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4,
Estudo de Casos

4.1.
Configuragao

Neste capitulo, comparam-se os resultados e o desempenho obtidos pela
PGLIQ com a extensdo do modelo proposto GPU-PGLIQ-I que foi desenvolvido
nesta dissertacdo. Apresentam-se dois casos de regressdo simbolica que foram
analisados anteriormente como benchmaks pela PGLIQ [Douglas 2010]. Também
¢ apresentado um caso de estudo de otimizacdo no caminhar de um robd hexapode,
com a finalidade de avaliar seu desempenho em aplica¢des de robdtica.

Para o estudo de caso de regressdao simbdlica, o valor da aptiddo de um
individuo ¢ determinado pela computacdo do seu erro absoluto médio (MAE), que
mede o quio proximas as previsoes estdo em comparacdo aos resultados padréo. A

métrica MAE ¢ dada pela equagdo:

n

1
MAE =;Z|ti — Vo] 4.1

i=1
Na qual, n ¢ a quantidade de amostras, t; o valor do resultado padrdo para a
amostra i e V[0]; é a saida do melhor individuo. A configuragdo de parametros da

PGLIQ ¢ apresentada na Tabela 2.

Parametro Valor (PGLIQ)
Numero de geragdes (G) 300.000 a 350.000
Tamanho da populacéo (M) 6

Numero maximo de geracdes sem 20000

melhoria (gsmmaximo)

Probabilidade inicial de NOP (p0;0) 0,9
Tamanho do passo de reinicio (sr) 1,0
Tamanho do passo do operador P (s) 0,004
Comprimento maximo do programa 128
Numero de registradores da FPU 8

Tabela 2. Configuragcdo do modelo PGLIQ para os experimentos
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Para cada experimento foram realizadas 100 repeticdes. A GPU-PGLIQ-I
tem a mesma configuragdo, mas o nimero maximo de geragdes sem melhoria antes
de realizar a etapa de reset ¢ de 6,000 geracdes. O numero de individuos avaliados
por execucdo em um algoritmo evolutivo ¢é, geralmente, calculado de maneira
trivial, através do produto do nimero de individuos da populagido (M) pelo nlimero
de geragdes (G). Para realizacdo deste estudo, foi utilizada uma GPU Tesla C2070,
a qual possui 448 elementos de processamento (1.15 GHz) e 6 GB de memoria
RAM com largura de banda de acesso a memoria de 144 GB/segundo.

O computador utilizado possui quatro destas GPUs e um processador
Intel(R) Xeon(R), trabalhando na freqiiéncia de 3.47 GHz, com 12 GB de memoéria
RAM.

4.2.
Distancia Euclidiana

O primeiro caso representa um problema com seis variaveis de entrada,

conforme mostra a equacio:

fdist(ax' bx' Ay, byv az, bz) = J(ax - bx)z + (ay - by)z + (az - bz)z (4-2)

Cada um dos conjuntos de casos de aptiddo (treinamento e validagdo) €
composto por 300 amostras, onde os valores das coordenadas dos pontos (€ R3)

sdo aleatorios e se situam no intervalo [0; 1], com distribui¢dao uniforme.
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Figura 31.  Grafico evolutivo do estudo de caso “Distancia Euclideana” em

fungdo do tempo médio de cada execugdo dos modelos.

Este estudo de caso utiliza um conjunto de fun¢des reduzido, composto
pelas seguintes instrugdes (vide Tabela 2): FADD, FSUB, FMUL, FXCH, FABS ¢
FSQRT. A Figura 31 mostra as curvas evolutivas referentes a média do melhor
individuo por geracdo para os modelos AIMGP, com e sem uso de demes, PGLIQ,
simulados anteriormente por [2], e a GPU-PGLIQ-I com e sem uso de demes.
Toma-se como referéncia para a comparacdo o numero de individuos avaliados
pelos modelos. A Tabela 3 e Figura 32 concentram os resultados obtidos a partir
dos dados ilustrados pela Figura 31, apresentando também o desvio padrdo o
relativo as aptiddes dos melhores individuos por geragéo, para as 100 execugdes de

cada modelo.

Aptiddo
AIMGP PGLIQ GPU-PGLIQ-I
Demes Media Z Media o Media c
Nio 0.1111 0.049 0.0679 0.0471 0.0497 0.0147
Sim 0.0995 0.0495 0.0689 0.0476 0.0416 0.0256

Tabela 3. Comparacao de média e desvio padrao das aptiddes dos
melhores individuos por geragéo para o estudo de caso “Distancia
Euclideana”.

