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RESUMO

BUENO, Lucas. IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DO CAIXEIRO VIAJANTE COM
GPGPU. 2022. 31 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de Engenharia de Computacao,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2022.

O Problema do Caixeiro Viajante ( Traveler Salesman Problem) é um problema de otimiza¢do
com ampla margem para estudo e implementacao de solugdes. Com o avan¢o da pesquisa de
aceleracdo de hardware e a utilizagdo de placas de video para uso geral (GPGPU) foi possivel
reduzir o tempo de execucao de algoritmos que demandam extensos processamentos paralelos.
Neste trabalho foi implementada uma solu¢ao para acelerar um algoritmo do caixeiro viajante
utilizando GPGPU em comparacao com a utilizacdo de CPUs.

Palavras-chave: Caixeiro Viajante, Processamento Paralelo, GPU, OpenCL, Aceleragdo de
Hardware.



ABSTRACT

BUENO, Lucas. IMPLEMENTATION OF THE TRAVELING SALESMAN ALGORITHM WITH
GPGPU. 2022. 31 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de Engenharia de Computacao,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2022.

The Traveling Salesman Problem (TSP) is an optimization problem with ample scope for
studying and implementing solutions. With the advancement of hardware acceleration research
and the use of graphics cards for general propose (GPGPU) it was possible to reduce the
execution time of algorithms that require extensive parallel processing. This paper implemented

a solution to accelerate a traveling salesman algorithm using GPGPUI compared to the use of
CPUs.

Keywords: Traveling Salesman Problem, Parallel Processing, GPU, OpenCL, Hardware Accele-
tation.
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1 INTRODUCAO

Servicos de entregas de diferentes naturezas como os que sao empregados em restau-
rantes, lanchonetes, bares, farmdcias, mercados e sistemas de gestao de rotas que s3o utilizados
para ajudar no gerenciamento de grande demanda de correspondéncias e transportadoras, sao
parte importante da infraestrutura que serve linhas de producao em indstrias e atendimento aos
consumidores dos comércios, promovendo o crescimento e desenvolvimento de varias camadas
que se beneficiam do bom funcionamento dessa engrenagem, aproximando fronteiras com a
criacdo de condicdes mais favoraveis reduzindo custos de deslocamento, consumo menor de
combustiveis, menos emissao de gases poluentes na atmosfera, desgaste menor dos veiculos
em uso pelas empresas, menos tempo que o colaborador passa em seu itinerdrio podendo ser
bem mais assertivo.

Rotas otimizadas significam também a possibilidade de respostas mais rapidas para
veiculos de emergéncia como Corpo de Bombeiros e Ambulancias, em que o tempo entre
o acionamento e a chegada ao endereco onde foi solicitado pode alterar completamente o
resultado do chamado, e evitar vias congestionadas agiliza a chegada do socorro de maneira
segura até o destino.

Além disso, concessiondrias de distribuicao de energia elétrica tém aplicado sistemas
de gestao de rotas para posicionamento de disjuntores e chaves para alteracao do roteamento
da rede de transmissao, a fim de minimizar tempo que seus clientes ficam sem fornecimento
em caso de emergéncias, como quebras na linha de transmissdo ou danos em transformadores
por desgastes ou descargas atmosféricas, e pela suspensao do servico devido a manutencoes
na rede. De acordo com Sousa et al. (2017) em um estudo aplicado no Grupo ENERGISA,
um dos principais grupos do setor elétrico brasileiro, presente em 788 cidades e atendendo por
volta de 6,5 milhdes de consumidores (dados de 2017), no qual foram utilizados o problema
do caixeiro viajante e algoritmo genético para posicionar suas chaves e disjuntores pela rede
de transmissdo possibilitando a alteracdo da rota de transmissdo de energia, melhorando os
valores dos indicadores de qualidade e gerando, entre outros beneficios, retorno econémico para
as distribuidoras do grupo.

De forma correlativa, Sanches (2013) defende a utilizagdo de algoritmos evolutivos para
reconfiguracdo de redes em sistemas de distribuicao de energia elétrica, em que possibilitando
a reconfiguracdo das redes por meio de trocas dos estados de chaves seccionadoras proporciona
grande quantidade de reconfiguracdes possiveis para a rede. Desta maneira, em situagdes de
interrup¢des no fornecimento de energia, é possivel reconfigurar a rede trocando a carga entre
os alimentadores. Tal reconfiguracao é feita, de acordo com o autor, com base em um plano de
reestabelecimento que busca determinar uma sequencia de manobras de chaves e disjuntores
buscando limitar as interrupgdes no fornecimento de energia a menor parte possivel do sistema.

