicialmente, todos os individuos — considerados

particulas no método — analisam o espago disponivel para a busca de alimento ou outras necessidades. Quando um
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individuo encontra uma solug@o possivel, como alimento ou abrigo, espera-se que os demais a encontrem mais
facilmente (Marintech 1995).

O problema € expresso pela Equag@o 2.5, na qual a qualidade é representada por uma particula, que corresponde
ao valor da funcdo objetivo na posicao dessa particula. Utiliza-se o termo particula em analogia a fisica, por possuir
posicao e vetor velocidade bem definidos, embora nao possua massa nem volume. Ja o termo enxame representa
um conjunto de possiveis solugdes.

xl(-tﬂ) = xl(-t) + vgtﬂ) (2.5)

Onde x,gt) ¢ a posi¢do da particula ¢ no instante ¢, e :c,Et'H) e v§t+1)

s80 a posicdo e a velocidade da particula ¢ no
instante ¢ 4 1, respectivamente.

A velocidade, que é um vetor, € a soma de trés componentes: inércia, memoria e cooperagdo. A componente
de inércia mantém a particula na direcao que vinha seguindo. A componente de memoria conduz a particula em
direcdo a melhor posicdo individual ja encontrada por ela. J4 a componente de cooperacdo direciona a particula a
melhor posicdo global ja descoberta pelo enxame. A cada iteracdo, o vetor velocidade é atualizado conforme a
Equagdo 2.6.

ng_l) = wvit) + 171 (pbest; — x(t)) + coro(gbest — :c(t)) (2.6)

i i
Onde w € o fator de inércia, c; e co 530 constantes que ponderam as componentes cognitiva e social, respectivamente,
e r1 e ro sdo numeros aleatérios uniformes no intervalo [0,1]. O termo pbest; representa a melhor posicdo ja
encontrada pela particula ¢, enquanto gbest é a melhor posi¢ao global encontrada pelo enxame.

As posicdes das particulas sdo restritas ao espago de busca, e uma velocidade méaxima € estabelecida para cada
dimensdo a fim de evitar movimentos excessivos. O processo de atualiza¢do das posicdes e velocidades se repete
até que seja atingido um critério de parada, como um ndmero méaximo de iteracdes ou a obteng¢do de um valor

satisfatério da funcdo objetivo.

2.5.3 Algoritmo Evolu¢do Diferencial

O Evolugdo Diferencial (ED), proposto por Storn e Price em 1997, é um método de otimizacao heuristico,
pertencente a familia da computagdo evoluciondria. Ele se destaca pela sua simplicidade e robustez na solucao de
problemas de otimiza¢do com varidveis continuas, utilizando as diferencas vetoriais entre os individuos de uma
populagdo para guiar a busca por novas e melhores solucdes.

Uma importante caracteristica do Evolucdo Diferencial é a pequena quantidade de pardmetros utilizados, sendo
eles a ponderacdo da diferenca empregada (F'), a probabilidade de ocorréncia de recombinacéo (C'R), a quantidade
de individuos na populacdo (N P) e o nimero de geracdes realizadas durante o processo, segundo Silva 2010, apud
(Rocha e Saramago 2011).

O processo ¢ inicialmente realizado com uma escolha aleatéria com distribui¢do uniforme de uma populagéo
composta por N P vetores, cobrindo todo o espago de busca. Em algoritmos de ED, o tamanho da populagdo (N P)
deve ser maior ou igual a quatro para garantir a escolha de vetores distintos na mutacao, segundo Storn, Price, 1997,
apud (Rocha e Saramago 2011). Em seguida, o processo iterativo de mutacéo, cruzamento e selecdo € iniciado.

A primeira operacdo é a mutacao, que gera um vetor doador (V') para cada vetor da populacdo (vetor-alvo, X),
conforme a Equacdo 2.7.

Vit = X4 4+ F(XE - XY) 2.7)

Onde V@) ¢ ¢ vetor doador; F' é um fator constante no intervalo [0,2]; e X4, Xg e Xg representam individuos
aleatdrios e mutuamente distintos.
“A literatura apresenta diversas formas de definir o pardmetro F', ndo havendo um consenso sobre tal questdo, e

iniciar com F' = 0, 5 € geralmente uma escolha apropriada"(Rocha e Saramago 2011). No entanto, pesquisas mais
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recentes tém se concentrado em estratégias que adaptam dinamicamente o valor de F’ durante a busca, como as
empregadas em algoritmos de sucesso como o JADE e o SHADE (Tanabe e Fukunaga 2013).

Em seguida, ocorre a operagio de cruzamento (ou recombinacio), onde o vetor doador (V' (4t1)) é combinado
com o vetor-alvo (X (q)) para criar um vetor experimental (U (‘”1)). No cruzamento binomial, cada componente do

vetor experimental € gerada conforme a Equagao 2.8.

V@D e rand; < CRoUG = g
Ui(qul) _ 7 ) 7 = ran (28)
X! caso contrério

Onde Ui(q'H), Vi(q+1) e X i(Q) sdo, respectivamente, o i-ésimo componente dos vetores experimental, doador e alvo.
A constante CR € [0, 1] € a taxa de cruzamento, € irnq € um indice aleatério para garantir que o vetor U receba
pelo menos um componente de V.

Por fim, a etapa de seleciio determina se o vetor-alvo (X (9)) serd substituido pelo vetor experimental (U (911))
na préxima geracdo. A selecdo € feita comparando os valores de aptidao (ou custo) de ambos, conforme a regra da
Equacdo 2.9.

latn) _ Ut se f(UeHD)) < f(X (@) 2.9)
X@ caso contrario
Onde f(-) é a fungdo de avaliagdo de custo. Esta regra garante que a populagio apenas melhore ou, no maximo,
mantenha sua qualidade a cada gerag@o.

Este processo iterativo continua até que um critério de parada seja alcancado, como um niimero maximo de
geracdes, um tempo computacional determinado, ou outro critério definido pelo usudrio, conforme mencionado por
(Rocha e Saramago 2011).

Os critérios de parada sdo essenciais para controlar a execucao do algoritmo ED, garantindo que ele alcance
um ponto de convergéncia ou interrompa a busca ap6s um nimero suficiente de iteragdes. Esses critérios podem
variar conforme a natureza do problema e as necessidades especificas da aplicacdo, assegurando tanto efici€ncia

computacional quanto a obten¢do de solugdes satisfatorias.

2.5.4 Algoritmo Busca Cuco

O algoritmo Busca Cuco (BC), proposto por Yang e Deb em 2009, € uma metaheuristica de otimizagdo inspirada
em dois fendmenos da natureza: o comportamento de parasitismo de ninhada, caracteristico de certas espécies de
péssaros cuco, e o padrio de voo de forrageamento de alguns animais, conhecido como voo de Lévy. O método foi
desenvolvido para resolver problemas de otimizacgdo global e se destaca pela sua simplicidade e eficiéncia Segundo
(Cheung et al. 2016).

Este comportamento natural € adaptado para resolver problemas de otimizagao através da introducdo de solucdes
candidatas (ovos de cuco) em uma populag@o existente (ninhos de hospedeiros). As solu¢des sdo avaliadas com base
em uma funcdo objetiva, e as melhores solugdes sdo preservadas, enquanto as piores sao descartadas ou substituidas.
Esta estratégia permite uma exploracdo eficaz do espago de busca, combinando a busca local (melhoria incremental
das solugdes) com a busca global (introdu¢@o de novas solucdes aleatorias).

Segundo (Cheung et al. 2016), o Busca Cuco é um algoritmo inspirado no parasitismo das crias de algumas
espécies do passaro cuco, que se caracterizam por colocar ovos em ninhos de outras espécies de aves hospedeiras.
“Busca Cuco vem sendo empregado no cendrio de diversos problemas reais de otimizagdo como sistemas de
distribuicao, os ajustes de parametros segundo.” (Cheung et al. 2016).

A estratégia do Cuco, segundo (Cheung et al. 2016), é geralmente colocar os ovos em um ninho onde o passaro
hospedeiro acabou de colocar seus ovos, onde € provavel que os ovos do Cuco choquem primeiro, fazendo com que
a ave recém-nascida empurre os ovos do pdssaro hospedeiro para fora do ninho, proporcionando maior quantidade

de alimento para o filhote de Cuco.
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Desta forma, o algoritmo Busca Cuco segue trés regras principais segundo (Yang e Suash 2010). A primeira:
cada péssaro pde um ovo de cada vez e o leva para um ninho aleatério. Segundo, os melhores ninhos sdo aqueles
que possuem ovos de maior qualidade, e, desta forma, sdo carregados para a proxima geracdo. Por fim, o niimero de
ninhos hospedeiros deve ser fixo, e cada hospedeiro do ninho possui probabilidade p, € [0, 1] de descobrir que o
ovo ¢é estranho, fazendo com que o passaro hospedeiro jogue o ovo fora ou abandone o ninho para criar um novo
em outro local.

Matematicamente, a geracao de novas solucdes no algoritmo € dividida em duas estratégias principais. A
primeira € a busca global, que utiliza os voos de Lévy para explorar novas dreas do espaco de busca, representando
a acdo do cuco ao procurar ninhos distantes. A segunda ¢ a busca local, que refina as solugdes existentes,
representando a acdo do pédssaro hospedeiro ao abandonar um ninho ruim e construir um novo nas proximidades.

A busca global é modelada pela Equacdo 2.10, onde uma nova solugdo € gerada a partir de uma existente.

et =2t o @ L(s,\) (2.10)

t

Nesta equagdo, x; € a solugdo atual na itera¢do ¢, « > 0 € o fator de escala do passo, @ denota a multiplicagdo por

entrada, e L(s, \) é o passo do voo de Lévy. No CS original, A = 1.5 e um valor comum para « é 0.01, conforme
(Yang e Suash 2010). O célculo do passo de Lévy s pode ser feito eficientemente pelo algoritmo de Mantegna, que

utiliza duas distribui¢des gaussianas u e v:
U

$= i @2.11)

Onde as varidveis aleatérias u ~ N(0,02) e v ~ N(0,02) sdo geradas a partir de uma distribui¢do normal com

2 2

média zero e variancias o, e o, respectivamente. A variancia o, € tipicamente 1, enquanto o, € calculada por:

I'(1+ A)sin (%) i

T () x-20-07

Oy = (2.12)
Onde I'(-) é a fungdo gama padrao.

De forma complementar, a busca local é ativada com probabilidade p,, simulando o abandono dos piores ninhos.
Uma nova solugfo é gerada a partir de uma perturbag¢ao de uma solucéo existente, utilizando a diferenca entre
outras duas solucdes aleatdrias, conforme a Equacdo 2.13.

et =ab s Hipa =€) - (2 — af) 2.13)

Nesta equagdo 2.13, x§ e z}, s@o duas solugdes diferentes selecionadas aleatoriamente; s é um fator de escalona-
mento; H(-) é a funcéo de Heaviside; p, é a probabilidade de abandono do ninho; e € € um niimero aleatério de
uma distribui¢do uniforme [0, 1].

Além disso, o Busca Cuco tem sido aplicado com sucesso em diversas dreas, como otimizacao de fungdes,
engenharia, machine learning e problemas de roteamento. Sua simplicidade e eficiéncia computacional fazem dele
uma ferramenta valiosa para pesquisadores e profissionais que enfrentam desafios de otimiza¢do em diferentes
dominios. A adaptabilidade do algoritmo também permite que ele seja combinado com outras técnicas de otimizagdo,
potencializando ainda mais seu desempenho.
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2.6 Paralelismo

Muitas vezes, ha confusdo entre simultaneidade e paralelismo, e ndo € incomum que os dois termos sejam
usados de forma intercambidvel, embora isso seja incorreto. Embora ambos os conceitos estejam relacionados
a execugdo de mudltiplas tarefas ao mesmo tempo, especialmente em contextos de programacao paralela, suas
definicdes e implicacdes sdo distintas.

Segundo (Nelli 2023), simultaneidade refere-se a capacidade de um programa lidar com maltiplas tarefas de
maneira aparentemente simultinea, mesmo que ndo ocorram ao mesmo tempo real. Por outro lado, o paralelismo
envolve a execucdo real e simultanea de tarefas em mdltiplos nicleos de processamento ou sistemas, resultando em
um aumento efetivo de velocidade e eficiéncia. A distingdo € importante, pois o paralelismo requer a existéncia de
multiplos processadores ou nicleos de CPU para realizar tarefas de forma verdadeiramente simultanea.

O paralelismo pode ser descrito como a execugdo simultanea de multiplas tarefas, geralmente aproveitando
os recursos de mdltiplos nicleos de processamento ou multiplas CPUs, que sdo capazes de trabalhar de maneira
cooperativa para resolver um problema maior e mais complexo. A esséncia do paralelismo estd em dividir um pro-
blema grande em subproblemas menores, distribuindo essas subtarefas entre diferentes unidades de processamento
para que sejam executadas ao mesmo tempo, aumentando a velocidade de execugdo do programa.

Em um sistema multiprocessado, cada tarefa pode ser atribuida a um niicleo de CPU diferente, e essas tarefas sao
processadas em paralelo. Isso ocorre em oposi¢do a programacdo simultanea, onde as tarefas podem ser executadas
uma de cada vez, mas parecem estar acontecendo ao mesmo tempo devido ao controle de tempo do processador,
que alterna entre elas rapidamente.

De acordo com (Hennessy 2017), o paralelismo pode ser classificado em dois tipos principais: paralelismo
de dados e paralelismo de tarefas. O paralelismo de dados envolve a execucao simultdnea de operagdes em
diferentes partes dos dados, enquanto o paralelismo de tarefas se refere a execuc@o simultanea de diferentes funcdes
ou procedimentos dentro de um programa. Esses dois tipos podem ser aplicados de forma combinada, dependendo
da estrutura do problema e das capacidades do hardware disponivel.

No contexto de programagdo paralela, a utilizacdo de miiltiplos nicleos de CPU permite que as tarefas sejam
divididas e distribuidas entre os nucleos, com cada nicleo trabalhando de forma independente e simultinea,
aumentando a eficiéncia e diminuindo o tempo total de execucao.

Tabela 3 — Paradigmas de Paralelizacdo

Paradigma Descricao

Muiltiplos processadores acessam e manipu-
lam uma memoria comum. A comunicagio
ocorre por leitura e escrita direta na memo-
ria compartilhada. Exemplos: OpenMP.
Cada processo possui sua memdria local,
e a comunicagdo ocorre por envio e re-
Troca de Mensagens cebimento de mensagens entre processos.
Exemplos: MPI (Message Passing Inter-
face).

Combina os dois paradigmas anteriores, per-
mitindo maior flexibilidade e desempenho
em sistemas com multiplos nés e miltiplos
nucleos.

Meméria Compartilhada

Hibrido

Fonte: Adaptado de Guerrero (2017) e Silva (2015).

Portanto, cada tarefa compete pela execucdo, garantindo que o programa cumpra todas as suas responsabilidades
de maneira organizada e eficiente. Neste caso, mesmo que nosso computador tenha uma tinica CPU de nicleo, um

programa concorrente pode ser executado facilmente conforme a Figura 3.
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Figura 3 — Concorréncia de task.

simultaneidade unica CPU nucleo

i -

Fonte: - (Nelli 2023)

Embora o usudrio perceba vdrias tarefas sendo executadas simultaneamente, internamente, apenas uma tarefa é
processada por vez na CPU. No entanto, a programacdo simultinea também se aplica a computadores com CPUs
de mudltiplos nucleos ou multiprocessadores. Nesse contexto, varias tarefas podem realmente ser executadas ao
mesmo tempo, aproveitando a capacidade dos multiplos niicleos para melhorar a eficiéncia e o desempenho geral

do sistema.