Hmédia o

GPUPGLIQ-I sem GPUPGLIQ-I com

PGLIQ sem Demes PGLIQ com Demes Demes Demes
-80,00
-70,00
-70,00 ‘
-60,00
-50,00
-38,88
-40,00

' 30,75
230,00
220,00
-10,00

0,00

Figura 32.  Variacdo em relagdo a aptiddo AIMGP em porcentage”.
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A Tabela 4 mostra, para os trés modelos, o nimero de individuos que, dentre

as 100 execugdes, representam a solugdo exata do problema (erro < 107%). O

GPU-PGLIQ-I mostra uma quantidade menor de programas que sao a solucdo exata

para resolver o caso, mas na utilizacdo de demes melhora consideravelmente a

eficacia, além de tornar o algoritmo mais paralelizavel, reduzindo assim o tempo

execucdo no cluster.

Numero de acertos

Demes AIMGP PGLIQ GPU-PGLIQ-I
Nao 2 17 1
Sim 3 17 10

Tabela 4. Comparacdo do numero de acertos obtidos no estudo de caso
“Distancia Euclideana”.

A Tabela 5 mostra a quantidade de acertos, a aptiddo e o tempo de execucao

médio em 100 repetigdes.

GPU-PGLIQ-I
Demes Niio 2 4 6 8
Tempo 78.3s 39.36s 19.94s 33.33s 25.09s
Média 0.0497 0.0468 0.0416 0.0452 0.0430
# 0.0147 0.0112 0.0256 0.0391 0.0404
acertos 1 1 10 20 36

Tabela 5. Comparacao da analise com demes obtidos no estudo de caso
“Distancia Euclideana”.
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estudo de caso “Distancia Euclideana”
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O numero de acertos aumenta diretamente conforme a quantidade de demes
aumenta. As andlises com 6 e 8 demes mostram altos numeros de acertos embora o
valor do erro médio seja maior do que os outros casos ¢ o desvio padrdo aumente
conforme aumenta o nimero de demes. Os resultados serdo comparados com os
resultados do caso de analise na secdo 4.1.3. O melhor resultado foi apresentado
pela GPU-PGLIQ-I com 4 demes, considerando o tempo de execugdo, o valor final

médio de aptiddo e um desvio padrdo relativamente baixo.

4.2.1.
Avaliacdo de Desempenho:

Tendo como ponto de referéncia os tempos de execugdo de, sdo comparados

os tempos de processamento na Tabela 6:

GPU-PGLIQ-I
- PGLIQ
Avaliagdes PGLIQ (Cluster) Sem demes / Com demes / Eficiencia
SpeedUp SpeedUp Demes (%)
1.910.000 369min 1560seg 71.2seg/21.9 18.2seg / 85.7 98.12

2.100.000 402min 1704seg 78.3seg/21.7 19.9seg / 85.63 98.16

Tabela 6. Comparacdo de Tempos para o caso de Estudo de Distancia
Euclidiana

Os tempos de execucdo da GPU-PGLIQ-I com demes é quase inversamente
proporcional ao niumero de demes (para 2 e 4 demes). A transmissao de individuos
entre demes e a transmissdo de informacdo com o computador local para a
visualizacdo grafica sdo processos que diminuem a eficiéncia. Para o caso de
estudo, a eficiéncia de paralelizar com demes, a GPU-PGLIQ-I é sobre 98%. Para
mais de 4 demes, a eficiéncia diminui principalmente pelas seguintes razdes:

e O numero de demes excede a quantidade de placas graficas em um
computador. Desta forma, em algumas (ou todas as) placas tem que se rodar
dois ou mais algoritmos de PG e, ao se aumentar o nimero de computadores,
0 MPI precisa de comunica¢do LAN para a transmissao de individuos.

e O aumento de demes demanda mais tempo de sincronizagdo entre os
processadores e de espera até que todos os demes tenham recebido o

individuo do deme adjacente.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212950/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212950/CA

66

4.3.
Chapéu Mexicano

O segundo caso apresenta um problema com duas variaveis de entrada, o
qual tem como tarefa a reconstrugdo de uma superficie a partir de um dado conjunto

de pontos. A superficie ¢ dada pela fungdo bidimensional definida pela equagao:

2 2 2

Xy 2y
fenapmex (%, ¥) = (1 _T_I) x e 8 3.3)

As variaveis x e y sdo amostradas uniformemente no intervalo [-4,4] para
gerar o conjunto de treinamento e validacdo. A Figura 25 mostra as curvas
evolutivas referentes a média do melhor individuo por geracao, mas considerando

como referéncia para a comparacdo o numero de individuos avaliados pelos

modelos.
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Figura 34.  Gréfico evolutivo do estudo de caso “Chapéu Mexicano” em

fun¢do do tempo médio de cada execug@o dos modelos.

A Tabela 7 concentra os resultados obtidos a partir dos dados ilustrados pela
Figura 34, apresentando também o desvio padrio o relativo as aptiddes dos
melhores individuos por geragdo. Quanto as aptiddes dos melhores individuos

encontrados pelos modelos, e considerando-se os dois critérios de comparagdo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212950/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1212950/CA

67

(com e sem demes), o desempenho do GPU-PGLIQ-1 ¢ superior a PGLIQ padrio
e a AIMGP.

Aptidao
Demes AIMGP PGLIQ GPUPGLIQ-I
Média o Média z Média o
Nao 0.0898 0.049 0.0848 0.0248 0.0538 0.0267
Sim 0.0783 0.0495 0.0874 0.0246 0.05 0.023

Tabela 7. Comparacdo de média e desvio padrdo das aptiddes dos
melhores individuos por geragdo para o estudo de caso “Chapéu
Mexicano” e Variacdo em Relacao.

Emédia Mo

GPUPGLIQ-Isem  GPUPGLIQ-I com

PGLIQ sem Demes PGLIQ com Demes Demes Demes
-60,00 -
4939 50,30 >4
-50,00 -45,51
-40,09
o Ei I
430,00 — S
| = =
-20,00 i==
-10,00 —l.—II = |
0,00 L [E—1 1
10,00
20,00

Figura 35.  Variacdo em relagdo a aptiddo AIMGP em porcentage.

A Figura 35 mostra o desempenho da PGLIQ e a técnica proposta em
relacdo a aptiddo do algoritmo AIMGP. A aptiddo da GPU-PGLI-I tem uma
porcentagem baixa, sendo o erro muito menor em comparagao a AIMGP e PGLIQ,
além de ter uma variancia pequena, de forma que em varias repeticdes as solugdes

sdo parecidas. A Figura 36 mostra as comparacdes do tempo, média e variancia.

GPU-PGLIQ-I
Demes Néo 2 4 6 8
Tempo 69.49s 34425 1783s | 29.963s  22.571s
Média 0.0538  0.0682 | 0.0464 0.0500 0.0573
» 0.0267  0.0277 0.023 0.0391 0.0210

Tabela 8. Comparacdo do numero de acertos obtidos no estudo de caso
“Chapéu Mexicano™.
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Figura 36.  Comparagdo Grafica de desempenho obtido pelos demes no

estudo de caso “Chapéu Mexicano”.

Igual ao estudo de caso de distancia euclidiana, o algoritmo ¢ mais eficaz

quando trabalha com 4 demes considerando o intervalo de anélise de 2 a 8 demes.

4.3.1.

Avaliacao de Desempenho

Os tempos de execucdo em [2] sdo comparados com os resultados desta

pesquisa na Tabela 9:

GPU-PGLIQ-I
Avaliagbes PGLIQ PGLIQ Sem demes / Comdemes/  Eficiencia
(Cluster)
SpeedUp SpeedUp demes (%)
1.590.000 573min  1299seg  57.18seg/22.71 14.67seg/ 88.54 97.44
1.920.000 694min  1582seg  69.49seg/22.77 17.83seg/ 88.72 97.43
Tabela 9. Comparagdo de Tempos para o caso de Estudo de Chapéu Mexicano

A GPU-PGLIQ-I tem um SpeedUp 88.54 vezes mais rapido que o algoritmo

padrdo para a mesma quantidade de avaliacdes. A eficiéncia do algoritmo ¢ alta de
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modo que, em geral, para problemas de regressdo simbdlica, a utilizagdo de demes
é muito eficiente. E importante indicar que os tempos de execugdo foram calculados
a partir da média de 100 experimentos e os processadores do cluster sao dedicados

exclusivamente a um deme ¢ uma placa grafica.