Tendo em vista as inimeras empregabilidades do TSP em servicos de entrega e
roteamento, neste trabalho foram aplicadas técnicas de aceleracdo de hardware buscando
reduzir o tempo de processamento do algoritmo do Problema do Caixeiro Viajante.
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1.1 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. O Capitulo 1 introduz o tema, sua
abrangéncia e aplicagoes. O capitulo 2 apresenta o referencial tedrico sobre o TSP, como as
formulacdes do problema, a construcao das rotas, os métodos de recombinac3o, o algoritmo
utilizado, a heuristica empregada, a otimizacdo e paralelizacdo da resolucdo e o perfilamento do
algoritmo. O capitulo 3 trata do desenvolvimento do trabalho, com a construgcdo do algoritmo
base, o perfilamento buscando encontrar os pontos criticos e a remodelacao para que o algoritmo
seja executado de forma paralela. O capitulo 4 compreende os resultados obtidos, a anélise dos
dados coletados, bem como uma discussao sobre as razoes pelas quais estes resultados foram
alcancados. O capitulo 5 apresenta a conclusao deste trabalho, sugestdes de trabalhos futuros
que possam utilizar este como base para estender o assunto e explorar diferentes tecnologias e
as consideracdes finais.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo discorre sobre o referencial tedrico do tema abordado no trabalho a fim
de fundamentar as informacdes e os dados apresentados.

2.1 O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

O Problema do Caixeiro Viajante, do inglés Traveling Salesman Problem (TSP),
consiste na situacdo de um caixeiro viajante que deseja visitar apenas uma vez cada uma das
cidades de uma lista de n cidades e retornar ao ponto de partida ao final, onde o custo para
sair de uma cidade A e ir para uma cidade B é somado a cada ponto e o somatério final é o
custo para percorrer a sequéncia de cidades escolhida (HOFFMAN et al., 2013).

Esta descricao se refere a um problema tipico de otimizacdo combinatéria de comple-
xidade tipo NP, problemas que de acordo com Abdulrazag Muhammad Bashir e Sani (2019)
nao podem ser resolvidos utilizando métodos deterministicos por nenhum método conhecido,
mas verificar a veracidade da solugdo proposta é simples, ou seja, para a resolugdo de um
problema com n cidades, existem possiveis (n — 1)!/2 rotas e que até o presente momento ndo
foi encontrada uma solucdo que seja efetiva e que ndo seja a busca exaustiva, em que cada
possivel caminho é analisado e comparado na busca pelo menor. Quando n cresce, o tempo
necessario para analisar todas as possibilidades se torna invidvel até para os computadores mais
rdpidos da atualidade, e por ndo possuir qualquer solugao em tempo polinomial o torna um
problema ndo deterministico do tipo NP-Completo (DANG; ZHANG, 2005).

Assim como na pesquisa de Syambas, Salsabila e Suranegara (2017), buscou-se
desenvolver algoritmos heuristicos que fossem capazes de encontrar resultados que se aproximam
suficientemente de um resultado em tempo polinomial. O emprego de algoritmo genéticos,
que sao algoritmos modelados com base em processos bioldgicos em que geracOes anteriores
passam caracteristicas para as geracoes posteriores de forma a realizar uma selecao artificial, é
o principal método de andlise deste tipo de problematica (FRAHADNIA, 2009). Em algoritmos
mais eficientes, o tempo computacional, isto significa, o quao extenso é o processo de computar
tais dados devido a sua complexidade e amplitude, se torna o maior limitante para aplicacao
destas solugcdes em situagdes em que se faz necessario respostas mais rapidas e conjuntos de
dados extremamente massivos. Assim, este trabalho buscou aplicar técnicas de processamento
paralelo para reduzir o tempo de processamento do problema, designado como tempo de
execu¢ao do algoritmo.

2.2 FORMULACOES DO PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

O Problema do Caixeiro Viajante possui diferentes formulacdes que foram concebidas
visando diversas aplicagdes e otimizagBes baseadas no ambiente onde seriam aplicadas (SUN et
al., 2011). Neste trabalho a formulagdo encontrada no algoritmo de Lin-Kernighan foi abordada
por ser uma das interpretacdes mais eficientes para resolu¢cdo do TSP (LIN; KERNIGHAN,
1973) e que mais se aproxima dos propdsitos desta pesquisa, em razdo de sua eficiéncia e
possibilidade de paralelizacao.

A pesquisa de Fischer e Merz (2005) define o algoritmo de Lin-Kernighan como uma
das melhores heuristicas para resolver o TSP e descreve o problema como a busca por um
percurso a ser realizado o menor custo possivel para um nimero de cidades em que cada uma
destas cidades seja visitada apenas uma Unica vez, e mais recentemente, Caiano (2018) afirma
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que este algoritmo é um dos que obtém o maior sucesso para solucdo do problema do caixeiro
viajante, e considera como o método mais eficaz para obter solugdes otimizadas.
O modelo matematico empregado pode ser escrito na forma da Equacgdo 1 representada

=% d, 1)

abaixo:

Sendo:

C - O custo de percorrer todos as cidades da rota

n - Ndmero de cidades a serem visitadas

i - Ponto de inicio ao longo da rota variando de 1 a n

j - Ponto de chegada ao longo da rota variandode 1 a n

d;; - Distancia da cidade 7 até a cidade j
Em que cada cidade sé pode ser visitada uma (nica vez e nenhuma cidade pode n3o ser
visitada.