Essa capacidade de executar tarefas em paralelo pode levar a situagdes de competicdo entre as tarefas, onde
diferentes processos ou threads competem pelos mesmos recursos, como tempo de CPU, memdria ou acesso a

dispositivos de E/S. Essa situagcdo de competicdo ¢ ilustrada na Figura 6.

Figura 4 — Simultaneidade de task.

simultaneidade unica CPU multi-nucleos

—L—.—}

Fonte: - (Nelli 2023)

Como podemos ver na Figura 6, a situacdo se complica com a presenca de vdrias unidades de processamento,
ou multiplos nicleos. Nesse cendrio, as subtarefas podem ser atribuidas a nicleos diferentes e executadas simulta-
neamente, resultando no fendmeno conhecido como paralelismo. O paralelismo ocorre quando um programa atribui
cada tarefa a uma CPU central, permitindo que todas sejam processadas simultaneamente, ou seja, em paralelo,

como mostra a Figura 5.

Figura 5 — Paralelismo

paralelismo unica CPU multi-nucleo

S

Fonte: - (Nelli 2023)

Portanto, o paralelismo exige hardware com multiplas unidades de processamento, como uma CPU quad-core
ou multicore. Em uma CPU de nicleo unico, a simultaneidade pode ser simulada, mas isso ndo equivale ao

verdadeiro paralelismo, conforme ilustrado na Figura 5.

Segundo (Nelli 2023), existe, portanto, uma execugdo concorrente real. Os programas simultaneos geralmente
sd30 menos caros em termos de recursos do que os programas paralelos, pois a criagdo de novos processos € muito
mais cara do que a criagdo de threads. Deve-se ter em mente, no entanto, que as operagdes de aquisi¢do e liberacdo

de bloqueios afetam a execugdo de todo o programa.
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2.7 Consideracoes finais do Referencial teérico

A avaliacdo de desempenho de metaheuristicas, utilizando o paralelismo de bibliotecas como PyTorch e
TensorFlow em GPUs, € uma abordagem eficaz para a otimizac¢do de algoritmos em ambientes de alta performance.
Compreender os trade-offs de cada framework é fundamental, e a escolha de uma ferramenta como o PyTorch, que
se destaca por sua flexibilidade e abordagem dinimica, oferece novas possibilidades de exploracdo em dominios
como machine learning, artificial intelligence e otimizagdo em tempo real.

Diante desse cendrio, a principal contribuicio deste trabalho consiste na implementagao e andlise de desempenho
de metaheuristicas de populagdo unica, com seus operadores genéticos massivamente paralelizados em GPUs.
Embora o referencial tedérico apresente modelos distribuidos como o de ilhas, este estudo foca no desafio do
paralelismo de granularidade fina (fine-grained), onde cada etapa do ciclo evolutivo — especialmente a avaliacio
de aptiddo de toda a populacdo — é executada simultaneamente por milhares de threads. A abordagem utiliza
as bibliotecas Tensorflow, PyTorch e a arquitetura CUDA para mapear eficientemente essas operagdes em um
ambiente de processamento paralelo, oferecendo um modelo prético e reproduzivel para a aceleracdo de buscas
evoluciondrias.

Para validar a eficicia desta implementacdo, como segunda contribuicfo € a realiza¢do de uma andlise empirica
rigorosa sobre um conjunto de fungdes benchmark com distintas caracteristicas. Médir o desempenho com as
métricas de speedup, eficiéncia e ganho, comparando diretamente a versdo com operadores paralelizados em GPU
com a sua contraparte sequencial executada em CPU. Como resultado, espera-se ndo apenas quantificar a aceleracdo
obtida, mas também fornecer uma anélise critica sobre os gargalos do paralelismo, como a transferéncia de dados
e a sincronizacdo de threads. O trabalho, portanto, oferece resultados valiosos sobre as estratégias eficazes para

portar e otimizar os operadores de algoritmos evoluciondrios em arquiteturas massivamente paralelas.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo apresentadas as técnicas utilizadas no trabalho, as ferramentas do ambiente computacional
e a abordagem de paralelismo implementada na pesquisa. O objetivo é detalhar como a abordagem foi estruturada,
as configuragdes do ambiente e quais estratégias influenciaram o desempenho na execucdo de metaheuristicas em

paralelo, utilizando as bibliotecas TensorFlow e PyTorch.

3.1 Experimentos

Os experimentos foram realizados em um ambiente profissional do Google Colaboratory, configurado com um
HD de 144 GB, 14 GB de memoria RAM e uma GPU com 15 GB de memoria dedicada, NVIDIA Tesla T4 com 2560
nucleos, rodando em Python na versdo 3.11.13. A pesquisa teve como foco a implementac¢ao de paralelismo em
algoritmos metaheuristicos, utilizando os frameworks TensorFlow (versdo 2.18.0) e PyTorch (versdo 2.6.0+cul24),
com suporte da biblioteca NumPy (versdo 2.0.2) e da arquitetura CUDA (versdo 12.5) para explorar seus recursos
de computacdo paralela. Para avaliar o desempenho das técnicas aplicadas, foram utilizadas fun¢des de otimizacdo
benchmark, permitindo a extra¢do de métricas como speedup e eficiéncia. O Google Colaboratory foi escolhido
devido a sua flexibilidade e capacidade de processamento, possibilitando a execug@o dos experimentos com uma
abordagem de semi-paralelismo, garantindo uma melhor compreensdo do impacto dessas técnicas no desempenho

dos algoritmos.

3.1.1 Implementacdo das metaheuristicas

Para garantir uma comparag@o justa entre as metaheuristicas avaliadas, foram definidos parimetros de execugado
comuns a todos os algoritmos. O tamanho da populac¢do foi fixado em 100 individuos e o nimero de iteragcdes
em 10.000. Os experimentos foram conduzidos em problemas com trés diferentes dimensionalidades: 50, 100 e
500. Apenas os pardmetros internos, que sio especificos de cada algoritmo (como taxas de mutacio e cruzamento),
foram ajustados individualmente para otimizar sua performance. Essa abordagem permite uma anélise comparativa
direta do comportamento de cada metaheuristica sob condi¢des de base similares.

O Otimizacdo por Enxame de Particulas (OEP) implementado utiliza uma tinica popula¢do, na qual o comparti-
Ihamento de informacdes ocorre globalmente através de um tinico melhor global (global-best). Nao ha divisdo em
subpopulagdes, portanto, o paradigma de ilhas ndo € utilizado. Para esta implementacdo, a dindmica do enxame
foi governada por um fator de inércia (w) de 0.5, coeficientes cognitivo (c1) e social (cz) de 1.5, e um limite de
velocidade (velocity clamping) de 0.2.

O mesmo ocorre com o algoritmo de Evolucdo Diferencial (ED), que opera com uma tinica populagdo de
candidatos a solucdo. A recombinag@o e a mutacdo ocorrem dentro dessa populacdo, e o processo de evolucao nao
esta distribuido entre diferentes subpopulacdes que interagem periodicamente. O ED, portanto, ndo implementa o
paradigma de ilhas, ja que todas as interacdes acontecem dentro da mesma populagdo. Para esta implementag@o, os
parametros de controle foram definidos com um fator de ponderacdo da diferenca (") de 0.5 e uma probabilidade
de cruzamento (C'R) de 0.8.

Da mesma forma, a implementagdo do Algoritmo Genético (AG) seguiu o modelo de populagdo tnica, onde a
selecdo, o cruzamento e a mutacao sdo aplicados a um tnico grupo de individuos. O processo evolutivo ocorre
de forma centralizada, sem a divisdo da populagdo em subgrupos, ndo implementando o paradigma de ilhas. A
implementacdo se caracteriza por uma selec@o de torneio elitista fixa, onde os pais sdo sorteados exclusivamente
dentre os 10 melhores individuos. A taxa de crossover (PC) é implicitamente de 1.0 (100%) com o método de
ponto unico, e a taxa de mutacdo (P M) foi definida como 0.05. A substituicio da populagdo € geracional, sem a

preservacdo automdtica do melhor individuo (elitismo explicito).
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Finalmente, o Busca Cuco (BC) também foi implementado com uma populagio tnica, sem adotar o paradigma
de ilhas. A sua implementagdo se desvia do modelo cléssico ao unificar as buscas global e local: a cada iteragdo,
para cada solucio, o algoritmo decide com uma probabilidade de descoberta (p,) de 0.25 se a solucdo deve ser
abandonada e substituida por uma nova aleatéria ou se deve ser atualizada através de um voo de Lévy. Crucialmente,
a nova solugdo gerada (seja por abandono ou por voo de Lévy) substitui a anterior incondicionalmente, sem uma
comparagdo de aptiddo. Os pardmetros de controle foram um expoente de Lévy (A\) de 1.5 e um fator de escala do
passo (a) de 0.01.

Figura 6 — Fluxograma metaheuristicas na GPU

Populacio

g Operadores Genéticos g G PU

Fonte: Autor

A Figura 6 ilustra o fluxo geral da metodologia de execugdo paralela aplicada a todas as metaheuristicas de
populacdo unica deste trabalho. O processo € iniciado com a criagdo da populaco inicial dnica de solugdes na CPU,
que ¢ entdo alocada na meméria da GPU para o processamento massivo. Uma vez na GPU, um bloco de operacdo
iterativo € executado: primeiro, a aptiddo de toda a populacdo é avaliada em paralelo, e em seguida, operadores
variacionais s@o aplicados para gerar e selecionar um novo conjunto de solu¢des para a proxima geracao. Este
ciclo se repete até que um critério de parada predefinido seja atendido. Ao final, o resultado esperado — a melhor

solucdo encontrada durante todo o processo — € retornado apds executar em paralelo na GPU.

3.1.2 Metodologia de parametrizacdo em TensorFlow

Nesta pesquisa, adotou-se a paralelizacdo automatica das operacdes computacionais entre os dispositivos
disponiveis por meio dos recursos do framework TensorFlow, com o objetivo de avaliar o impacto da execugdo
paralela no desempenho dos algoritmos de otimizagdo, especialmente no tempo de convergéncia das metaheuristicas
analisadas.

A principal estratégia utilizada foio t £ . distribute.MirroredStrategy, que replica os fensores em
multiplas unidades de processamento (normalmente GPUs), permitindo que cada dispositivo execute uma cdpia
idéntica do modelo e dos dados simultaneamente. As operagdes essenciais para a evolu¢do da populacdo de
solucdes — como exploragdo do espaco de busca, avaliacio de aptidao e aplica¢do dos operadores genéticos —
foram encapsuladas no escopo do strategy.scope (), garantindo a distribui¢do automética do processo de
treinamento (Abadi ,2016).

Esse método aproveita ao maximo a arquitetura SIMD (Single Instruction, Multiple Data) presente nas GPUs,
onde multiplas operacdes vetorizadas sdo executadas em paralelo. Em contrapartida, na CPU, o TensorFlow
distribui as tarefas entre os nicleos disponiveis, o que, para tarefas massivamente paralelizdveis, resulta em um
paralelismo de menor escala. Essa diferenca estrutural impacta diretamente o desempenho computacional.

A comparagdo entre a execug¢do na CPU e na GPU foi feita medindo-se os tempos com o médulo t ime . time (),

permitindo calcular indicadores como o speedup e a eficiéncia relativa da GPU. Os resultados mostraram que o
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paralelismo em GPU proporciona aceleracio significativa, especialmente para instancias maiores, ao processar
operagdes vetorizadas com maior largura de banda e menor laténcia de memoria.

Além do tf.distribute.MirroredStrategy, o TensorFlow oferece outras estratégias de paraleli-
zagdo, como o tf.distribute.MultiWorkerMirroredStrategy, para treinamento distribuido entre
multiplas maquinas, o t £ .distribute.TPUStrategy, otimizado para TPUs (Tensor Processing Units), e
otf.distribute.experimental.CentralStorageStrategy, que centraliza pardmetros em um dis-
positivo tnico para otimizar a comunicacdo. Por fim, essas alternativas ampliam as possibilidades de escalonamento

em diferentes ambientes computacionais.

3.1.3 Metodologia de parametrizacdo em PyTorch

A andlise do paralelismo no cédigo foi realizada observando como o PyTorch gerencia a distribui¢ao das
operagdes entre diferentes dispositivos (CPU e GPU) e avaliando como os cdlculos das metaheuristicas sao
impactados por essa distribui¢do. O principal aspecto analisado foi o uso da bibliotecamultiprocessing na
CPU e da aceleragdo por CUDA na GPU, permitindo que as operagdes sejam executadas de forma paralela e
otimizando a execucdo do algoritmo.

Para a CPU, a técnica utilizada baseia-se na divisdo do conjunto de particulas em lotes, processados simul-
taneamente em diferentes nicleos utilizando a funcionalidade de Pool da biblioteca multiprocessing. Essa
abordagem permite que vdrias particulas sejam atualizadas em paralelo, reduzindo o tempo de processamento ao
distribuir a carga computacional entre os niicleos disponiveis. O c6édigo implementa essa paralelizag@o ao dividir as
particulas entre os processos e aplicar a atualizag@o em paralelo por meio da fun¢do pool.starmap ().

Jana GPU, o cédigo aproveita o paralelismo massivo do PyTorch ao alocar os fensores diretamente na memoria
da GPU e executar as operagdes de atualizacdo de velocidade e posi¢do de cada particula de forma vetorizada. A

utilizacdo do comando:
device = torch.device(’cuda’ if torch.cuda.is_available() else ’'cpu’)

No qual, garante que as operagdes como torch.rand, operagdes aritméticas em fensores e atualizagdes de
posicdo sejam distribuidas para a GPU, permitindo que todas as particulas sejam processadas simultaneamente.

A diferenca de desempenho entre CPU e GPU foi avaliada comparando os tempos de execugdo medidos
(time.time () ), permitindo calcular o speedup obtido com a GPU. Por fim, essa abordagem demonstrou como
o paralelismo tanto na CPU, viamultiprocessing, quanto na GPU, via operacdes vetorizadas do PyTorch,
acelera significativamente a convergéncia do algoritmo PSO, tornando-o mais eficiente para problemas de alta
dimensionalidade.