4.4,
Estudo de Caso: Roboética Evolutiva

Neste estudo de caso, tem-se como finalidade a andlise da GPU-PGLIQ-I
em aplicagdes em robotica evolutiva. Para seu desenvolvimento, utilizou-se a
biblioteca Bullet SDK para simular o comportamento do hexdpode em um ambiente
no qual o rob6 tem como finalidade a aprendizagem do caminhar. Esta anélise foi
escolhida para avaliar a topologia de paralelismo com multiniveis apresentada na
se¢do 3.1.4, que ¢ utilizada no caso em que o calculo da aptiddo do individuo tem
que ser processado fora do GPU. Para a etapa de avaliagdo, o hexdpode esta em um

ambiente simulado onde aprendera a caminhar.

44.1.
Configuragao

Neste estudo de caso, tem-se um rob6 hexapode, criado em um ambiente de
simulagdo dindmica (BULLET). A Figura 37 mostra o robd no ambiente do

simulador.

Figura37.  Robd Hexapode no ambiente de simulagdo BULLET
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As configura¢des do Robo hexapode no ambiente de simulado BULLET séo as

seguintes:

e O robo tem 18 graus de liberdade.

e Todas as juntas sdo rotativas.

e A faixa de rotacdo para cada junta ¢ de [-0.3,+0.3] rad.

e As colisdes sdo definidas so entre cada peca do hexapode e o chdo.

e O calculo da fungdo aptidao ¢ definido como a distancia entre o ponto inicial

P,) e o ponto final (Pr) do robo na simulagao.
(%, p f

3/2

. 1B 17| 1o |
fitness = ——————= —
1PoPr X ]| [| Nityg, X vl
Where:
P, : Ponto Inicial do Robo Hexapode.
Pr : Ponto Final do Robd Hexapode.
Up : Vetor Unitario para a frente.
uy, : Vetor Unitario Normal (chdo de referencia).

Ny,,.. : Méaxima inclinagdo do Vetor Normal Unitario do Robd Hexéapode.
Os parametros de entrada a GPU-PGLIQ-I sdo:
o Id da perna:
Cada perna do hexapode tem 3 juntas rotativas. O Id faz referéncia
a uma das 6 pernas do hexapode.
o Tempo:
Dado que o tempo de simulagéo ¢ discreto, uma das entradas ¢ um
sinal tipo rampa em intervalos de 0.01.
o Direcao da perna:
Com valor +1 se for direita e -1 se for esquerda.
e Os parametros de saida da GPU-PGLIQ-I sdo 18 trajetérias que sdo as
referéncias de cada junta.
e O tempo de simulagdo ¢ de 10 segundos, os quais sdo realizados em batch
pelo simulador.

e A criacdo do trajeto serd em malha aberta.
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A programagdo genética evolui uma sequéncia de rotagdes para cada
articulag@o. Assim, as séries geradas sdo as referéncias que cada junta rotativa tem
para virar ao longo do tempo.

Para o desenvolvimento deste estudo de caso, foram utilizados os clusters
do Laboratério de Inteligéncia Computacional (ICA). Entre os testes realizados, a
melhor configuragdo de parametros da programacgao genética foi utilizando 4 demes
com uma populagdo de 6 individuos. De acordo com a topologia de paralelismo
multinivel proposta na secao 3.1.4, foram utilizados 25 processadores, 24 CPU com
MPI e 2 processadores com memoria compartilhada utilizando openMP para
transmissdo de dados da visualizagdo, além das 4 placas graficas NVIDIA, nas
quais sdo executados os operadores da programacao genética. Ao mesmo tempo, 0s
dados sdo transferidos por protocolo TCP/IP para um computador local onde ¢é
possivel visualizar os resultados em tempo real. A Figura 38 mostra um exemplo
desta topologia, no qual utiliza 5 demes com 9 individuos, cada deme ¢ processado

por uma placa GPU, no gréfico ¢ explicado os kernels que sdo executados na GPU.
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Figura 38.  Paralelismo Heterogéneo da PGLIQ para evolugdo do Robd
Hexapode.