221 CONSTRUCAO DA ROTA COM BUSCA LOCAL

Como descrito por Davendra (2010), a construgdo de cada rota finaliza quando uma
solucdo é encontrada e n3o é possivel incrementa-la. Algoritmos para construgdo destas rotas
utilizam diferentes abordagens e as mais comuns estao descritas abaixo.

2.2.1.1 2-OPT E 3-OPT

O método 2-opt consiste sendo Blazinskas e Misevicius (2011) em remover duas
conexoes entre cidades da rota reconecta-las, de forma repetitiva até que o resultado seja uma
rota mais otimizada. A remocao e reconexao da rota até nao obter mais ganho sucede em uma
rota denominada minimo local em tempo polinomial de complexidade O(N?).

O mecanismo da abordagem 3-opt atua de forma similar, mas ao invés de remover
duas conexdes, trés conexdes sao quebradas e re-roteadas. Este procedimento prové solucdes
melhores, mas é consideravelmente mais lenta, com complexidade O(N?).

llustrando o artificio citado acima em um cenario hipotético com 6 cidades, a técnica
deriva oito possibilidades de reconexdo, conforme esclarecido na Figura 1. O algoritmo itera o
mecanismo enquanto as recombinagdes resultam em pelo menos uma rota cujo comprimento
seja reduzido em relacdo ao original.

Figura 1 — Possiveis recombinacdes da operacao de 3-opt

LNINSNINENLANL
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Fonte: Blazinskas e Misevicius (2011)

2212 K-OPT

A técnica do k-opt, com complexidade O(n*), consiste na expansdo dos métodos
abordados acima, mas por sua vez s3o realizadas k trocas até que alguma n3o resulte em
aprimoramento do resultado (HELSGAUN, 2009).
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2.3 ALGORITMO GENETICO PARA O TSP

Esta secdo apresenta a aplicagdo de algoritmo genético (AG) para resolugdo do TSP.

AG é um método de otimizacao que utiliza uma abordagem estocastica para procurar
aleatoriamente boas solucdes para um problema especifico, que se baseia no principio Darwiniano
de que o individuo que melhor se adapta torna-se mais forte e isto implica em individuos
com maior probabilidade de sobreviver e transmitir suas boas caracteristicas genéticas para
a proxima geracdo. Os individuos sdo chamados neste cendrios de cromossomos, partes de
uma populacdo que constituem uma possivel resposta para o problema que no dmbito do TSP,
compoem rotas candidatas a solucionar o problema e o fitness, parametro referente a uma
pontuacdo dada a fim de diferenciar os cromossomos mais propensos a se reproduzir, fitness
maiores, dos que serdo descartados, fitness menores (RAZALI; GERAGHTY et al., ).

Uma sequéncia de passos bésica de operacao do AG é a seguinte:

1. Inicializacdo: Gera um populacido aleatéria de N cromossomos.

2. Fitness: Calcula o fitness de todos os cromossomos

3. Cria uma nova populacgao:

a) Selegdo: Utiliza o método de selecdo para separar dois cromossomos da populag3o.
b) Crossover: Realiza o cruzamento dos cromossomos selecionados.
c) Mutaggo: Realiza o processo de mutagdo no resultado obtido.

4. Substituicdo: Substitui a antiga populag¢ao pela gerada.

5. Teste: Se alguma das condicdes de parada for satisfeita. Se sim, o processo é finalizado,
senao, retorna a melhor solucdo na populaciao de solucdes atuais para o Passo 2.

O processo enumerado pode ser melhor esclarecido pelo diagrama apresentado na Figura 2.

O processo do AG necessita de parametros iniciais que determinam caracteristicas
quantitativas do método, abaixo estd exposto tais parametros e suas particularidades, baseados
nos critérios estabelecidos em Rexhepi, Maxhuni e Dika (2013).

e Nimero maximo de geracoes: Cada iteracdo da sequéncia de passos acima é conhecida
como geracao e o nimero maximo de geracdes é uma das condi¢cdes de parada do
algoritmo.

e Populacao: Conjunto de cromossomos que representam o espa¢o de possiveis candidatos
a solucao.

e Taxa de Crossover: Probabilidade de o processo de crossover ser executado, procedimento
este que combina partes de um cromossomo com outro a fim de gerar um descendente
para a préxima geracao que herda tracos de ambos genitores.

e Taxa de Mutacgao: Probabilidade de que apds o crossover seja realizada uma mutagdo no
cromossomo, ou seja, trocas arbitrdrias de posicdes entre partes de um cromossomo com
finalidade de evitar que todos os membros de uma populagdo caiam em um minimo local.