No PyTorch, além da paralelizacio bésica via multiprocessing para a CPU e o uso direto de CUDA
para a GPU, existem diversas estratégias avancadas para escalonar o treinamento e a execugao de modelos em
multiplos dispositivos. Entre elas, destacam-se o torch.nn.DataParallel, que replica automaticamente o
modelo entre miltiplas GPUs em um tnico né, e o torch.nn.parallel.DistributedDataParallel,
projetado para treinamento distribuido eficiente em muiltiplas maquinas e GPUs, minimizando a comunicac¢io
entre dispositivos. Além disso, o torch.cuda.Stream permite gerenciar fluxos assincronos de execucdo para
sobrepor operagdes e otimizar o uso da GPU. Por fim, essas técnicas ampliam a capacidade do PyTorch para lidar
com cargas computacionais maiores e modelos mais complexos, viabilizando o paralelismo em diferentes escalas

conforme a infraestrutura disponivel.
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3.1.4 Fung¢des benchmark de otimizag¢do

Para a realizagdo dos experimentos, foram selecionadas oito fungdes de referéncia para problemas de minimiza-
c¢do, extraidas do renomado conjunto de testes da competi¢do de 2015 organizada por Liang (CEC 2015 Competition
on Learning-based Real-Parameter Single Objective Optimization). Este conjunto foi escolhido por sua diversidade,
pois cada fun¢do apresenta peculiaridades distintas que desafiam os algoritmos de maneiras especificas. Para
garantir a conformidade e a comparabilidade dos resultados, a metodologia deste trabalho adotou as configuragdes

padrdo definidas por essa competicdo, conforme apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Fungdes de Otimizacdo, Equagdes, Dominios e Otimo Global

Nome da Funcao Equacio Dominio Otimo Global
D i1
High Conditioned Elliptic | f1(z) = Y (105)D-1z2 [~100,100]P | 2* =0
i=1
) D
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i=2
=
Discus f3(z) = 1022 + 3 a? [-100,100]P | 2* =0
i=2
D—1 .
Rosenbrock fa(x) = > [100(1? —xit1)? + (z; — 1)2] [-5,10]P z* =0
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D
1
—20exp | —0.2 Z xf
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Z Z a® cos (27rbk (zi + 0.5))
Weierstrass =t Kk:O [-0.5,0.5]P z* =0
-D Z a” cos (27rbk (0.5))
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D2 £ .
Griewank fr(@) =" 5555 — [ cos (%) +1 [—600,600]° | z* =0
i=1 i=1
ID 2
Rastrigin fs(z) =Y [22 — 10cos(2ma;) + 10 [—5,5]D ¥ =0

Fonte: (Liang et al. 2013)

As fungdes selecionadas apresentam diferentes caracteristicas que desafiam os algoritmos de otimizacao de
formas distintas. A High Conditioned Elliptic possui um condicionamento muito alto, tornando a convergéncia
lenta devido & inclinacdo acentuada em algumas dire¢des. A Cigar e a Discus sdo fun¢des unimodais com
grandes diferencas de escala entre varidveis, exigindo que o algoritmo lide com varidveis de influéncia desigual. A
Rosenbrock é conhecida por seu vale estreito e curvado, dificultando a busca pelo 6timo global. A funcdo Ackley
combina multiplos minimos locais com um tnico 6timo global bem definido, testando a capacidade do algoritmo
de escapar de minimos locais. A Weierstrass apresenta alta irregularidade e é continua mas ndo diferenciavel,
representando um desafio para métodos baseados em gradiente. A Griewank combina termos quadriticos com
componentes periddicos, gerando multiplos minimos locais. Por fim, a Rastrigin é altamente multimodal, com

muitos minimos locais distribuidos regularmente, testando a exploragéo e a robustez dos algoritmos.
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3.2 Consideracoes Finais da Metodologia

Com as implementacdes das metaheuristicas representativas concluidas e as estratégias de paralelizacdo
aplicadas tanto em TensorFlow quanto em PyTorch, a metodologia experimental deste trabalho estd completamente
definida. As segdes anteriores detalharam o ambiente computacional, as configura¢des dos algoritmos e o conjunto
de funcdes benchmark que servirdo de base para a fase de testes, cumprindo os objetivos iniciais de implementagéo.

O capitulo seguinte, de Resultados, se dedicara, portanto, a responder diretamente a pergunta de pesquisa: de
que forma o paralelismo influencia o desempenho computacional e a qualidade das solu¢des? Para testar a hipotese
de que o impacto € positivo, a andlise se concentrard em indicadores quantitativos. O desempenho computacional
serd medido através do speedup e da eficiéncia, enquanto a qualidade da solucdo sera aferida pelo valor final de
aptidao obtido em problemas de alta dimensionalidade. A apresentacdo desses dados permitird, por fim, avaliar o
desempenho global das abordagens e validar os objetivos propostos.
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4 RESULTADOS

A pesquisa apresentou resultados satisfatorios na andlise comparativa entre as bibliotecas TensorFlow e PyTorch.
A otimizag¢do das funcdes foi aplicada sob trés cendrios de complexidade, definidos por problemas com 50, 100 e
500 dimensoes (referenciadas neste capitulo como 50D, 100D e 500D, respectivamente), todos executados com
10.000 iteracdes. Foram avaliadas diversas métricas de desempenho para cada fung¢do e algoritmo, incluindo OEP,
ED, AG e BC, revelando variacdes relevantes conforme a natureza da fungao e o framework utilizado. As tabelas a
seguir apresentam os resultados obtidos, permitindo uma anélise detalhada do comportamento dos algoritmos em

diferentes cendrios e ambientes de execugdo.

4.1 Resultados obtidos para paralelizacao usando o Tensorflow

Tabela 5 — Desempenho de heuristicas em Fun¢des Benchmark Tensorflow (50D, 10000 iteracdes)

Funcao OEP AG ED BC

CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU
Discus 63490 | 28034 | 10351 10310 | 7.0630 | 2.5177 | 17909 | 18852
Rastrigin 1280.9 | 1151.7 | 3.1896 | 1.6179 | 260.25 | 290.81 | 2628.5 | 2743.1
Rosenbrock | 991.49 | 683.77 | 154.70 | 89.149 | 0.0017 | 0.0052 | 90812 | 74187
Cigar 11658 | 11318 | 9747.5 | 12988 | 8.9402 | 1.0404 | 19537 | 17499
Elliptic 30011 | 1268.1 | 1951.74 | 684.22 | 4.5031 | 4.9300 | 80058 | 78125
Ackley 4.9855 | 4.9596 | 0.0169 | 0.0155 | 7.5495 | 3.9968 | 13.117 | 13.508
Griewank | 59144 | 0.6981 | 0.0236 | 0.0042 | 0.0000 | 0.0000 | 1.4583 | 1.4529
Salomon 16.899 | 18.599 | 1.6998 | 1.4998 | 0.1998 | 0.1998 | 4.6711 | 4.5097

Fonte: Autor

A andlise da Tabela 5 revela duas conclusdes centrais sobre o desempenho das metaheuristicas. A primeira € a
alta discrepancia de performance entre os algoritmos, confirmando que nfo existe uma tinica abordagem superior
para todos os cendrios. O algoritmo Evolugao Diferencial (ED), por exemplo, demonstrou uma eficicia expressiva
em fungdes complexas como a Rosenbrock, onde alcangou um valor de 0.0017 (CPU), enquanto o Busca Cuco
(BC) estagnou em 90812. Isso sugere que a estratégia de mutacao vetorial do ED € mais adequada para navegar em

paisagens de busca com vales estreitos e ndo-separdveis para esse cendrio.

A segunda conclusido relevante € a relac@o entre a qualidade da solucdo e o ambiente de execucao (CPU vs.
GPU). Embora a paralelizacdo em GPU acelere o tempo de processamento, ela nem sempre converge para o melhor
resultado final. Para a fungdo Griewank, a versdo em GPU do AG (0.0042) foi superior a da CPU (0.0236). Contudo,
o melhor resultado global para a fung@o Rosenbrock foi obtido pelo ED na CPU (0.0017), superando sua prépria
versao em GPU (0.0052). Essa variacao pode ser atribuida a natureza estocdstica dos algoritmos e a possiveis
diferencas na geragdo de nimeros aleatdrios entre as arquiteturas, indicando um sutil trade-off entre a velocidade

de convergéncia e a precisdo da solugdo final.
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Tabela 6 — Desempenho de heuristicas em Fun¢des Benchmark Tensorflow (100D, 10000 iteragdes)

Funcao OEP AG ED BC
CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU
Discus 13206 | 83915 | 16879 | 33347 | 1.9221 | 1.9059 | 17351 | 19127
Rastrigin | 2764.1 | 26553 | 4.8369 | 5.5924 | 709.81 | 785.83 | 2722.2 | 2723.1
Rosenbrock | 8818.4 | 4684.7 | 180.00 | 194.59 | 72.7955 | 73.750 | 77799 | 74247
Cigar 11180 | 12001 | 25116 | 33058 | 4.1511 | 1.0857 | 16211 | 19791
Elliptic 13276 | 10019 | 1069.7 | 1835.9 | 5.3973 | 3.8851 | 58918 | 10119
Ackley 4.9231 | 4.6414 | 0.0277 | 0.0259 | 2.5313 | 2.1760 | 13.501 | 13.559
Griewank | 0.3491 | 13.535 | 0.0454 | 0.0197 | 0.0000 | 0.0000 | 1.4668 | 1.4911
Salomon 25.999 | 26.999 | 2.1998 | 2.3998 | 0.2998 | 0.2998 | 4.7036 | 4.7038

Fonte: Autor

Com o aumento da dimensionalidade para 100D, detalhado na Tabela 6, a complexidade dos problemas de
otimizagao se intensificou, resultando em uma degradagdo geral do desempenho para a maioria dos algoritmos.
Ainda assim, a robustez do Evolucdo Diferencial (ED) se manteve, e ele continuou sendo o algoritmo dominante,
alcancando os melhores resultados em cinco das oito fun¢des, com destaque para Cigar (1.0857), Elliptic (3.8851)
e o 6timo global em Griewank (0.0000).

As excecdes a dominancia do ED ocorreram nas func¢des altamente multimodais Rastrigin e Ackley, nas quais o
Algoritmo Genético (AG) se mostrou mais eficaz. Este resultado sugere que, a medida que a dimensionalidade
aumenta em paisagens com muitos 6timos locais, a capacidade de recombinacdo do crossover do AG pode ser
mais vantajosa do que a estratégia de mutagdo vetorial do ED. Também € notédvel que o desempenho na fungdo
Rosenbrock, embora ainda o melhor, piorou significativamente para o ED em comparacido com os resultados de
50D, ilustrando o forte impacto da "maldi¢do da dimensionalidade"em fun¢des ndo-separdveis.

Tabela 7 — Desempenho de heuristicas em Fungdes Benchmark Tensorflow (500D, 10000 iteracdes)

Funcao OEP AG ED BC
CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU
Discus 46781 | 47741 | 56841 | 61666 | 14513 | 19348 | 10666 | 11001
Rastrigin 13391 | 10682 | 16009 | 14465 | 3204.5 | 4062.8 | 16361 | 16228
Rosenbrock | 76581 | 76229 | 7858.5 | 7796.5 | 2171.2 | 1555.3 | 50848 | 49533
Cigar 43973 | 42850 | 10959 | 10934 | 4461.8 | 59354 | 11090 | 11259
Elliptic 34114 | 47345 | 37564 | 35596 | 32.271 | 12.608 | 67065 | 62876
Ackley 5.5664 | 5.3540 | 6.5415 | 6.8620 | 1.4713 | 1.9313 | 13.885 | 13.950
Griewank | 3.0040 | 27.539 | 103.06 | 99.052 | 0.0074 | 5.4701 | 3.7936 | 3.7212
Salomon 68.699 | 71.099 | 56.083 | 58.490 | 1.9080 | 2.0009 | 10.851 | 10.511

Fonte: Autor

Ao escalar o problema para 500 dimensdes, conforme detalhado na Tabela 7, o impacto da "maldicdo da
dimensionalidade"se torna evidente. Observa-se uma degradacdo significativa na qualidade das solucdes para
todos os algoritmos na maioria das funcdes. Na fungdo Rastrigin, por exemplo, o melhor resultado obtido foi de
3204.5, muito distante do 6timo global, indicando que, nesse nivel de complexidade, os algoritmos tiveram extrema
dificuldade em convergir.

Apesar do desafio imposto pela alta dimensionalidade, o Evolu¢éo Diferencial (ED) consolidou sua robustez,
apresentando o melhor desempenho em sete das oito funcdes. A Unica exce¢do ocorreu na fungdo Discus, na qual o
Busca Cuco (BC) obteve o menor valor. A dominancia do ED, mesmo com valores de aptidao mais altos que nas
dimensdes inferiores, sugere que sua estratégia de mutagdo vetorial permanece a mais resiliente entre as testadas

para explorar espagos de busca vastos e complexos.

Talvez a observag@o mais significativa nesta etapa seja a relagio entre a plataforma de execucio e a qualidade da
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solugdo. Para o algoritmo ED, a execu¢do em CPU obteve um resultado final superior ao da GPU em cinco das sete
fungdes em que ele foi o vencedor. Isso foi particularmente notavel em Griewank (0.0074 na CPU vs. 5.4701 na
GPU) e Ackley (1.4713 na CPU vs. 1.9313 na GPU). Este padrao reforca a existéncia de um frade-off fundamental:
enquanto a GPU oferece uma aceleracdo massiva no tempo de processamento, a natureza da paralelizacdo e da
geracdo de niimeros aleatérios pode, em cendrios de altissima complexidade, impactar a capacidade do algoritmo

de realizar a explotagdo fina necessdria para convergir para a solu¢cdo de melhor qualidade.

4.1.1 Resultados de speedup e eficiéncia em Tensorflow

Os resultados serdo apresentados referentes ao speedup e a eficiéncia dos algoritmos otimizados utilizando a
plataforma TensorFlow. O objetivo € analisar o desempenho dos métodos em ambiente paralelo, avaliando como o
tempo de execucao se comporta a medida que o nimero de threads ou unidades de processamento aumenta. Essa
andlise permite compreender a escalabilidade dos algoritmos e a eficicia da implementacdo em GPU, fornecendo

uma base para comparacio entre as diferentes metaheuristicas testadas.

Tabela 8 — Resultados de Speedup e Eficiéncia OEP Tensorflow (50D, 10000 iteragdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 198,62 | 67,83 2,93 0,0114 +65,9%
Rastrigin 196,6 | 90,39 2,18 0,0085 +54,0%
Rosenbrock | 211,69 | 70,65 3,00 0,0117 +66,6%
Cigar 210,86 | 77,12 2,73 0,0106 +63,4%
Elliptic 211,85 | 71,23 2,97 0,0116 +66,3%
Ackley 2194 61,5 3,57 0,0139 +71,9%
Griewank | 209,91 | 64,07 3,28 0,0128 +69,4%
Salomon 211,98 | 62,84 3,37 0,0132 +70,4%

Fonte: Autor

A andlise de desempenho para o OEP com 50 dimensdes, apresentada na Tabela 8, demonstra um ganho de
performance consistente com o uso da GPU, embora a magnitude da aceleracdo dependa da func¢ado. O speedup
variou de um minimo de 2,18x na fun¢@o Rastrigin a um méaximo de 3,57x na funcdo Ackley. Essa variacdo
sugere que a estrutura matemadtica de fungdes altamente multimodais, como a Rastrigin, pode néo se beneficiar da
vetorizagdo na arquitetura da GPU de forma tdo otimizada quanto outras fungdes, limitando o ganho de aceleragao.
Apesar do speedup vantajoso, a eficiéncia de paralelizacdo permaneceu em niveis baixos, indicando que a utilizacio
dos milhares de ndcleos da GPU ¢ apenas parcial. Ainda assim, a abordagem se mostrou benéfica, com uma reducdo

no tempo de execugdo superior a 54% em todos os casos testados.

Tabela 9 — Resultados de Speedup e Eficiéncia AG Tensorflow (50D, 10000 iteracdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 550,11 | 63,85 8,62 0,336 +88,4%
Rastrigin 185,39 | 68,59 2,70 0,105 +63,0%
Rosenbrock | 187,1 52,3 3,58 0,0014 +72,1%
Cigar 186,33 | 54,33 3,43 0,0013 +70,8%
Elliptic 189,15 | 58,7 3,22 0,0013 +68,9%
Ackley 195,72 | 56,59 3,46 0,0014 +71,1%
Griewank 186,42 | 58,48 3,19 0,0013 +68,7%
Salomon 177,35 | 49,9 3,55 0,0014 +71,9%

Fonte: Autor
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A andlise de desempenho do Algoritmo Genético, apresentada na Tabela 9, evidencia que a implementacéo em
GPU proporcionou uma aceleragdo expressiva, embora o ganho de desempenho tenha variado consideravelmente
conforme a funcio de otimizac¢do. O maior beneficio foi observado na funcio Discus, com um speedup excepcional
de 8,62x, enquanto o ganho mais modesto ocorreu na funcao Rastrigin, com 2,70x. A maioria das outras funcdes,
como Rosenbrock e Salomon, apresentou um speedup consistente na faixa de 3,2x a 3,6x. Essa variacdo sugere
que a estrutura do AG em GPU ¢ particularmente eficaz em fungdes com topologias mais regulares, enquanto a
alta complexidade de outras pode limitar o potencial midximo de aceleracdo. No geral, os resultados confirmam a
viabilidade e o beneficio da abordagem, com redugdes no tempo de execucdo que superaram 63% em todos os

cenarios testados.