A Figura 39 mostra a estrutura que foi implementada para a evolucdo do

robo hexapode.
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Figura 39.  Sistema de evolug@o do hexapode

Dado que o valor de saida da programacdo genética sdo todos os reais, €
necessaria uma conversdo dos valores de saida da programacdo genética antes de
entrar nas juntas do hexapode. Uma funcdo sigmdide foi utilizada como transdutor
entre a saida do registro VO na execu¢do do programa criado pela programacao

genética e o angulo de entrada em cada junta do hexdpode no simulador local.

1
1+ e—lnput(PGLIQ)

Out (Simulador) =

I I |
6 + 2 0 2 4 [

Figura40. Funcfo Sigmoide

4.4.2.
Evolugao da caminhada do robé.

A Figura 41 apresenta o resultado da evolug@o do hexapode em fun¢do do
numero de avaliagdes. Dos testes realizados, € possivel diferenciar dois casos: o
primeiro, quando o hexapode chegou a coordenar o movimento das articulagdes e
avangar, atingindo nesta etapa uma distdncia maxima de 29 cm. No segundo caso,
o robd hexapode evolui até dar pequenos pulos dando a aparéncia de correr; nesta

etapa o robo comenga atingir distdncias maiores.
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Figura41.  Grafico evolutivo do estudo de caso “Robdtica Evolutiva” em

fun¢do do nimero médio de individuos avaliados por execugao (caso 2).

Ent3o, no primeiro caso, pode-se dizer que ele aprende a caminhar, € no
segundo caso o hexapode aprender a “correr”. Na Figura 42, é apresentado o salto
que realiza o hexapode na ultima etapa da evolucdo. A diferenca na configuragédo
do primeiro e segundo caso € que no primeiro ¢ utilizado restri¢do na velocidade
das juntas. E importante indicar que as faixas de rotagdes do motor sdo limitadas.
Conforme sejam colocadas mais restricdes € com o aumento da freqiiéncia de
simulagdo, BULLET melhorar a precisdo dos resultados, mas requer um maior

tempo para sua simulagao.

Figura42.  Salto realizado pelo hexapode

Neste estudo de caso, cada simulagdo do robé demora em média 0.35 segundos.
Foram realizadas varias analises utilizando até 84 processadores distribuidos entre
a quantidade de Demes e Individuos. Estes processadores utilizam a topologia
hibrida OpenMP/MPI + GPU proposta na Figura 26, na qual como exemplo
apresenta uma matriz de 8 demes x 10 individuos, utilizando um total de 80
processadores.

Na Tabela 10 e Tabela 11, sdo apresentados os resultados para os dois melhores

resultados. O primeiro com a maior distdncia atingida de 32 cm utilizando 24
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processadores e 52500 avaliagdes; neste caso o robd hexapode ndo tem restri¢do na
velocidade das juntas e tem uma eficiéncia do uso de demes de 97%. O segundo
caso utiliza 84 processadores, um tempo de processamento de 10 min (o menor de
todas as andlises), atingindo uma eficiéncia do paralelismo do uso de demes de
98.71% e ¢ o melhor resultado quando ¢ utilizado a restricdo de velocidade nas
juntas do robo6 hexapode. Na Tabela 10 e Tabela 11 npemes representa a eficiéncia

do uso de demes.

Sem Demes Demes
Demes Indv. Demes Indv.
# CPUs
1 6 4 6
Distancia 26 cm 27 cm 32 cm
Tempo 35 min 8.5min = 34 min
Npemes - 9%
# Avaliacao 52500 210000

Tabela 10. Tabela de Resultados de experimentos utilizando 24 CPUs.

Sem Demes Demes

Demes Indv. Demes @ Indv.

# CPUs
1 6 14 6
Distancia 28 cm 29 cm
Tempo 138.2 min 10 min
NDemes - 98.71%
#Avaliacao 210000

Tabela 11. Resultados de experimentos utilizando o nimero maximo de
CPUs (84).
Um renderizado foi utilizado para visualizar o comportamento do melhor
individuo ao longo das geragdes. A Figura 43 mostra os frames da caminhada do
rob6 em 5 segundos de simulagdo. A sequéncia estd ordenada de cima para baixo e

da esquerda para a direita.
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Figura 43.

Caminhar robd hexapode.
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A Figura 44 mostra as 18 trajetorias das juntas do hexdpode com o melhor
(caso 2) resultado. Assim, cada coluna ¢ uma das 6 pernas do hexapode e cada fila

a posi¢cdo do motor na perna: Hip, Femur e Tibia.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212950/CA