Tais propriedades ndo sdo um consenso e variam de acordo com a aplicagdo do AG,
tamanho da populagado, nivel de precisdo do resultado esperado, entre outros. Em Saenphon
(2018), por exemplo, em que o foco foi a comparacdo entre diferentes algoritmos utilizando
parametros constantes entre eles, foi utilizado um total de 500 geracdes, taxa de crossover
de 12%, taxa de mutacdo de 8% e uma populacdo de 100 cromossomos. Ao passo que em
Singh et al. (2018), em que o foco foi propor um novo método de realizagdo do crossover, foi
empregado o total de 50 geracdes, taxa de crossover de 85%, taxa de mutacdo de 5% e uma
populacdo de 100 cromossomos.
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Figura 2 — Diagrama de execu¢ao do AG
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l
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l

REALIZA AMUTAGAO DO
CROMOSSOMO GERADO

l

GERA A NOVA POPULAGAO
COM O RESULTADO DA
MUTAGAO

Fonte: Adaptado de Odili, Kahar e Ahmad (2016)

2.4 CONJUNTOS DE COORDENADAS A SEREM PERCORRIDAS PELO TSP

Para construcao dos trajetos a serem percorridos pelo algoritmo no intuito de calcular
a distancia entre os pontos de parada, foram utilizados conjuntos de coordenadas, também
chamados de Dataset’s, disponibilizados pela Universidade Heidelberg na Alemanha, chamado
TSPLIB (REINELT, ). Neste trabalho, considera-se tais pontos dispostos em um plano, em que
as distancias Euclidianas serdo calculadas entre eles. O célculo da distdncia Euclidiana entre
dois pontos no plano é dado pela Equagdo (2) mostrada abaixo:

D = \/(IQ —21)? 4 (y2 — y1)? (2)

Sendo:

D - A distancia entre os pontos.

x1 € Y1 - As coordenadas do ponto de partida.
Xy € Yo - As coordenadas do ponto de chegada.

Além disso, foi adotado a condicdo do problema ser simétrico, ou seja, a distancia
para transitar entre um dado ponto A e um segundo ponto B é a mesma se o trajeto inverso,
de B até A, for percorrido.
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A Tabela 1 apresenta os Dataset’s presentes neste trabalho e a principal intengao em
utilizar estes conjuntos de dados ¢ ter uma base sélida de pesquisa em razao dos mesmos serem
compartilhados e continuamente alimentados pelos autores desde 1995, e, portanto, disponivel
para que os dados aqui apresentados possam ser confrontados e futuramente utilizados como
comparagao.

Tabela 1 — Dataset’s utilizados.

Nome do Dataset Nudmero de cidades

ATT48 48
RAT575 575
NRW1379 1379
BRD14051 14051
D18512 18512

Fonte: Reinelt ()

2.5 A HEURISTICA DE LIN-KERNIGHAN

A fim de entender a metodologia utilizada para concepg¢ao do algoritmo, nesta secdo
sera descrita a heuristica utilizada e o algoritmo empregado.

A heuristica de Lin-Kernighan utiliza um conjunto de soluc¢des iniciais em que serdo
aplicadas um primeiro aprimoramento utilizando o método 2-opt, iniciando ent3o a sequéncia
de manipulagdes a cada iteragdo até que alguma das condi¢des de término, como ser atingido
o nimero maximo de geragdes, seja satisfeita (CRISAN; NECHITA; SIMIAN, 2021). O conceito
citado pode ser melhor compreendido analisando o Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: TSP com Algoritmo Genético
Entrada: Conjunto de cidades e as respectivas distancias entre elas R,
0 nimero maximo de geracoes N,
o tamanho da populacao de cromossomos P,
a taxa de crossover C'
e a taxa de mutacao M.
Saida: Cromossomo que representa um 6timo local
inicio
Solucione P cromossomos iniciais para a populacdo inicial;
repita
Calcule o fitness dos cromossomos atuais;
Selecione os melhores cromossomos;
se Condicdo de realizacdo do crossover C' for atingida entao
‘ Realize o crossover entre os pares de cromossomos selecionados;
fim
se Condigcdo de realizacdo da mutacdo M for atingida entao
\ Realize a mutacdo do cromossomo obtido;
fim
Calcula o fitness do cromossomo resultante;
se fitness calculado é melhor que o atual 6timo local entao
‘ Elenca o cromossomo como étimo local;
fim

1

até Geracdo Atual = N,

fim

2.6 OTIMIZACAO DO ALGORITMO

Apesar de ser concebido para otimizar a busca de solugdes, ainda existem pontos a
serem estudados buscando aumentar ainda mais a eficacia do método.