Tabela 10 — Resultados de Speedup e Eficiéncia ED Tensorflow (50D, 10000 iteracdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 544,06 67,6 8,05 0,0031 +87,5%
Rastrigin 202,31 | 56,69 3,57 0,0014 +71,9%
Rosenbrock | 185,16 | 55,64 3,33 0,0013 +69,9%
Cigar 185,71 | 59,85 3,10 0,0012 +67,5%
Elliptic 192,28 | 81,67 2,35 0,0009 +57,5%
Ackley 220,64 | 107,09 2,06 0,0008 +51,5%
Griewank 187,77 | 81,26 2,31 0,0009 +56,7%
Salomon 180,66 | 62,76 2,88 0,0011 +65,3%

Fonte: Autor

Na Tabela 10, o Evolu¢ado Diferencial (ED) demonstrou que seu ganho de desempenho com a paralelizacdo em
GPU também ¢ fortemente dependente da topologia da func¢do. O algoritmo alcangou um speedup notavel de 8,05x
na fun¢do unimodal Discus, um dos ganhos mais expressivos de todo o estudo. Para as demais fun¢des, de maior
complexidade, o speedup se manteve em uma faixa consistente, porém mais moderada, variando de um minimo
de 2,06x na fungdo Ackley a 3,57x na fun¢ado Rastrigin. Essa performance diferenciada refor¢ca que a estrutura de
operacdes vetoriais do ED € extremamente eficaz em paisagens de busca mais regulares, enquanto a complexidade
das func¢des multimodais limita o potencial maximo de aceleragdo. Ainda assim, a abordagem paralela se provou

vantajosa em todos os cendrios, com uma redu¢@o no tempo de execugdo de no minimo 51,5%.

Tabela 11 — Resultados de Speedup e Eficiéncia BC Tensorflow (50D, 10000 iteragdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 359,27 | 76,48 4,70 0,0018 +78,7%
Rastrigin 301,07 | 81,89 3,68 0,0014 +72,8%
Rosenbrock | 212,07 | 54,22 3,91 0,0015 +74,4%
Cigar 202,31 | 83,15 2,43 0,0009 +58,9%
Elliptic 214,22 | 60,78 3,52 0,0014 +71,5%
Ackley 286,87 | 82,4 3,48 0,0014 +71,3%
Griewank | 225,12 | 76,01 2,96 0,0012 +66,3%
Salomon 209,8 70,4 2,98 0,0012 +66,4%

Fonte: Autor

Na Tabela 11, o BC apresentou Speedups notaveis, especialmente nas fungdes Discus (4,70) e Rosenbrock
(3,91). O menor ganho foi observado na fun¢do Cigar (2,43), embora ainda significativo. A eficiéncia variou entre
0,0009 e 0,0018, sugerindo que o aproveitamento da GPU pode ser melhorado para algumas fun¢des. Em termos

de ganho percentual, a fun¢do Discus obteve a maior aceleracdo (+78,7%), enquanto a fungdo Cigar apresentou o
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menor ganho (+58,9%). Isso indica que o algoritmo BC também € beneficiado pelo uso da GPU, mas com ganhos

mais uniformes e menos expressivos em comparagio ao ED e AG.

Tabela 12 — Resultados de Speedup e Eficiéncia OEP Tensorflow (100D, 10000 Iteracdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 203,78 | 68,00 3,00 0,0012 +66,67%
Rastrigin | 212,98 | 74,23 2,87 0,0011 +65,06%
Rosenbrock | 277,46 | 68,80 4,03 0,0016 +85,91%
Cigar 197,79 | 67,09 2,95 0,0012 +67,88%
Elliptic 351,52 | 61,50 5,72 0,0022 +87,07%
Ackley 185,53 | 62,13 2,99 0,0012 +70,78%
Griewank 187,93 | 70,70 2,66 0,0010 +62,56%
Salomon 191,38 | 52,20 3,67 0,0014 +81,96%

Fonte: Autor

Na Tabela 12, foram observados Speedups consistentes, com destaque para as fun¢des Rosenbrock (4,03)
e Salomon (3,67), que apresentaram os ganhos mais expressivos. Funcdes como Discus (3,00) e Elliptic (5,72)
também tiveram boa aceleragdo com o uso da GPU. No entanto, o menor ganho foi observado na fungdo Griewank
(2,66), o que reforca que o OEP tem desempenho moderado em fung¢des altamente néo lineares e multimodais. A
eficiéncia variou entre 0,0010 e 0,0022, sugerindo um aproveitamento razodvel dos recursos da GPU. Em termos de
ganho percentual, a fungdo Elliptic obteve a maior melhoria (+87,07%), enquanto a fungdo Griewank teve o menor
ganho (+62,56%). Esses resultados indicam que o OEP se beneficia da paralelizagdo, mas apresenta variacdes

dependendo da complexidade da fung@o.

Tabela 13 — Resultados de Speedup e Eficiéncia AG Tensorflow (100D, 10000 Iteracdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 503,69 | 73,70 6,83 0,267 +83,52%
Rastrigin 194,16 | 61,37 3,16 0,123 +60,83%
Rosenbrock | 190,91 | 49,12 3,89 0,152 +84,63%
Cigar 188,16 | 51,52 3,65 0,142 +73,60%
Elliptic 189,65 | 54,38 3,49 0,136 +71,46%
Ackley 194,24 | 52,55 3,70 0,145 +72,60%
Griewank | 196,40 | 52,44 3,75 0,146 +74,02%
Salomon 181,72 | 52,40 3,47 0,135 +71,23%

Fonte: Autor

Na Tabela 13, o AG apresentou o maior Speedup entre todos os algoritmos para a funcdo Discus (6,83),
demonstrando um desempenho excepcional ao utilizar a GPU para essa fungdo. Fun¢des como Griewank (3,75)
e Salomon (3,47) também obtiveram boas aceleracdes. No entanto, para fungdes como Rastrigin (3,16) e Ackley
(3,70), os ganhos foram mais moderados, embora ainda significativos. A eficiéncia variou entre 0,123 e 0,267, com
a fun¢do Discus alcangando o melhor aproveitamento dos recursos computacionais. O maior ganho percentual foi
observado na funcdo Rosenbrock (+84,63%), seguida de perto por Discus (+83,52%). Esses resultados destacam
a capacidade do AG de explorar a paralelizacdo em GPU, especialmente em fun¢des com menor complexidade

multimodal.
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Tabela 14 — Resultados de Speedup e Eficiéncia ED Tensorflow (100D, 10000 Iteracdes)

Funcio Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 212,72 | 84,32 2,51 0,098 +58,55%
Rastrigin 207,03 | 69,66 2,97 0,116 +66,56%
Rosenbrock | 194,23 | 56,14 3,46 0,135 +75,91%
Cigar 183,43 | 53,74 3,41 0,133 +74,01%
Elliptic 230,80 | 69,32 3,33 0,130 +70,03%
Ackley 199,21 | 57,72 3,45 0,135 +74,16%
Griewank | 203,20 | 71,49 2,84 0,111 +64,94%
Salomon 201,21 | 68,31 2,95 0,115 +66,33%

Fonte: Autor

Na Tabela 14, o ED manteve um desempenho sélido, com um Speedup elevado em fungdes como Ackley (3,45)
e Cigar (3,41). A fungdo Rosenbrock também apresentou um excelente ganho de aceleragio (3,46), enquanto a
funcdo Griewank teve o menor Speedup (2,84), indicando desafios na exploracdo do paralelismo. A eficiéncia
variou entre 0,098 e 0,135, com os melhores valores associados as funcdes Ackley e Rosenbrock. No geral, os
ganhos foram consistentes, reforcando a eficdcia do ED na utilizacdo da GPU para resolver problemas de alta

dimensionalidade.

Tabela 15 — Resultados de Speedup e Eficiéncia BC Tensorflow (100D, 10000 Iteracdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 302,62 | 71,62 4,23 0,165 +76,39%
Rastrigin 198,17 | 54,29 3,65 0,142 +74,35%
Rosenbrock | 283,58 | 52,85 5,37 0,210 +84,41%
Cigar 184,40 | 50,56 3,65 0,142 +74,35%
Elliptic 199,94 | 49,71 4,02 0,157 +75,12%
Ackley 194,07 | 57,05 3,40 0,133 +69,97%
Griewank 188,41 | 63,52 2,97 0,116 +69,61%
Salomon 190,88 | 50,41 3,79 0,148 +75,63%

Fonte: Autor

Na Tabela 15, o BC demonstrou um Speedup significativo na funcdo Rosenbrock (5,37), evidenciando sua
capacidade de explorar os recursos da GPU em problemas menos complexos. Fungdes como Discus (4,23) e Elliptic
(4,02) também apresentaram bons ganhos, refor¢ando a eficiéncia do paralelismo. Além disso, Salomon (3,79)
obteve uma aceleragdo expressiva. A eficiéncia variou entre 0,116 e 0,210, com os melhores resultados observados
em Rosenbrock e Discus. No geral, o BC mostrou um desempenho equilibrado e consistente em todas as fungdes

analisadas.
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Tabela 16 — Resultados de Speedup e Eficiéncia OEP Tensorflow (500D, 10000 Iteracdes)

Funcio Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 199,22 | 61,72 3,23 0,126 +66,46%
Rastrigin 194,87 | 66,76 2,92 0,114 +65,83%
Rosenbrock | 195,53 | 56,27 3,47 0,136 +72,30%
Cigar 213,75 | 60,38 3,54 0,138 +70,72%
Elliptic 193,57 | 63,83 3,03 0,118 +64,77%
Ackley 209,51 | 60,32 3,47 0,136 +72,34%
Griewank | 195,24 | 64,25 3,04 0,119 +67,02%
Salomon 184,17 | 72,45 2,54 0,099 +60,88%

Fonte: Autor

Na Tabela 16, o algoritmo OEP obteve um Speedup notdvel na funcio Cigar (3,54), com ganho de +70,72%
e eficiéncia de 13,8%, demonstrando boa adaptagdo em fungdes unimodais. Fungdes como Rosenbrock (3,47) e
Ackley (3,47) também apresentaram um bom desempenho, com ganhos de +72,30% e +72,34%, respectivamente,
e eficiéncia de 13,6%. Por outro lado, a funcio Salomon (2,54) teve o menor Speedup, com ganho de +60,88%
e eficiéncia de 9,9%, indicando que o OEP teve dificuldades em lidar com func¢des de alta complexidade e
multimodalidade. Fungdes como Elliptic (3,03) e Griewank (3,04) tiveram ganhos medianos de +64,77% e

+67,02%, respectivamente, com eficiéncia de 11,8% e 11,9%.

Tabela 17 — Resultados de Speedup e Eficiéncia AG Tensorflow (500D, 10000 Iteracdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 720,72 | 94,38 7,64 0,298 +76,49%
Rastrigin 207,23 76 2,73 0,106 +70,47%
Rosenbrock | 201,03 | 74,18 2,71 0,106 +71,22%
Cigar 519,49 | 81,21 6,40 0,250 +69,47%
Elliptic 188,9 | 54,99 3,44 0,134 +73,03%
Ackley 195,88 | 54,63 3,59 0,140 +70,64%
Griewank | 527,34 | 83,6 6,31 0,246 +68,29%
Salomon 184,22 | 56,06 3,29 0,129 +65,26%

Fonte: Autor

Na Tabela 17, o algoritmo AG obteve seu maior Speedup na fungio Discus (7,64), com ganho de +76,49% e
eficiéncia de 29,8%, mostrando uma excelente adaptacao ao uso de GPU em fung¢des regulares e simples. Fungdes
como Cigar (6,40) e Griewank (6,31) também se destacaram, com ganhos de +69,47% e +68,29%, respectivamente,
e eficiéncia de 25,0% e 24,6%. No entanto, em fun¢des multimodais como Rosenbrock (2,71) e Rastrigin (2,73), o

Speedup foi mais modesto, com ganho de +71,22% e +70,47%, respectivamente, e eficiéncia de 10,6%.
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Tabela 18 — Resultados de Speedup e Eficiéncia ED Tensorflow (500D, 10000 Iteracdes)

Funcio Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 410,02 | 65,5 6,26 0,244 +84,03%
Rastrigin 34427 | 77,34 4,45 0,174 +77,53%
Rosenbrock | 537,15 | 69,72 7,70 0,301 +87,02%
Cigar 188,34 | 69,37 2,72 0,106 +63,16%
Elliptic 198,66 | 69,11 2,87 0,113 +65,20%
Ackley 210,33 | 62,22 3,38 0,132 +70,41%
Griewank | 482,25 | 76,44 6,31 0,246 +84,15%
Salomon 183,13 | 60,44 3,03 0,118 +66,99%

Fonte: Autor

Na Tabela 18, o algoritmo ED obteve o melhor Speedup na fungdo Rosenbrock (7,70), com ganho de +82,79% e
eficiéncia de 30,1%, destacando-se em fungdes mais complexas. A funcdo Discus (6,26) também apresentou um bom
desempenho, com ganho de +73,35% e eficiéncia de 24,4%, indicando boa eficiéncia em func¢des unidimensionais.
No entanto, fun¢des como Cigar (2,72) e Elliptic (2,87) apresentaram os menores ganhos, com ganhos de +63,09%
e +62,57%, respectivamente, e eficiéncia de 10,6% e 11,3%, sugerindo que o ED tem dificuldades em lidar com
problemas altamente convexos ou de baixa variabilidade.

Tabela 19 — Resultados de Speedup e Eficiéncia BC Tensorflow (500D, 10000 Iteracdes)

Funcio Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU | GPU

Discus 489,35 | 79,64 6,14 0,240 +76,39%
Rastrigin 176,72 | 57,00 3,10 0,121 +70,69%
Rosenbrock | 308,17 | 72,98 4,22 0,165 +76,36%
Cigar 189,47 | 53,84 3,52 0,138 +71,59%
Elliptic 188,70 | 55,39 3,41 0,133 +70,69%
Ackley 179,25 | 68,71 2,61 0,102 +62,62%
Griewank | 262,27 | 80,01 3,28 0,128 +69,43%
Salomon 188,51 | 64,39 2,93 0,115 +65,33%

Fonte: Autor

Na Tabela 19, o algoritmo BC obteve seu maior Speedup na fungdo Discus (6,14), com um ganho de +76,39% e
eficiéncia de 24,0%, mostrando que é bem adaptado a fun¢des simples e regulares. O desempenho foi consistente
em fungdes como Rosenbrock (4,22), com ganho de +76,36% e eficiéncia de 16,5%, e Cigar (3,52), com ganho de
+71,59% e eficiéncia de 13,8%.

No entanto, em func¢des como Ackley (2,61) e Salomon (2,93), os ganhos foram modestos (+62,62% e +65,33%,
respectivamente), sugerindo limitagdes para funcdes mais complexas e multimodais, além de uma eficiéncia redu-
zida nas situa¢des mais desafiadoras.Os resultados de Speedup e eficiéncia para os algoritmos OEP, AG, ED e BC
implementados com TensorFlow evidencia uma clara vantagem no uso da GPU em relacdo a CPU, especialmente
em problemas com maior regularidade estrutural. O algoritmo que apresentou os maiores ganhos de desempenho
foi o AG, com destaque para a fung@o Discus, que atingiu um Speedup de 8,62 e um ganho percentual de +88,4%.

O ED também demonstrou excelente desempenho na mesma fungio, com Speedup de 8,05.