Detalhando o algoritmo descrito, evidenciou-se a possibilidade de ganhos de desem-
penho utilizando a paralelizacdo, em razdo de que para cada geracao é calculada a distancia
entre cada uma das cidades da rota. Deste modo buscou-se artificios para obter tais ganhos.

2.6.1 PARALELIZACAO

Seguindo o paradigma descrito no Algoritmo 1, no qual a estrutura é executada de
forma sequencial, foi proposto neste trabalho a paralelizagdo, isto ¢, de acordo com Wei et al.
(2021) obter vantagem de dispositivos com muiltiplos nicleos de processamento e equilibrar de
melhor forma a relacdo entre o aumento do tamanho do problema e a eficiéncia computacional.
Segundo os autores citados, a arquitetura de computadores modernos, baseados em maquinas de
Turing, sao seriais por natureza, ou seja, executam as tarefas de forma sequencial e mesmo com
o advento de novas tecnologias e processadores com miiltiplos nticleos, ainda tém dificuldade
em obter ganhos expressivos de desempenho em algoritmos que ndo foram projetados para
obter vantagem destes nicleos a mais.

O diagrama ilustrado na Figura 3 exemplifica a sucessdo de opera¢des para o calculo
das distancias entre todas as IV cidades de uma rota de forma sequencial, realizando apenas
uma por vez. Se cada operagdo demorar um tempo t para ser executada, serd necessirio um
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tempo Nt para cada geracao, enquanto o modelo apresentado na Figura 4 idealiza a realizacao
dos célculos de forma paralela, no qual apenas uma operagdo sera realiza, ou seja, levaria um
tempo t para ser executado. Este ganho hipotético com a paralelizacao € irreal na maioria das
vezes pois fica restrito a limitacdes impostas pelo hardware que esta processando estes dados e
que conta com um ndmero finito de nicleos.

Figura 3 — Diagrama de execu¢do de célculos de forma sequencial

PROCESSADOR

CALCULA DISTANCIA
12

!

CALCULA DISTANCIA

2,3
* OPERACOES
| REPETIDAS
CALCULA DISTANCIA ACADA
(3,4) GERACAO
Y

CALCULA DISTANCIA
(N, 1)

Figura 4 — Diagrama de execu¢ao de célculos de forma paralela

‘ PROCESSADOR )

| ,,

,, l

OPERACOES
CALCULA DISTANCIA || CALCULA DISTANCIA || CALCULA DISTANCIA CALCULA DISTANCIA REPETIDAS
1, 2) 2. 3) @4 [ (N, 1) ACADA
GERAGAO

2.6.2 LOOP UNROLLING

Em razdo das limitacOes impostas pelo hardware, exigiu-se a utilizacao da técnica
de Loop Unrolling, que de acordo com Oo e Chaikan (2021), busca limitar a sobrecarga e
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reduzer o nimero de iteracdes em cada repeticao. Tal artificio permite dividir uma sequéncia
de repeticoes em k séries menores, sendo k£ > 0 e k <= N, sendo N o nimero de cidades
da rota, em que k é conhecido como Unroll Factor e seu valor é variavel de acordo com o
equipamento utilizado e o conjunto de dados a ser processado. Obter um valor de & ideal é o
mesmo que encontrar um valor que, dividindo o niimero total de operacoes a serem realizadas
pelo algoritmo a cada geracao por ele, tem-se por resultado £ sequéncias de operacdes das quais
o processador utilizado entrega a maior eficdcia na resolugdo dos calculos de forma paralela.

2.6.3 UTILIZANDO GPU'S AO INVES DE CPU‘S

Utilizadas nos mais variados dispositivos eletronicos como computadores, celulares
e tablets, as Unidades de Processamento Central (CPU), sdo a base do processamento de
dados e s3o responsaveis pela computacdo dos dados em tais aparelhos, de forma analoga,
Braunl (2008) descreve a CPU como um reldgio mecanico. Um conjunto de componentes que
interagem entre si, com ritmo coordenado por um oscilador central, de forma sincrona e precisa.
CPU’s modernas sao equipadas com 4, 8, 16 ou até mais nticleos executam tarefas de forma
simultdnea a fim de aumentar o desempenho do equipamento. Tamanha vantagem tornou
CPU's com muiltiplos ntcleos "... tém se tornado produtos inevitaveis do desenvolvimento
tecnolégico”(WEI et al., 2021).

Apesar do potencial ganho de desempenho empregando a técnica de Loop Unrolling
utilizando a CPU, foi proposto o estudo de possiveis ganhos ainda mais expressivos utilizando
uma Unidade de Processamento Grafico (GPU), outro dispositivo presente em grande parte
dos computadores atuais e que dispde de um nimero significativamente maior de ntcleos. A
GPU, conforme descrita por Syberfeldt e Ekblom (2017), é um processador especializado e
projetado inicialmente para diminuir a carga de renderizacdo de graficos 3D da CPU, e que a
arquitetura destas unidades permitem paralelizacdes massivas através de milhares de ntcleos
de processamento. A utilizacdo do poder de processamento paralelo destes dispositivos para
processamento de propdsito geral é conhecida pelo termo GPGPU (sigla em inglés General-
Purpose computation on GPUs, Computacao de Propdsito Geral em Unidades de Processamento
Grafico) (TSUDA, 2011).

Figura 5 — llustracdo comparativa da arquitetura da CPU e da GPU

L2 Cache L2 Cache

L3 Cache

L2 Cache

Fonte: NVidia (2021)

O algoritmo primeiramente executado de forma sequencial no processador AMD Ryzen
3950X, que possui 16 nicleos operando no méximo a 4.70 GHz (AMD, 2022), teve suas partes
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com potencial de paralelizagdo executadas na GPU NVidia RTX 3090 com 10496 nicleos que
atingem picos de até 1,70 GHz(NVIDIA, 2022), que embora individualmente n3o tenham o
mesmo poder de processamento dos nticleos do processador da AMD, se utiliza da massa
de nicleos 655 maior e de uma arquitetura voltada para este tipo de processamento para
suprimir esta desvantagem nestes cenarios de paralelizagdo, que de acordo com Sethumadhavan,
Narayanasamy e Gopalakrishnan (2016), para este tipo de aplicagdo, mesmo que o processador
contasse com um nimero maior de ntcleos, a CPU n3o seria capaz de superar a GPU devido a
sua arquitetura, e além disso, adicionar estes nicleos a mais seria custoso, uma vez que uma
placa de video com mais de 1000 ntcleos tem valor préximo de um processador com 8 niicleos.

Diferentemente da CPU que utiliza memdérias DDR4 operando a 3200 MHz que
atingem picos de transmissdo de 25,6 GB por segundo (CRUCIAL, 2022), a placa de video
utilizada neste trabalho possui uma arquitetura diferente e mais moderna, operando com
memérias GDDR6X capazes de alcancar velocidades de até 1152 GB por segundo (MICRON,
2022).

2.6.4 IDENTIFICANDO PONTOS CRITICOS

Em virtude de que CPUs e GPUs possuem vantagens e desvantagens, fez-se necessédrio
analisar o algoritmo em busca dos segmentos que se beneficiam de serem executados pela CPU
de forma sequencial e os que s3o favorecidos pela paralelizacdo massiva oferecida pela GPU.

2.6.4.1 PROFILING

Conhecida como Profiling, a técnica de perfilar o algoritmo, de acordo com Zaparanuks
(2018), consiste em analisar o consumo de recursos durante a execucdo de suas tarefas,
permitindo ent3do distinguir trechos que demandam mais tempo para serem concluidos, com
maior custo computacional e trechos que sdo executados de forma repetitiva por longos periodos,
neste caso, com potencial para serem paralelizados. Neste trabalho foram analisados os fatores
de Self Time, tempo que o processador leva para executar um método especifico, e o Total
Time, tempo total para execu¢ao do algoritmo.

O processo de profiling do algoritmo foi feito utilizando uma ferramenta de perfilamento
chamada JProfiler (2022), uma suite de solugdes para analise de desempenho de aplicagdes
Java que executa o profiling de forma n3o intrusiva, com a capacidade de computar o tempo
despendido pela CPU ou GPU para processar cada comando e contabilizar quantas vezes cada
instrucdo foi acionada, indicando assim os principais trechos de cédigo candidatos a serem
paralelizados, além de possibilitar a repeticao dos testes sob as mesmas condi¢cdes de modo
a obter uma média dos resultados. Neste trabalho, cada teste foi executado 50 vezes com
objetivo de que interferéncias e erros aleatdrios sejam absorvidos.

A Figura 6 representa uma extracao de dados do JProfiler quando executado o profiling
da resolucdo do dataset AT T48 utilizando apenas uma thread com finalidade de elucidar o
formato de saida das informacdes que serdo futuramente analisadas.

Cada linha da Figura 6 exibe a porcentagem do tempo de execu¢do exigido pelo grupo
de métodos, o tempo decorrido para sua execucao e o nome dos métodos, em sintese, o Total
Time é apresentado na primeira linha, neste exemplo, o tempo de 84.439 milissegundos, ou
84,439 segundos.