No geral, fun¢des mais lineares e menos complexas, como Discus, foram significativamente mais beneficiadas
pela paralelizacdo. Em contrapartida, fungdes mais complexas, como Rastrigin e Ackley, apresentaram ganhos
menores, indicando uma menor capacidade de aproveitamento dos recursos paralelos da GPU nesses casos. Apesar

dos ganhos expressivos em tempo de execucdo, os valores de eficiéncia observados foram baixos para todos



4.1. Resultados obtidos para paralelizacdo usando o Tensorflow 43

os algoritmos e fungdes testadas, variando entre 0,0008 e 0,0139. Esse resultado sugere que, embora o uso da
GPU proporcione aceleracdes importantes, hd espago consideravel para otimizag¢des adicionais na implementacdo
paralela dos algoritmos.

A baixa eficiéncia pode estar relacionada a sobrecarga de comunicagdo entre CPU e GPU, a granularidade das ope-
ra¢des ou a forma como o TensorFlow gerencia os processos paralelos. Portanto, futuros trabalhos podem explorar
melhorias na distribuicdo das operagdes, uso mais eficiente da memoria e estratégias hibridas de paralelizacdo para
aumentar ainda mais a performance dos algoritmos de otimizagdo em ambientes com multiplos dispositivos de

processamento.
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4.1.2 Resultados Graficos Tempo GPU Por Algoritimos Tensorflow
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Na andlise das funcdes da Figura 7, Discus e Rastrigin, utilizando TensorFlow em ambiente GPU, o Algoritmo
Genético (AG) destacou-se na fungio Discus, com o menor tempo médio de execucio, de 63,85 segundos. O Busca
Cuco (BC), em contrapartida, apresentou o pior desempenho para esta fun¢do, com tempo de 76,48 segundos.
Para a funcdo Rastrigin, caracterizada pela alta multimodalidade, o algoritmo Evolu¢do Diferencial (ED) obteve o
melhor tempo médio, com 56,69 segundos, enquanto o OEP teve o pior desempenho, com 90,39 segundos. Na
Figura 8, que analisa as fun¢des Rosenbrock e Cigar, o AG novamente obteve o melhor tempo médio de execugdo
em ambos os casos. Para Rosenbrock, marcou 52,30 segundos, refor¢cando sua adaptabilidade a fungdes de vales
estreitos, enquanto o pior desempenho foi do OEP (70,65 segundos). De forma similar, na funcio Cigar, o AG
manteve a lideranca com 54,33 segundos, ¢ o BC foi o mais lento, com 83,15 segundos. A avaliacdo das fungdes
Elliptic e Ackley (Figura 9) continuou a demonstrar a superioridade do AG. Na funcdo Elliptic, o AG foi o mais
rapido com 58,70 segundos, enquanto o ED teve o pior desempenho (81,67 segundos). Em Ackley, o AG foi
novamente o mais eficiente (56,59 segundos), e o ED registrou o desempenho mais lento entre todos os testes
nesta dimensao, com um tempo médio de 107,09 segundos. Nas funcdes Griewank e Salomon (Figura 10), o AG
manteve sua dominancia. Na fun¢do Griewank, foi o mais eficiente com 58,48 segundos, e o ED foi novamente o
mais lento, com 81,26 segundos. Ja na fung¢do Salomon, o AG obteve o menor tempo, de 49,90 segundos — o
melhor resultado geral entre todas as fungcdes —, e o BC apresentou o maior tempo médio, com 70,40 segundos.
De forma geral, para a dimensao 50D no ambiente TensorFlow, os resultados evidenciam uma clara superioridade
do Algoritmo Genético (AG) em termos de tempo de execugdo na GPU. Ele apresentou os menores tempos médios
em sete das oito funcoes testadas, demonstrando uma notdvel eficiéncia na exploracio da arquitetura paralela. Em
contrapartida, o Evolugdo Diferencial (ED), apesar de sua conhecida robustez na busca pela qualidade da solug@o,
foi o algoritmo que mais frequentemente registrou os maiores tempos de execucdo, sugerindo que seus operadores

possuem um custo computacional maior nesta implementagao especifica.
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Figura 14 — Funcdo Griewank e Salomon 100D TensorFlow
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Na Figura 11, sdo apresentados os tempos médios de execugdo para as fun¢des Discus e Rastrigin em 100 di-
mensdes. Para a func¢io Discus, o algoritmo OEP apresentou o melhor desempenho, com tempo de 68,00 segundos.
O pior desempenho foi observado no algoritmo ED, com tempo médio de 84,82 segundos. Ja na fungdo Rastrigin,
caracterizada pela alta multimodalidade, o algoritmo BC destacou-se com o melhor tempo (54,29 segundos),
enquanto o OEP apresentou o maior tempo de execucdo (74,23 segundos).

Na Figura 12, que analisa as fungdes Rosenbrock e Cigar, o algoritmo AG foi o mais eficiente em Rosenbrock, com
tempo de 49,12 segundos, reforcando sua adaptabilidade a superficies com vales estreitos. O pior desempenho
nesta fun¢ado foi do OEP (68,80 segundos). Para a funcio Cigar, o algoritmo BC demonstrou o melhor desempenho
(50,56 segundos), superando por pouco o AG (51,52 segundos), enquanto o OEP novamente apresentou o maior
tempo médio (67,09 segundos).

A Figura 13 apresenta os resultados para Elliptic e Ackley. Na funcio Elliptic, o BC destacou-se com o menor
tempo (49,71 segundos), enquanto o ED apresentou o pior desempenho (69,32 segundos). Para a fungdo Ackley, o
AG foi o mais eficiente (52,55 segundos), superando os demais. O OEP, com 62,13 segundos, foi o que registrou o
maior tempo de execucdo para esta funcdo.

Por fim, na Figura 14, os resultados para Griewank e Salomon confirmam as tendéncias observadas. Na funcao
Griewank, o AG apresentou o melhor tempo médio (52,44 segundos), enquanto o ED foi o mais lento (71,49
segundos). Na fun¢@o Salomon, o BC foi o mais rdpido (50,41 segundos), com os outros algoritmos apresentando
tempos muito proximos, e o ED novamente sendo o menos eficiente em termos de velocidade (68,31 segundos).
De forma geral, a andlise dos tempos de execug¢do em 100D no ambiente TensorFlow evidencia uma clara superiori-
dade do Busca Cuco (BC), que obteve os menores tempos médios em quatro das oito funcdes testadas (Rastrigin,
Cigar, Elliptic e Salomon). O Algoritmo Genético (AG) também se mostrou muito competitivo, vencendo em trés
fungdes (Rosenbrock, Ackley e Griewank). Em contrapartida, o OEP e o ED foram consistentemente os mais lentos,
cada um registrando o pior tempo em quatro das oito funcdes, demonstrando menor eficiéncia computacional nesta
dimens@o. Essa avaliacdo refor¢a que a eficiéncia da paralelizagdo em GPU ¢ altamente dependente da sinergia

entre a estrutura do algoritmo e a topologia da funcéo.
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Na Figura 15, sdo apresentados os tempos médios simulados de execu¢do das fungdes Discus e Rastrigin, com
dimensdo 500, utilizando GPU. Para a funcdo Discus, o algoritmo OEP apresentou o melhor desempenho, com
tempo médio estimado de 61,72 segundos na execu¢io com uma tnica unidade de processamento, seguido pelo
ED com 65,50 segundos. O algoritmo AG foi o mais lento, com tempo médio de 94,38 segundos, evidenciando
menor adaptabilidade dessa abordagem em func¢des unimodais com forte descontinuidade de escala. Na fungédo
Rastrigin, o algoritmo BC obteve o menor tempo médio (57,00 segundos), indicando bom desempenho em fungdes
multimodais, enquanto o AG novamente apresentou o pior tempo médio (76,00 segundos), sugerindo dificuldades
do algoritmo em se adaptar a paisagens de busca com multiplos minimos locais.

Na Figura 16, sdo analisados os tempos médios nas fungdes Rosenbrock e Cigar. Para a fun¢do Rosenbrock, o
OEP novamente apresentou o melhor desempenho (56,27 segundos), seguido do ED (69,72 segundos), enquanto o
AG obteve o pior tempo (74,18 segundos), o que reforca a baixa eficiéncia do AG em superficies com vales estreitos
e curvaturas acentuadas. J4 na fun¢do Cigar, o algoritmo BC foi o mais rapido (53,84 segundos), mostrando
bom desempenho em fun¢des com alta disparidade de escala entre varidveis. O AG apresentou o maior tempo de
execucdo (81,21 segundos), seguido do ED (69,37 segundos).

A Figura 17 apresenta os resultados para as func¢des Elliptic e Ackley. Na funcdo Elliptic, o AG foi o mais
rapido, com tempo médio de 54,99 segundos, seguido de perto pelo BC (55,39 segundos), indicando eficiéncia
dessas abordagens mesmo em fungdes mal condicionadas. O ED apresentou desempenho inferior, com tempo
médio de 69,11 segundos. Na fungdo Ackley, o OEP liderou com o menor tempo (60,32 segundos), enquanto o BC
teve o maior tempo entre os algoritmos (68,71 segundos), o que contrasta com seu bom desempenho em outras
funcdes multimodais, sugerindo uma sensibilidade maior a interacdo entre varidveis nesta fun¢do em particular.

Na Figura 18, os resultados para as fun¢des Griewank e Salomon revelam uma competitividade maior entre os
algoritmos. Para a func@o Griewank, o OEP novamente obteve o melhor tempo médio (64,25 segundos), com o
ED e BC apresentando tempos semelhantes (em torno de 76-80 segundos). O AG mais uma vez foi o mais lento
(83,60 segundos). Na fungio Salomon, o AG inverteu o padrio e foi o mais eficiente (56,06 segundos), superando
OEP (72,45 segundos) e BC (64,39 segundos), enquanto o ED obteve 60,44 segundos, demonstrando um cendrio
mais equilibrado entre os métodos nessa func¢ao oscilatéria.

De modo geral, a andlise dos tempos simulados com 500 dimensdes reforca a boa performance do algoritmo
OEP, que apresentou os menores tempos médios em quatro das oito fungdes testadas (Discus, Rosenbrock, Ackley e
Griewank). O algoritmo BC obteve o melhor desempenho em duas funcdes (Rastrigin e Cigar), enquanto o AG teve
destaque apenas em Elliptic e Salomon. O algoritmo ED ndo liderou em nenhuma funcao, ficando geralmente em
posicdes intermedidrias. Por outro lado, o AG teve o pior tempo médio em cinco das oito func¢des, o que evidencia
suas limitagdes em contextos de alta dimensionalidade e exploracdo paralela na GPU. Essa andlise destaca a
importincia de selecionar a metaheuristica com base nas caracteristicas da func¢do de otimizagdo e nos recursos

computacionais disponiveis, visando maximizar a eficiéncia da execugao paralela.

4.1.3 Discussdo dos Resultados para Tensorflow

A andlise consolidada dos dados experimentais permite avaliar a eficicia da estratégia de paralelizagdo em
GPU aplicada as metaheuristicas. A discussdo a seguir foca em trés eixos principais: a comprovac¢io do ganho de
desempenho obtido com o paralelismo, a anédlise dos fatores que influenciam a magnitude dessa aceleragdo, e as
consideragdes sobre o trade-off entre velocidade e qualidade da solucéo.

O principal resultado deste trabalho é a comprovagdo inequivoca do impacto positivo da paralelizagdo em GPU.
Conforme demonstrado nas tabelas de speedup (Tabelas 8 a 19), todas as quatro metaheuristicas, em todas
as oito funcoes benchmark e em todas as trés dimensionalidades (50D, 100D e 500D), apresentaram um
ganho de velocidade significativo quando executadas na GPU em comparacdo com a CPU. Os valores de speedup
foram consistentemente superiores a 2,0x, atingindo um pico de 8,62x no caso do Algoritmo Genético. Em termos

praticos, isso representou uma reducio no tempo de execucao que variou de 51% a mais de 88%. Estes nliimeros
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validam a hip6tese central deste trabalho: a implementa¢do de metaheuristicas em frameworks modernos permite

uma aceleragcdo computacional expressiva.

Embora o beneficio do paralelismo seja universal em todos os testes, a magnitude da acelera¢io mostrou-se
dependente de dois fatores: a dimensionalidade do problema e a interacio entre o algoritmo e a topologia da funcéo.
Primeiramente, observou-se que o speedup da GPU frequentemente aumentou com a dimensionalidade. Para o
ED na fungdo Rosenbrock, por exemplo, o speedup cresceu de 3,33x (50D) para 7,70x (500D), indicando que a
abordagem de paralelizac@o escala bem e se torna ainda mais vantajosa a medida que a carga computacional do

problema aumenta.

Em segundo lugar, a estrutura matemadtica de cada fung@o impactou a eficiéncia da vetorizagdo. Fun¢des com
operacdes mais regulares, como a Discus, permitiram os maiores ganhos de acelerag@o para os algoritmos AG
e ED. Em contraste, fun¢des altamente multimodais, como a Rastrigin, resultaram em speedups mais modestos,
mas ainda assim significativos. Isso demonstra que, embora a estratégia de paralelismo seja robusta, sua eficiéncia

maxima € sensivel a natureza do problema de otimizacao.

Finalmente, uma analise critica dos resultados revela um importante frade-off entre a velocidade de execucao
e a qualidade da solucio final. Apesar do sucesso inequivoco na acelerag@o, a andlise da qualidade da solugdo
(apresentada na primeira parte deste capitulo) mostrou que a execu¢do em GPU, mais rapida, por vezes convergiu
para solucdes numericamente inferiores as da CPU, mais lenta. Este fendmeno, mais acentuado em cendrios de
alta complexidade (500D), sugere que, embora o paralelismo seja a melhor abordagem para reduzir o tempo
computacional, a escolha final da plataforma (CPU ou GPU) pode depender do objetivo primdrio do usudrio: obter

uma boa solucio rapidamente ou obter a melhor solugéo possivel, mesmo que demande mais tempo.