O Self Time por sua vez é exibido na linha 5, onde o método getDistanceBetweenC(ities,
responsavel pelo calculo da distancia entre os nés do dataset a fim de compor a contabilizacao
do fitness do cromossomo, é exibido. Ainda que aparente ser um valor pequeno em comparacao
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Figura 6 — llustracdo da extracdo de dados do JProfiler

Call Tree

Session: TSP_GEN2

Time of export: Monday, April 22, 2022 at 6:47:08 AM Brasilia Standard Time
JVM time: 01:25

Thread selection:  All thread groups
Thread status: == RUNNable
Aggregation level: Methods

E|® ] 00.0% - 84,439 ms GA.GA_JOCL.main
() e 100.0% - 84,439 ms GA.GA_JOCL.solve
() m— g0 .0% - 83,589 ms GA.GA_JOCL.evolve
@ 1.0% - 825 ms GA.GA_JOCL.init
---@ 0.8% - 689 ms GA.GA_JOCL.getDistanceBetweenCities
E|® 0.0% - 20,912 ps GA.Chromosome.randomGeneration
- 1D 0.0% - 1,075 ps java.uti.LRandom.nextInt
- 0.0% - 14,203 ps java.io.BufferedReader.readLine
XD 0.0% - 10,784 us java.lang.String.split
¥ 0.0% - 5,922 ps java.util.ArrayList.add
-fD 0.0% - 5,034 ps java.lang.ClassLoader.loadClass
~ 0.0% - 5,024 ps java.io.FileInputStream. <init=
=@ 0.0% - 5,006 ps GA.GA_JOCL.printOptimal
@ 104 ms direct calls to methods of unprofiled classes

Fonte: JProfiler (2022)

com o Total Time, o tempo de 689 milissegundos do Self Time sera considerado um ponto
critico a ser analisado no préximo capitulo.
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2.7 TRABALHOS RELACIONADOS

Trabalho Relacionado

Comparativo

Crisan, Nechita e Simian (2021) realiza-
ram um estudo que analisou a influencia
de elementos estruturais medindo o de-
sempenho computacional pela qualidade
do resultado na resolucdo do TSP com
as heuristicas da colonia de formigas e a
de Lin-Kernighan, buscando provar que a
estrutura da instancia do TSP influencia
na qualidade da solugdo, mas sem analisar
o custo computacional e o quao préximo a
solucao apresentada esta de uma solucao
otima.

Neste trabalho foi analisado apenas a heu-
ristica de Lin-Kernighan para a resolugdo
do TSP, visto que o foco é a avaliacdo
do custo computacional e ndo a efetivi-
dade do método em comparacao com os
demais.

Oo e Chaikan (2021) expuseram o efeito
da utilizagao da técnica de Loop Unrolling
visando aumento da eficiéncia energética
para resolucdo do algoritmo de Strassen,
que utiliza de forma massiva a multiplica-
¢ao de matrizes quadradas, em uma ar-
quitetura de memodria compartilhada, ob-
tendo resultados de economia de energia
devido a reducao de transferéncia de da-
dos e acesso a memobria.

Neste trabalho foi utilizada a técnica bus-
cando diminuir o tempo entre as execu-
¢Oes e extrair o maximo de desempenho
da GPU, analisando também o impacto de
diferentes valores para o Unroll Factor em
cada dataset, visando o fator étimo que
resultou no menor tempo necessario para
o cdlculo do fitness de cada cromossomo.

Singh et al. (2018) propuseram um novo
operador de crossover e um novo método
de inicializacao da populacao para resolu-
¢ao do TSP com algoritmos genéticos. O
operador de crossover proposto diminui a
chance de membros redundantes na po-
pulacdo baseado na troca de informacoes
entre os cromossomos, em que a combi-
nacao dos cromossomos pais tem mais
probabilidade de produzir filhos melhores
e que ainda nao tenham sido testados.
O método de inicializagdo da populagcao
proposto aumenta a diversidade entre as
populacoes e remove a redundancia resul-
tada da inicializacao aleatéria pela utiliza-
¢ao de teoria de grupos de forma iterativa
para formar uma tabela de resultados que
nao necessita de procedimentos para che-
cagem de elementos repetidos.

Neste trabalho a forma de escolha da po-
pulacdo foi de forma aleatéria e o cros-
sover foi feito a partir da recombinacdo
dos pais, quebrando os cromossomos de
forma aleatéria e recombinando-os.
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Trabalho Relacionado

Comparativo

Baumann, Noack e Steinke (2021) com-
pararam a melhoria de performance alcan-
cada pela implementacdo de OpenCL em
processadores Intel utilizando a versao de
cédigo aberto e uma versao proprietaria
desenvolvida pela Intel.

Neste trabalho foi utilizado o JOCL, a
versao de cdédigo aberto do OpenCL ela-
borada para ser implantada em algoritmos
que utilizam a linguagem de programacao
Java, visto que o algoritmo seria execu-
tado tanto pela CPU quanto pela GPU.

Syberfeldt e Ekblom (2017) comparam a
implementacao de paralelizacdo de algorit-
mos evolutivos utilizando CPUs e GPUs,
conferindo também os resultados de mdilti-
plas execucdes independentes em paralelo,
com pretensao de prover dados sobre qual
plataforma é mais eficiente e mais rapida.