4.2 Resultados obtidos para paralelizacao usando o Pyforch

Tabela 20 — Desempenho de heuristicas em Fun¢des Benchmark Pytorch (50D, 10000 iteracdes)

Funcao OEP AG ED BC

CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU
Discus 1875.3 | 241.58 | 2004.0 | 831.0 | 1454.3 | 294.83 | 1379.4 | 225.14
Rastrigin 1888.2 | 257.80 | 1854.2 | 844.46 | 1467.8 | 307.98 | 1388.7 | 238.93
Rosenbrock | 1900.3 | 290.23 | 1879.8 | §95.13 | 1465.3 | 336.20 | 1363.9 | 274.56
Cigar 1893.8 | 242.00 | 1904.9 | 821.93 | 1463.1 | 304.28 | 1394.6 | 231.45
Elliptic 1920.7 | 285.46 | 2037.2 | 904.75 | 1506.5 | 350.24 | 14539 | 278.58
Ackley 1967.6 | 379.48 | 2150.8 | 1109.8 | 1561.8 | 464.94 | 1513.3 | 383.95
Griewank | 1905.0 | 312.68 | 1968.2 | 937.43 | 1509.7 | 373.14 | 1456.0 | 302.84
Salomon 2046.7 | 348.83 | 2229.9 | 999.33 | 1512.6 | 366.34 | 1467.4 | 290.32

Fonte: Autor

Na Tabela 20, observa-se que o algoritmo BC obteve os melhores desempenhos na maioria das fun¢des, com
destaque para a funcido Rosenbrock, onde apresentou os menores valores tanto na CPU quanto na GPU (13639 e
274.56, respectivamente). Isso indica uma maior capacidade de convergéncia em direcdo ao 6timo global, mesmo em
fungdes complexas. O algoritmo ED também se destacou com 6timos resultados em vérias fungdes, como Elliptic
e Ackley, demonstrando uma performance consistente. Por outro lado, o algoritmo AG apresentou desempenho
inferior em muitas fun¢des, especialmente na funcdo Discus, onde os valores foram relativamente altos (2004.0 na
CPU e 831.0 na GPU), sugerindo uma menor eficiéncia em problemas de otimizacao mais diretos. Esses resultados
refor¢am a importancia da escolha adequada do algoritmo conforme a natureza da fung@o objetivo e a arquitetura

computacional utilizada.
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Tabela 21 — Desempenho de heuristicas em Fungdes Benchmark Pytorch (100D, 10000 iteracdes)

Funcao OEP AG ED BC

CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU
Discus 1849.9 | 255.36 | 1883.9 | 802.15 | 14209 | 298.5 | 1346.6 | 227.07
Rastrigin 1913.0 | 281.79 | 2028.0 | 855.04 | 1481.0 | 311.16 | 1370.2 | 241.38
Rosenbrock | 1931.1 | 314.36 | 1991.7 | 902.66 | 1503.5 | 343.43 | 1401.1 | 271.23
Cigar 1899.1 | 254.27 | 1934.6 | 816.75 | 1473.4 | 298.79 | 1384.5 | 228.62
Elliptic 1929.26 | 309.63 | 2083.1 | 900.33 | 1467.8 | 346.59 | 1410.1 | 273.68
Ackley 2054.2 | 409.96 | 21309 | 1114.7 | 1521.3 | 439.07 | 1468.2 | 366.44
Griewank | 1984.78 | 323.27 | 2059.2 | 923.48 | 1490.4 | 367.65 | 1429.2 | 298.63
Salomon 2003.4 | 309.50 | 1959.2 | 903.87 | 1492.4 | 356.68 | 1392.3 | 291.88

Fonte: Autor

Na Tabela 21, o algoritmo BC foi o que mais se destacou, apresentando os melhores resultados em todas as
oito fungdes, tanto na CPU quanto na GPU. Seu desempenho consistente indica uma excelente capacidade de
adaptacdo a problemas de alta dimensionalidade, com valores significativamente inferiores aos demais algoritmos.
O algoritmo ED também demonstrou resultados sélidos, com desempenho préximo ao do BC em vérias funcdes,
como Elliptic e Salomon. Por outro lado, o AG teve o pior desempenho na fun¢do Discus, com valores de 1883,9
na CPU e 802,15 na GPU. De forma geral, neste cendrio de 100D, a implementa¢do do AG mostrou-se a menos

eficaz entre as quatro, consistentemente ficando mais distante do 6timo global.

Tabela 22 — Desempenho de heuristicas em Funcdes Benchmark Pytorch (500D, 10000 iteracdes)

Funcao OEP AG ED BC

CPU GPU CPU GPU CPU GPU CPU GPU
Discus 1857.3 | 248.01 | 1917.1 | 808.89 | 14852 | 299.70 | 1401.8 | 234.15
Rastrigin 1865.3 | 259.64 | 1914.07 | 849.34 | 1485.6 | 305.47 | 1413.7 | 248.88
Rosenbrock | 1867.9 | 284.55 | 2251.2 | 971.62 | 1510.6 | 335.05 | 1435.1 | 276.32
Cigar 1835.6 | 244.19 | 1968.7 | 803.97 | 1489.6 | 293.00 | 1425.5 | 231.90
Elliptic 1877.6 | 289.90 | 20429 | 893.85 | 1532.4 | 338.58 | 1435.0 | 278.30
Ackley 1925.4 | 384.44 | 2000.3 | 1059.2 | 1614.1 | 469.50 | 1449.1 | 367.83
Griewank 1915.7 | 343.65 | 1942.6 | 947.87 | 1579.1 | 361.87 | 1392.2 | 299.65
Salomon 1903.65 | 301.88 | 1926.93 | 926.35 | 1560.1 | 351.11 | 1369.0 | 275.61

Fonte: Autor

Por fim, na Tabela 22, o algoritmo BC novamente apresentou os melhores resultados em todas as funcdes
benchmark, superando as demais heuristicas tanto em desempenho na CPU quanto na GPU. Seu desempenho
consistente reforca sua capacidade de explorar eficientemente o espaco de busca, mesmo em cendrios de alta
dimensionalidade. O algoritmo ED também demonstrou resultados competitivos, ficando préximo ao BC em vdrias
fungdes, como Elliptic e Ackley. Em contrapartida, o algoritmo AG teve o pior desempenho em vdrias fungdes,
especialmente na fun¢ido Rosenbrock, com valores de 2251,2 na CPU e 971,62 na GPU, o que indica dificuldades
em alcancar solucdes préximas do 6timo global em ambientes com alta complexidade computacional.

Os resultados obtidos para as fungdes benchmark em 50D, 100D e 500D revelam padrdes consistentes no
desempenho dos algoritmos avaliados. O algoritmo ED (Evolug¢do Diferencial) demonstrou excelente capacidade
de aproximagdo ao 6timo global em diversas fungdes e dimensdes, especialmente em 50D, onde liderou em
praticamente todas as métricas. No entanto, a medida que a dimensionalidade aumentou, o algoritmo BC (Busca
Cuco) passou a se destacar, obtendo os melhores resultados em praticamente todas as fungdes tanto em 100D
quanto em 500D, evidenciando maior robustez e escalabilidade.

Por outro lado, o AG (Algoritmo Genético) apresentou desempenho inferior nas trés dimensdes, com difi-

culdades notdveis em func¢des como Discus e Rosenbrock, sugerindo menor adaptabilidade a problemas de alta
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dimensionalidade. O OEP (Otimizagdo por Enxame de Particulas) manteve desempenho intermedidrio ao longo
dos testes, sem se destacar como o melhor em nenhuma dimensao ou fun¢fo, mas também sem apresentar os
piores resultados de forma consistente. Esses resultados reforcam a eficdcia do ED em cendrios de baixa a média
dimensionalidade e a superioridade do BC em contextos mais complexos, enquanto AG e OEP enfrentam limitagcdes
em certos tipos de fungio e tamanhos de problema. E importante ressaltar que os parimetros de controle de cada
metaheuristica (e.g., PC' e PM para o AG; F' e CR para o ED) foram mantidos fixos, baseados em valores padrdo
da literatura, para garantir uma base de comparacao uniforme. Esta abordagem, no entanto, constitui uma limitacao
do estudo, pois no foi realizada uma etapa de calibracfio de hiperparametros para cada cendrio. E plausivel que
o desempenho de algoritmos como o AG, que se mostrou consistentemente inferior, pudesse ser significativamente
melhorado com um ajuste fino de suas taxas. Portanto, os resultados apresentados refletem o desempenho sob uma
configuracdo padronizada, e uma futura linha de pesquisa seria investigar como o ranking de performance entre os

algoritmos se alteraria ap6s um processo rigoroso de otimizacdo de seus respectivos pardmetros.

4.2.1 Resultados de speedup e eficiéncia em Pytorch

Os resultados serdo apresentados referentes ao speedup e a eficiéncia dos algoritmos otimizados utilizando a
plataforma PyTorch. Na analise de desempenho dos métodos em ambiente paralelo, foi avaliado como o tempo de
execugdo se comporta 2 medida que o ndmero de threads ou unidades de processamento aumenta. Essa andlise
permite compreender a escalabilidade dos algoritmos e a eficidcia da implementagdo em GPU, fornecendo uma

base para comparacio entre as diferentes metaheuristicas testadas.

Tabela 23 — Resultados de Speedup e Eficiéncia OEP Pytorch (50D, 10000 iteragdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1875,3 | 241,58 7,76 0,30 +87,1%
Rastrigin 18882 | 257,8 7,32 0,29 +86,3%
Rosenbrock | 1900,3 | 290,23 6,55 0,26 +84,7%
Cigar 1893,8 | 242,00 7,83 0,31 +87,2%
Elliptic 1920,7 | 285,46 6,73 0,26 +85,1%
Ackley 1967,6 | 379,48 5,18 0,20 +80,7%
Griewank 1905,0 | 312,68 6,09 0,24 +83,6%
Salomon 2046,7 | 348,83 5,87 0,23 +82,9%

Fonte: Autor

Na Tabela 23, o algoritmo OEP apresentou resultados altamente expressivos em termos de speedup e eficiéncia ao
utilizar a GPU com suporte do framework PyTorch. A funcio Cigar obteve o melhor desempenho, com speedup
de 7,83, eficiéncia de 0,31 e ganho de +87,2%, seguida de Discus (7,76) e Rastrigin (7,32), todas com ganhos
superiores a +86%. As funcdes Rosenbrock (6,55), Elliptic (6,73), Griewank (6,09) e Salomon (5,87) também
mantiveram resultados robustos, com ganhos entre +82,9% e +85,1%. A fungdo Ackley apresentou o menor
speedup, com 5,18, mas ainda assim com ganho expressivo de +80,7% e eficiéncia de 0,20. De modo geral, o
algoritmo OEP demonstrou excelente capacidade de paralelizacdo na GPU, obtendo ganhos considerdveis em todas

as fungdes benchmark, com speedup variando de 5,18 a 7,83 e eficiéncias entre 0,20 e 0,31.



4.2. Resultados obtidos para paralelizacdo usando o Pytorch 53

Tabela 24 — Resultados de Speedup e Eficiéncia AG Pytorch (50D, 10000 iteragdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 2004,0 | 831,00 241 0,094 +58,5%
Rastrigin 1854,2 | 844,46 2,20 0,086 +54,5%
Rosenbrock | 1879,8 | 895,13 2,10 0,082 +52,4%
Cigar 1904,9 | 821,93 2,32 0,091 +56,8%
Elliptic 2037,2 | 904,75 2,25 0,088 +55,6%
Ackley 2150,8 | 1109,80 1,94 0,076 +48.,4%
Griewank | 1968,2 | 937,43 2,10 0,082 +52,4%
Salomon | 22299 | 999,33 2,23 0,087 +55,2%

Fonte: Autor

Na Tabela 24, os resultados de Speedup e Eficiéncia para o algoritmo AG (50D) indicam um desempenho
razoavel com ganho de desempenho moderado ao utilizar a GPU. A fun¢do Discus apresentou o melhor resultado,
com Speedup de 2,41, eficiéncia de 0,094 e ganho de +58,5%. Fungdes como Cigar (2,32), Elliptic (2,25) e
Salomon (2,23) também se destacaram com ganhos acima de +55%. J4 as fungdes Ackley (1,94) e Rosenbrock
(2,10) apresentaram os menores Speedups, embora ainda com ganhos consideraveis, de +48,4% e +52,4%,
respectivamente. De modo geral, o algoritmo AG demonstrou um bom aproveitamento da GPU, com Speedup

variando de 1,94 a 2,41 e ganhos entre +48,4% e +58,5% , embora inferior aos demais algoritmos analisados.

Tabela 25 — Resultados de Speedup e Eficiéncia ED Pytorch (50D, 10000 Iteracdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1454,3 | 294,83 4,93 0,1926 +79,73%
Rastrigin 1467,8 | 307,98 4,77 0,1863 +79,00%
Rosenbrock | 1465,3 | 336,20 4,36 0,1703 +77,06%
Cigar 1463,1 | 304,28 4,81 0,1879 +79,21%
Elliptic 1506,5 | 350,24 4,30 0,1680 +76,75%
Ackley 1561,8 | 464,94 3,36 0,1312 +70,23%
Griewank 1509,7 | 373,14 4,05 0,1582 +75,29%
Salomon 1512,6 | 366,34 4,13 0,1613 +75,78%

Fonte: Autor

Na Tabela 25, o algoritmo ED apresentou um desempenho sélido e consistente para 50D. A fungio Discus destacou-
se com o maior Speedup (4,93), seguida por Cigar (4,81) e Rastrigin (4,77), todas com eficiéncias préximas de 0,19
e ganhos acima de +79%. As funcdes Salomon (4,13), Griewank (4,05) e Rosenbrock (4,36) também apresentaram
bons resultados, com eficiéncias entre 0,1582 e 0,1703. A fungdo Ackley teve o menor desempenho, com Speedup
de 3,36, eficiéncia de 0,1312 e ganho de +70,23%. No geral, o algoritmo ED demonstrou boa escalabilidade com a

GPU, mantendo Speedups acima de 3,3 e ganhos consistentes em todas as fun¢des analisadas.
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Tabela 26 — Resultados de Speedup e Eficiéncia BC Pyrorch (50D, 10000 Iteracdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1379,40 | 225,14 6,13 0,2395 +83,68%
Rastrigin 1388,70 | 238,93 5,81 0,2277 +82,80%
Rosenbrock | 1363,90 | 274,56 4,97 0,1941 +79,87%
Cigar 1394,60 | 231,45 6,03 0,2355 +83,40%
Elliptic 1453,90 | 278,58 5,22 0,2039 +80,84%
Ackley 1513,30 | 383,95 3,94 0,1539 +74,63%
Griewank | 1456,00 | 302,84 4,81 0,1879 +79,21%
Salomon 1467,40 | 290,32 5,05 0,1973 +80,22%

Fonte: Autor

Na Tabela 26, observa-se que o algoritmo BC apresentou um desempenho sélido para 50D. A fung¢do Discus obteve
0 maior Speedup, com 6,13, seguida por Cigar (6,03) e Rastrigin (5,81), todas com eficiéncias superiores a 0,22 e
ganhos acima de +82%. As fungdes Rosenbrock, Griewank e Salomon apresentaram Speedups entre 4,81 e 5,05,
com ganhos que variaram entre +79% e +80%. A funcdo Elliptic obteve Speedup de 5,22, com ganho de +80,84 %
e eficiéncia de 0,2039. O menor desempenho foi registrado na funcio Ackley, com Speedup de 3,94, eficiéncia de
0,1539 e ganho de +74,63% . No geral, o algoritmo BC mostrou-se eficiente na maioria das func¢des, com bom

aproveitamento da GPU.

Tabela 27 — Resultados de Speedup e Eficiéncia OEP Pytorch (100D, 10000 Iteragdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1849,90 | 255,36 7,24 0,2830 +86,20%
Rastrigin 1913,00 | 281,79 6,79 0,2652 +85,27%
Rosenbrock | 1931,10 | 314,36 6,14 0,2400 +83,72%
Cigar 1899,10 | 254,27 7,47 0,2918 +86,61%
Elliptic 1929,26 | 309,63 6,23 0,2434 +83,95%
Ackley 2054,20 | 409,96 5,01 0,1957 +80,04%
Griewank 1984,78 | 323,27 6,14 0,2398 +83,71%
Salomon 2003,40 | 309,50 6,47 0,2529 +84.,55%

Fonte: Autor

Na Tabela 27, o algoritmo OEP apresentou o melhor desempenho entre os algoritmos analisados para o cendrio de
100D. A funcdo Cigar obteve o maior Speedup, com 7,47, seguida das fungdes Discus (7,24) e Rastrigin (6,79),
com eficiéncias entre 0,2652 e 0,2918, e ganhos superiores a +85%. Fun¢des como Rosenbrock, Elliptic, Griewank
e Salomon apresentaram Speedups entre 6,14 ¢ 6,47, demonstrando desempenho bastante consistente, com ganhos
acima de +83%. A funcdo Ackley teve o menor resultado, com Speedup de 5,01, eficiéncia de 0,1957 e ganho de
+80,04 % . Esses resultados indicam que o OEP foi o algoritmo mais eficaz em aproveitar a paralelizagdo na GPU

neste conjunto de testes.
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Tabela 28 — Resultados de Speedup e Eficiéncia AG Pytorch (100D, 10000 Iteracdes)

Funcio Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1883,90 | 802,15 2,35 0,0917 +57,42%
Rastrigin 2028,00 | 855,04 2,37 0,0926 +57,84%
Rosenbrock | 1991,70 | 902,66 2,21 0,0862 +54,68%
Cigar 1934,60 | 816,75 2,37 0,0925 +57,78%
Elliptic 2083,10 | 900,33 2,31 0,0904 +56,78%
Ackley 2130,90 | 1114,70 1,91 0,0747 +47,69%
Griewank | 2059,20 | 923,48 2,23 0,0871 +55,15%
Salomon 1959,20 | 903,87 2,17 0,0847 +53,87%

Fonte: Autor

Na Tabela 28, o algoritmo AG apresentou desempenho mais modesto em comparacdo aos demais algoritmos
analisados. As funcdes Rastrigin e Cigar obtiveram os melhores Speedups, ambos com 2,37, seguidas de Elliptic
(2,31) e Discus (2,35), com ganhos superiores a +56 % e eficiéncias em torno de 0,09. A funcdo Ackley apresentou
o menor Speedup (1,91), com ganho de +47,69% e eficiéncia de 0,0747, evidenciando maior dificuldade de
paralelizagdo. De forma geral, os ganhos foram consistentes, variando entre +47% e +58%, o que demonstra um

ganho significativo, embora inferior ao observado com algoritmos como BC e ED.

Tabela 29 — Resultados de Speedup e Eficiéncia ED Pytorch (100D, 10000 Iteragdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1420,9 | 298,50 4,76 0,1859 +78,99%
Rastrigin 1481,0 | 311,16 4,76 0,1859 +78,99%
Rosenbrock | 1503,5 | 343,43 4,38 0,1710 +77,16%
Cigar 1473,4 | 298,79 4,93 0,1926 +79,72%
Elliptic 1467,8 | 346,59 4,23 0,1654 +76,39%
Ackley 1521,3 | 439,07 3,46 0,1353 +71,14%
Griewank 1490,4 | 367,65 4,05 0,1584 +75,33%
Salomon 14924 | 356,68 4,18 0,1634 +76,10%

Fonte: Autor

Na Tabela 29, o algoritmo ED apresentou desempenho sélido em termos de Speedup e eficiéncia. As fungdes
Cigar (4,93), Discus (4,76) e Rastrigin (4,76) destacaram-se com ganhos superiores a +78 % e eficiéncias acima
de 0,18. Em seguida, aparecem as funcdes Rosenbrock (4,38), Salomon (4,18), Griewank (4,05) e Elliptic (4,23),
com ganhos entre +75% e +77%. A funcdo Ackley apresentou o menor desempenho relativo (3,46), mas ainda
assim obteve um ganho expressivo de +71% e eficiéncia de 0,1353. Os resultados demonstram que o ED possui
boa escalabilidade na GPU para 100 dimensdes, com destaque para as func¢des de paisagem mais simples como

Cigar e Discus.
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Tabela 30 — Resultados de Speedup e Eficiéncia BC Pytorch (100D, 10000 Iteragdes)

Funcio Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1346,6 | 227,07 5,93 0,2317 +83,14%
Rastrigin 1370,2 | 241,38 5,68 0,2217 +82,38%
Rosenbrock | 1401,1 | 271,23 5,17 0,2018 +80,64%
Cigar 1384,5 | 228,62 6,06 0,2366 +83,49%
Elliptic 1410,1 | 273,68 5,15 0,2013 +80,59%
Ackley 1468,2 | 366,44 4,01 0,1565 +75,04%
Griewank | 1429,2 | 298,63 4,79 0,1869 +79,11%
Salomon 1392,3 | 291,88 4,77 0,1863 +79,04%

Fonte: Autor

A Tabela 30 apresenta os resultados de Speedup e eficiéncia para o algoritmo BC em funcdes com 100 dimensdes
e 10.000 iteragdes. Os melhores desempenhos foram observados nas funcdes Cigar (6,06) e Discus (5,93), com
ganhos superiores a +83% e eficiéncias acima de 0,23. Em seguida, destacam-se as func¢des Rastrigin (5,68),
Rosenbrock (5,17) e Elliptic (5,15), com ganhos variando entre +80% e +82%. As fungdes Griewank (4,79) e
Salomon (4,77) mantiveram bom desempenho, com ganhos em torno de +79%. A fun¢do com menor desempenho
foi Ackley (4,01), ainda assim apresentando um ganho considerdvel de +75%. Esses resultados mostram que o BC

obteve um desempenho consistente em 100D, com Speedup e eficiéncia elevados na maioria das fungdes.

Tabela 31 — Resultados de Speedup e Eficiéncia OEP Pytorch (500D, 10000 Iteragdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1857,30 | 248,01 7,49 0,2926 +86,65%
Rastrigin 1865,30 | 259,64 7,18 0,2804 +86,08%
Rosenbrock | 1867,90 | 284,55 6,56 0,2563 +84,77%
Cigar 1835,60 | 244,19 7,52 0,2938 +86,69%
Elliptic 1877,60 | 289,90 6,48 0,2531 +84,56%
Ackley 1925,40 | 384,44 5,01 0,1957 +80,03%
Griewank | 1915,70 | 343,65 5,57 0,2176 +82,06%
Salomon 1903,65 | 301,88 6,31 0,2465 +84,15%

Fonte: Autor

A Tabela 31 apresenta os resultados de Speedup e eficiéncia para o algoritmo OEP em func¢des com 500 dimensdes
e 10.000 iteracdes. Os melhores desempenhos foram observados nas fungdes Cigar (7,52) e Discus (7,49), com
ganhos superiores a +86,65% e eficiéncias acima de 0,2926%. A fun¢do Rastrigin (7,18) também apresentou
excelente resultado, com ganho de +86,08%. As fungdes Rosenbrock (6,56), Elliptic (6,48) e Salomon (6,31)
mantiveram ganhos elevados, acima de +84%. Ja as fungdes Griewank (5,57) e Ackley (5,01) apresentaram ganhos
ligeiramente inferiores, mas ainda expressivos, com +82,06% ¢ +80,03%, respectivamente. Esses resultados

destacam o OEP como o algoritmo com maior aproveitamento de GPU entre os testados.
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Tabela 32 — Resultados de Speedup e Eficiéncia AG Pytorch (500D, 10000 Iteracdes)

Funcio Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1917,10 | 808,89 2,37 0,0926 +57,82%
Rastrigin 1914,07 | 849,34 2,25 0,0879 +55,65%
Rosenbrock | 2251,20 | 971,62 2,32 0,0906 +56,84%
Cigar 1968,70 | 803,97 2,45 0,0957 +59,18%
Elliptic 2042,90 | 893,85 2,29 0,0894 +56,27%
Ackley 2000,30 | 1059,20 1,89 0,0740 +47,08%
Griewank | 1942,60 | 947,87 2,05 0,0801 +51,21%
Salomon 1926,93 | 926,35 2,08 0,0813 +51,90%

Fonte: Autor

A Tabela 32 apresenta os resultados de Speedup e eficiéncia para o algoritmo AG em func¢des com 500 dimensdes
e 10.000 iteragdes. A funcdo Cigar obteve o maior Speedup (2,45), com um ganho de +59,18% e eficiéncia
de 0,0957%. As fungdes Discus (2,37), Rosenbrock (2,32) e Elliptic (2,29) também apresentaram desempenhos
relevantes, com ganhos entre +56,27 % e +57,82% . Ja as fungdes Rastrigin (2,25), Griewank (2,05) e Salomon
(2,08) tiveram ganhos na faixa de +51,21% a +55,65%. A fungdo Ackley apresentou o menor desempenho relativo,
com Speedup de 1,89 e ganho de +47,08% . Os resultados indicam uma melhoria considerdvel no desempenho com

o uso de GPU, embora inferior aos observados com os algoritmos ED e BC.

Tabela 33 — Resultados de Speedup e Eficiéncia ED Pyrorch (500D, 10000 Iteracdes)

Funcao Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1485,2 | 299,7 4,96 0,1938 +79,82%
Rastrigin 1485,6 | 305,47 4,86 0,1898 +79,44%
Rosenbrock | 1510,6 | 335,05 4,51 0,1762 +77,82%
Cigar 1489,6 293 5,08 0,1984 +80,34%
Elliptic 1532,4 | 338,58 4,53 0,1769 +77,91%
Ackley 1614,1 | 469,5 3,44 0,1344 +70,92%
Griewank 1579,1 | 361,87 4,36 0,1703 +77,09%
Salomon 1560,1 | 351,11 4,44 0,1734 +77,49%

Fonte: Autor

A Tabela 33 apresenta os resultados de Speedup e eficiéncia para o algoritmo ED em fun¢Ges com 500 dimensdes e
10.000 iteragdes. A funcéo Cigar obteve o maior Speedup (5,08), com um ganho de +80,34 %, seguida por Discus
(4,96) e Rastrigin (4,86), com ganhos de +79,82% e +79,44 %, respectivamente. Outras funcdes, como Rosenbrock
(4,51), Elliptic (4,53), Griewank (4,36) e Salomon (4,44), apresentaram ganhos entre +77,09% e +77,91%. A
funcédo Ackley teve o menor desempenho relativo, com um Speedup de 3,44 e ganho de +70,92%. De forma geral, o
algoritmo ED demonstrou ganhos significativos com a utilizagdo da GPU, com eficiéncias variando entre 0,13% e
0,20%.
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Tabela 34 — Resultados de Speedup e Eficiéncia BC Pytorch (500D, 10000 Iteragdes)

Funcio Tempo (s) Speedup | Eficiéncia | Ganho (%)
CPU GPU

Discus 1401,8 | 234,15 5,99 0,2340 +83,30%
Rastrigin 1413,7 | 248,88 5,68 0,2219 +82,40%
Rosenbrock | 1435,1 | 276,32 5,19 0,2027 +80,74%
Cigar 1425,5 | 231,9 6,15 0,2402 +83,73%
Elliptic 1435,0 | 2783 5,16 0,2016 +80,60%
Ackley 1449,1 | 367,83 3,94 0,1539 +74,63%
Griewank | 13922 | 299,65 4,65 0,1816 +78,48%
Salomon 1369,0 | 275,61 4,97 0,1941 +79,87%

Fonte: Autor

A Tabela 34 apresenta os resultados de Speedup e eficiéncia para o algoritmo BC, aplicado a fun¢gdes com
500 dimensdes e 10.000 iteracdes. A funcdo Cigar obteve o maior Speedup (6,15), com um ganho expressivo de
+83,73% . Outras fungdes como Discus (5,99), Rastrigin (5,68) e Rosenbrock (5,19) também apresentaram ganhos
significativos, variando entre +80,74% e +83,30%. A fungdo Ackley teve o menor desempenho relativo (3,94), com
ganho de +74,63%. No geral, todas as fungdes demonstraram vantagens claras com a execugdo paralela em GPU,
com eficiéncias variando entre 0,15% ¢ 0,24 %, considerando o uso de uma GPU com 2560 nicleos CUDA.
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4.2.2 Resultados Graficos Tempo GPU Por Algoritimos PyTorch
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Figura 19 — Func¢do Discus e Rastrigin 50D PyTorch
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Figura 20 — Fun¢ao Rosenbrock e Cigar 50D PyTorch
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Figura 21 — Funcdo Elliptic e Ackley 50D PyTorch
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Figura 22 — Funcdo Griewank e Salomon 50D PyTorch
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Com base nos tempos de execucdo na GPU apresentados na Figura 19, a funcéo Discus apresentou o menor tempo
de GPU, com 225,14 ms, utilizando o algoritmo BC. Por outro lado, o algoritmo AG registrou o maior tempo para
a mesma fun¢do, com 831 ms. A discrepancia de desempenho entre esses dois algoritmos pode ser atribuida as
diferencas na forma como exploram o paralelismo computacional. De forma semelhante, para a funcio Rastrigin,
o algoritmo BC obteve o melhor tempo de GPU, com 238,93 ms, enquanto o AG novamente apresentou o pior
resultado, com 844,46 ms. Esses dados evidenciam a eficiéncia do BC na utiliza¢do dos recursos da GPU, ao
passo que o AG se mostra menos otimizado para computagdo paralela, elemento essencial para alcangar tempos
de execug¢do mais rapidos em ambientes com aceleracdo por GPU. A estrutura mais simples e direta do BC pode
favorecer sua implementacio eficiente em arquiteturas massivamente paralelas. J4 o AG, por depender de operacdes
mais custosas e sequenciais, tende a apresentar gargalos quando submetido a execu¢des em GPU.

Na Figura 20, observa-se que a fun¢@o Cigar obteve o menor tempo de execug¢do na GPU, com 231,45 ms, ao ser
otimizada pelo algoritmo BC. Em contrapartida, o algoritmo AG apresentou o pior tempo para a fun¢do Rosenbrock,
com 895,13 ms. A diferenca de desempenho registrada reforca a eficiéncia do algoritmo BC na utilizacdo efetiva da
poténcia computacional da GPU, tornando-o a escolha preferida para fun¢des com espacos de alta dimensionalidade.
Esses resultados reforcam a tendéncia de que o BC maximiza a utilizagdo da GPU de forma eficiente, enquanto o
desempenho do AG permanece inferior entre os algoritmos testados, sugerindo que o AG requer aprimoramentos
adicionais para obter melhor desempenho em ambientes com aceleracdo por GPU. A adaptabilidade do BC a
diferentes tipos de funcdes pode ser um diferencial importante em contextos praticos de otimizagdo. Isso o torna
mais versatil e eficiente para aplicagdes que exigem resposta rapida e uso intensivo de GPU.

A andlise dos tempos de execugdo na GPU para as fungdes Elliptic e Ackley (Figura 21) reforga a superioridade
computacional do Busca Cuco (BC) nesta plataforma. O BC registrou o menor tempo para a funcdo Elliptic (278,58
ms), enquanto o Algoritmo Genético (AG) foi o mais lento na funcio Ackley, com um tempo de 1109,8 ms. A
performance inferior do AG é especialmente notdvel em paisagens de otimizacdo como a da funcio Ackley, que
¢ caracterizada por uma bacia de atragdo ampla com multiplos minimos locais. Este tipo de topologia complexa
parece expor os gargalos na implementacdo paralela do AG, que ndo consegue explorar o espaco de busca com
a mesma eficiéncia. Em contraste, a abordagem de busca mais direta do BC se mostra mais robusta e escaldvel,
mantendo sua alta performance mesmo em funcdes desafiadoras.

Por fim, na Figura 22, o melhor desempenho foi observado para a fungdo Salomon, utilizando o algoritmo BC, que
obteve tempo de execucdo de 290,32 ms. Em contrapartida, o pior tempo de GPU também foi registrado para a
fun¢do Salomon, mas otimizada com o algoritmo AG, que atingiu 999,33 ms. Esses resultados destacam, mais
uma vez, a eficiéncia do algoritmo BC na exploragdo das capacidades da GPU em comparacido com as demais
abordagens. O desempenho lento do AG sugere que ele pode ndo estar plenamente otimizado para execucdo em
GPU, enquanto o BC demonstra clara vantagem na minimiza¢ao do tempo de processamento e na maximiza¢ao
da eficiéncia computacional em diferentes funcdes de benchmark. A robustez do BC diante de fungdes com
caracteristicas distintas reforca sua aplicabilidade em diferentes dominios de engenharia e ciéncia de dados. Assim,

seu uso torna-se estratégico quando se busca alto desempenho em tarefas de otimizagdo com restri¢oes de tempo.



62

Capitulo 4. RESULTADOS

GPU time [s]

GPU time [s]

GPU time [s]

GPU time [s]

Parallel Performance per Algorithm Discus 100D

Parallel Performance per Algorithm Rastrigin 100D

GPU time [s]

800 1

600 1

400 4

2004

—8— PSO - GPU time
—B- GA-GPUtime
—&— DE - GPU time
—4 CS-GPU time.

0.8

0.6

r 0.4

F0.2

2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024
Number of threads (log scale)

Figura 23 — Fung¢ao Discus e Rastrigin 100D PyTorch
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Figura 24 — Funcédo Rosenbrock e Cigar 100D PyTorch
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Figura 25 — Funcio Elliptic e Ackley 100D PyTorch
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Com base nos tempos de execucdo na GPU apresentados na Figura 23, o melhor desempenho foi observado para
a fungdo Discus utilizando o algoritmo BC, que obteve o menor tempo de execugdo, com 227,07 ms. Por outro
lado, o pior tempo de execucdo na GPU foi registrado para a fun¢do Rastrigin otimizada com o algoritmo AG,
atingindo 855,04 ms. Esses resultados reforcam a eficiéncia superior do algoritmo BC na utiliza¢do dos recursos da
GPU, apresentando consistentemente tempos de processamento mais rapidos em diferentes fungdes de benchmark,
em comparagdo com os demais algoritmos. A disparidade de desempenho sugere que o algoritmo BC é mais
eficiente na exploracdo da paralelizacdo, sendo capaz de lidar com calculos mais complexos de forma eficaz,
enquanto a execucdo do AG permanece mais lenta, mesmo com otimizag@o para GPU. Os resultados obtidos
indicam que a estrutura do BC se adapta melhor ao modelo de execucio paralela, aproveitando melhor os niicleos
de processamento disponiveis. Além disso, a simplicidade relativa dos mecanismos de atualiza¢do do BC pode
favorecer sua escalabilidade em cendrios computacionalmente intensivos.

Em relacdo aos tempos de execu¢do na GPU mostrados na Figura 24, o melhor desempenho foi registrado para
a fun¢do Cigar com o algoritmo BC, que alcangou o menor tempo, com 228,62 ms. Por outro lado, o maior
tempo de execucdo foi observado para a fungdo Rosenbrock otimizada com o algoritmo AG, atingindo 902,66 ms.
Esses resultados destacam a capacidade superior do algoritmo BC em explorar de forma eficiente o paralelismo
da GPU, mantendo menores tempos de execugdo em comparacio com outras abordagens de otimizacdo. Esse
padrdo confirma que o BC € mais adequado para aceleragdo com GPU, especialmente ao lidar com problemas de
otimizagdo que exigem altos recursos computacionais, enquanto o AG apresenta desempenho inferior. A diferenca
de desempenho pode também estar relacionada ao maior custo computacional das operacdes genéticas, como
crossover e mutagdo, que tendem a ser menos paralelizaveis. Por sua vez, o BC adota uma abordagem mais direta
de busca, o que contribui para um fluxo de execuc¢ao mais fluido e eficiente na GPU.

Considerando os tempos de execu¢@o na GPU ilustrados na Figura 25, o melhor desempenho foi obtido com a fung¢do
Elliptic otimizada com o algoritmo BC, resultando em um tempo de 273,68 ms. O tempo mais lento foi observado
para a fungdo Ackley otimizada com o algoritmo AG, que levou 1114,7 ms. Essa diferenca de desempenho evidencia,
mais uma vez, a eficiéncia superior do algoritmo BC na utilizacdo dos recursos da GPU em diferentes fun¢des
de benchmark. A execucdo mais lenta do algoritmo AG ressalta suas limita¢cdes em explorar plenamente o poder
computacional paralelo da GPU, reforcando a vantagem do BC nesse tipo de tarefa de otimiza¢ao. Essa constatacio
sugere que a estrutura interna do AG pode gerar gargalos que comprometem sua eficiéncia em arquiteturas paralelas.
Além disso, o desempenho consistente do BC indica uma melhor compatibilidade com a execu¢do massivamente
paralela tipica das GPUs modernas.

Por fim, os tempos de execucdo na GPU apresentados na Figura 26, a fun¢do Salomon utilizando o algoritmo
BC apresentou o melhor desempenho, com tempo de execucdo de 291,88 ms. Em contrapartida, o pior tempo foi
registrado para a fun¢do Griewank otimizada com o algoritmo AG, alcancando 923,48 ms. Isso confirma, mais uma
vez, a eficiéncia do algoritmo BC na minimizac¢ao do tempo de computacdo em diferentes problemas de otimizacdo
quando se utilizam recursos de GPU. O desempenho inferior do AG neste caso evidencia sua utilizagdo sub6tima
da GPU, refor¢cando a conclusdo de que o BC supera o AG em termos de eficiéncia temporal na GPU em diversas
funcdes de otimizacdo. Esses achados sdo relevantes para aplicacdes que exigem alta performance computacional
em tempo reduzido, como simula¢gdes em larga escala. Dessa forma, o BC se consolida como uma alternativa

robusta e veloz para otimizagdo paralela com uso intensivo de GPU.
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Em relag@o aos tempos de execugdo na GPU apresentados na Figura 27, o melhor desempenho foi observado
para a func@o Discus otimizada com o algoritmo BC, que obteve o menor tempo na GPU, com 234,15 ms. O pior
tempo foi registrado para a funcio Rastrigin com o algoritmo AG, atingindo 849,34 ms. Esses resultados destacam
a eficiéncia do algoritmo BC na redugdo dos tempos computacionais e reforcam sua adequagdo para tarefas de
otimizagdo em alta dimensdo em plataformas com GPU.

Na Figura 28, o resultado mais eficiente foi obtido para a fung¢do Cigar, também utilizando o algoritmo BC, que
alcangou o menor tempo de execuciio na GPU, com 231,9 ms. Por outro lado, a fun¢do Rosenbrock, com o algoritmo
AG, apresentou o maior tempo de GPU, atingindo 971,62 ms. Esses dados reforcam a vantagem do algoritmo BC
na reducdo do tempo computacional, especialmente em funcdes desafiadoras como a Cigar, quando avaliadas em
alta dimensionalidade.

Considerando o tempo de GPU, o algoritmo BC obteve o melhor desempenho, com os menores tempos de execucdo
para as fungdes Elliptic (278,3 ms) e Ackley (367,83 ms). Isso indica que o BC estd altamente otimizado para
execuc¢do em GPU, aproveitando de forma eficiente os recursos de processamento paralelo. O algoritmo OEP,
embora ndo tenha alcancado os menores tempos, apresentou desempenho competitivo, com 289,9 ms para Elliptic
e 384,44 ms para Ackley. Em contraste, o algoritmo AG apresentou os maiores tempos de execu¢do na GPU, com
893,85 ms para Elliptic e 1059,2 ms para Ackley, evidenciando sua menor eficiéncia na utilizacio do potencial total
da aceleracdo por GPU.

Ainda em termos de tempo de GPU, o algoritmo BC demonstrou o melhor desempenho também para as funcdes
Griewank e Salomon, com tempos de 299,65 ms e 275,61 ms, respectivamente. Esses resultados evidenciam a
eficiéncia do BC na utilizacdo dos recursos da GPU para tarefas de otimizacdo em alta dimensdo. O algoritmo
OEP apresentou desempenho competitivo, com 343,65 ms para Griewank e 301,88 ms para Salomon; embora
ligeiramente mais lento que o BC, ainda demonstra forte eficiéncia computacional. Por outro lado, o algoritmo AG
novamente apresentou os maiores tempos, com 947,87 ms para Griewank e 926,35 ms para Salomon, indicando que
sua paralelizacdo na GPU € menos eficaz, resultando em desempenho inferior em comparacdo com os algoritmos
OEP e BC.

4.2.3 Discussdo dos Resultados para PyTorch

A andlise dos experimentos realizados com a biblioteca PyTorch revela um cendrio de desempenho distinto
daquele observado com o TensorFlow, destacando a profunda influéncia do framework no comportamento das
metaheuristicas. A discussdo a seguir aborda a performance geral dos algoritmos, o impacto da dimensionalidade e,
crucialmente, uma comparacao direta entre os resultados obtidos nas duas plataformas.

A principal conclusio da andlise de qualidade da solug¢do no PyTorch é a notavel e consistente superioridade
do algoritmo Busca Cuco (BC). Enquanto em 50D a disputa foi mais equilibrada, nos cendrios de alta dimensiona-
lidade (100D e 500D), o BC obteve os melhores resultados (menores valores da fung@o objetivo) em todas as oito
funcoes benchmark, superando as demais metaheuristicas de forma conclusiva. O Evolu¢éo Diferencial (ED), que
se destacou no TensorFlow, apresentou um desempenho competitivo em 50D, mas ndo conseguiu acompanhar a
robustez do BC a medida que a complexidade do problema aumentava. Em contrapartida, o Algoritmo Genético
(AG) demonstrou ser o menos eficaz, consistentemente apresentando os piores valores de aptiddo, especialmente
em 500D.

Do ponto de vista da aceleracdo, o ambiente PyTorch proporcionou um speedup significativo para todos os
algoritmos, com valores que chegaram a superar 7,8x. Os algoritmos OEP e BC foram os mais rdpidos em termos
de tempo de execu¢do na GPU, enquanto o AG foi, novamente, o mais lento.

A observacdo mais significativa, no entanto, é a aparente auséncia do trade-off entre velocidade e qualidade
para o Busca Cuco. Diferentemente do cendrio no TensorFlow, onde o algoritmo mais preciso (ED) era um dos
mais lentos, no PyTorch, o BC conseguiu unir os dois mundos: foi consistentemente um dos mais rdpidos na

execucdo em GPU e, a0 mesmo tempo, o que encontrou as solu¢des de maior qualidade em alta dimensionalidade.
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Isso sugere que a implementacéo do BC se alinha de forma excepcionalmente eficiente com a maneira como o

PyTorch gerencia as operagdes vetorizadas e a execucdo em CUDA.

4.3 Analise Comparativa: TensorFlow e PyTorch

Para consolidar as descobertas deste trabalho, esta se¢do finaliza com uma comparacio direta entre os resultados
de desempenho obtidos nos frameworks TensorFlow e PyTorch, seguida por uma discussdo sobre as implicagcdes e
a sinergia observada entre os algoritmos e as plataformas.

A Tabela 35 sintetiza os melhores resultados para o cendrio de maior complexidade (500D), permitindo uma

avaliagdo direta do impacto da escolha do framework.

Tabela 35 — Comparativo de Melhor Desempenho (Qualidade e Speedup) entre Frameworks (500D)

Funcio Qualidade da Solucao (Menor Valor) | Melhor Aceleracao (Speedup)
TensorFlow PyTorch TensorFlow PyTorch

Discus BC (10666) BC (234,15) AG (7,64x) OEP (7,49x)
Rastrigin | ED (3204.5) BC (248,88) ED (4,45x) OEP (7,18x)
Rosenbrock | ED (1555.3) BC (276,32) ED (7,70x) OEP (6,56x)
Cigar ED (4461.8) BC (231,90) AG (6,40x) OEP (7,52x)
Elliptic ED (12.608) BC (278,30) AG (3,44x) OEP (6,48x)
Ackley ED (1.4713) BC (367,83) AG (3,59x) OEP (5,01x)
Griewank | ED (0.0074) BC (299,65) AG (6,31x) OEP (5,57x)
Salomon ED (1.9080) BC (275,61) AG (3,29x) OEP (6,31x)

Fonte: Autor. Os melhores resultados entre os dois frameworks estdo em negrito.

A andlise numérica da Tabela 35 revela duas tendéncias claras. Primeiramente, do ponto de vista da qualidade
da solucao, a implementacdo em PyTorch com o algoritmo Busca Cuco (BC) foi drasticamente superior, obtendo
os menores valores em todas as oito fungdes. Em segundo lugar, ao analisar a acelerac¢io computacional (speedup),
o cendrio foi mais competitivo: o TensorFlow se destacou em acelerar os algoritmos AG e ED, enquanto o PyTorch
demonstrou maior capacidade em acelerar o OEP.

Essa divergéncia de resultados aponta para a conclusdo mais importante deste trabalho: ndo h4a uma tnica

"melhor combinag¢do"de algoritmo e ferramenta, mas sim uma forte sinergia e interdependéncia entre eles.

* No TensorFlow, a andlise revelou um claro trade-off: o ED foi o algoritmo de maior precisdo, mas ndo o
mais rapido, exigindo uma escolha do usudrio entre velocidade e qualidade.

* No PyTorch, esse trade-off foi menos evidente, pois 0 BC se consolidou como a op¢do dominante em ambos

os critérios para problemas de alta dimensionalidade.

Essa diferencga pode ser atribuida a maneira distinta como cada framework traduz as operacdes das metaheuristi-
cas em instrugdes paralelas para a GPU. A natureza dindmica do PyTorch pode ter beneficiado a implementaco
do BC, enquanto as otimizagdes de grafo do TensorFlow podem ter favorecido as operacgdes vetoriais do ED.
Portanto, a conclusio final é que a eficicia da paralelizacio em GPU depende da complexa interacio entre o
algoritmo, a topologia do problema e a arquitetura do framework, sendo a escolha conjunta desses elementos um

fator determinante para alcangar tanto a maxima velocidade quanto a melhor qualidade de solugdo.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo central investigar de que forma a implementagdo de paralelismo com metaheu-
risticas em frameworks como TensorFlow e PyTorch influencia o desempenho computacional e a qualidade das
solucdes obtidas em problemas de otimizacao de alta dimensionalidade. Respondendo diretamente a pergunta
de pesquisa, a andlise dos resultados revelou que a paralelizacio teve um impacto inequivocamente positivo no
desempenho computacional, mas uma influéncia complexa e dependente do contexto na qualidade da solucao.

Com base nesses achados, a hipétese inicial foi parcialmente confirmada. A premissa de que o paralelismo
reduziria significativamente o tempo de execucio foi amplamente validada, com aceleragdes (speedup) que atingiram
até 8,62x e uma reducéo de tempo superior a 88%. Contudo, a premissa de que a qualidade da solucdo seria sempre
"melhorada ou mantida"néo se sustentou universalmente. Em vez disso, os resultados demonstraram um sutil,
porém crucial, trade-off entre velocidade e precisdo, que se manifestou de maneiras distintas em cada framework e
se tornou a principal contribui¢@o desta andlise.

A principal contribui¢do deste trabalho foi a identificagdo de um claro trade-off no ambiente TensorFlow: o
algoritmo de maior precisdo (ED) nio foi o mais rdpido, enquanto os mais velozes (OEP, AG) nio foram os mais
precisos. Em contraste, no ambiente PyTorch, este trade-off foi suplantado pela sinergia entre o algoritmo Busca
Cuco (BC) e o framework, que se consolidou como a abordagem dominante tanto em velocidade de execugdo
quanto em qualidade da solucdo em cendrios de alta dimensionalidade. Isso demonstra que a escolha do framework
ndo € neutra, mas sim um fator que interage com a estrutura de cada metaheuristica, influenciando o resultado final
da otimizagao.

Por fim, como sugestdo para trabalhos futuros, ressalta-se a importincia da continuidade desta andlise de
desempenho. O campo da computacdo de alto desempenho estd em constante evolucio, e seria de grande valor
reavaliar as metaheuristicas aqui estudadas em novas geracdes de GPUs e versdes atualizadas do PyTorch e
TensorFlow, para verificar se os trade-offs e sinergias observados entre algoritmos e frameworks se mantém.
Adicionalmente, a expansdo da andlise para ambientes com multiplos dispositivos (multi-GPU) ou multiplos nés
computacionais (multi-node), explorando estratégias de paralelismo distribuido como o modelo de ilhas, constitui
um proximo passo natural. Tal investigacdo permitiria compreender a escalabilidade real desses algoritmos em
larga escala e os novos gargalos de comunicacéo que surgem, contribuindo para a aplicaciio de metaheuristicas em

problemas de otimizagdo ainda mais complexos e exigentes.
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