Neste trabalho foi realizada tal compara-
¢do mas por sua vez utilizando técnicas
de algoritmos genéticos para resolucao do
TSP e sem a necessidade de execucdes
multiplas em paralelo pois buscou-se obter
o maximo de uso do hardware disponivel
para cada execugdo.

Blazinskas e Misevicius (2011) utilizam a
heuristica de Lin-Kernighan aliada com os
métodos 2-opt, 3-opt e 4-opt com per-
turbacdes introduzidas pela técnica de k-
swap-kick, além de combinacdes destes,
para resolver de forma mais rapida o TSP.

Neste trabalho o foco foi a utilizacdo ape-
nas do método 2-opt pois a complexidade
de aplicacao dos demais métodos de forma
combinada com paralelizacao nao seria in-
teressante para o escopo do trabalho.
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo descreve as etapas de desenvolvimento deste trabalho, tendo em consi-
deracdo a construcao de um algoritmo base para determinacdo dos pontos criticos a serem
paralelizados pelo processo de profiling, remodelacdo do algoritmo para executar tais pontos
via GPGPU de forma paralela e entdo retomar a técnica de profiling para comparar os dados
obtidos antes e depois das modificacbes aplicadas.

3.1 CONSTRUCAO DO ALGORITMO

Como base foi utilizado o projeto desenvolvido por Intgrp (2020), que utiliza a base
de AG para resolucdo do TSP de forma totalmente sequencial, desenvolvido com a linguagem
de programacdo Java. De inicio, foram aplicadas modificagdes para que fossem utilizados os
datasets ATT48, RAT575, NRW1379, BRD14051 e D18512.

3.1.1 PROFILING PRE-PARALELIZACAO

O resultado obtido pelo processo acima indicou que o maior tempo gasto pela CPU
para execucao do algoritmo é durante a contabilizacdo do fitness. Este calculo é realizado pela
soma das distancias Euclidianas (Equag3o (2)) entre os pontos do trajeto a fim de obter a
distancia total para percorre-lo, portanto, este processo é repetido a cada geracao para cada
cromossomo da populagdo. O comparativo da porcentagem de tempo de CPU gasto e o nimero
de vezes que a distancia entre postos foi executada estdo apresentados na Tabela 2. Sendo
assim, fica definido este calculo como ponto critico a ser paralelizado.

Tabela 2 — Tempo de CPU para o calculo da distancia Euclidiana.

Dataset % do Tempo Total de CPU  Nimero de Instancias

ATT48 4,67% 249.654
RAT575 14,21% 2.990.512.228
NRW1379 23,17% 7.170.842.134
BRD14051 73,15% 73.065.629.315
D18512 96,37% 96.262.965.616

Fonte: Extraido dos resultados do JProfiler.

3.1.2 REMODELACAO DO ALGORITIMO

O trecho determinado como critico pelo profiling é executado por um laco de repeticdo,
desta forma, abrindo entdo precedente para aplicacdo da técnica de Loop Unrolling, com
propdsito de paralelizar esta iteracdo em iteracoes menores e que por sua vez serao executadas
pela GPU ao invés da CPU.

3.1.2.1 APLICACAO DA TECNICA DE LOOP UNROLLING E EXECUCAO VIA GPU

Esta técnica de particionamento de um grande lagco de repeticao em k lacos menores
que s3o executadas em paralelo tem como precedente a definicdo do k, chamado neste contexto
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de Unroll Factor. A determinacdo deste fator foi feita de forma empirica, testando valores de
forma crescente com intuito de alcancar uma curva de resultados em que o fator ideal foi
fixado pelo ultimo ponto em que a curva cresceu. Deste ponto em diante, fatores limitantes
no equipamento como nimero de nicleos de processamento e tamanho da memoria alocada
tornam-se um obstaculo. Para realizagdo dos testes com objetivo de encontrar o Unroll Factor
ideal foi necessario implementar a secdo critica do algoritmo que doravante sera executado via
GPGPU.

Para implementac3o do célculo do fitness na GPU foi empregada a linguagem OpenCL
(Open Computing Language) que é uma plataforma de cédigo aberto para programacio paralela
que permite que um programa que estd sendo executado pela CPU implemente um ambiente
OpenCL e envie comandos para serem executados em dispositivos compativeis (BAUMANN;
NOACK; STEINKE, 2021), neste caso, a GPU. A execugdo dos comandos OpenCL dentro de
um programa Java é feita mediante utilizagdo de uma biblioteca chamada JOCL, que viabiliza
a comunicacgdo entre o programa e a GPU.

Para cada dataset estudado foi realizada uma bateria de testes para determinacao do
Unroll Factor e os dados apresentados na Tabela 3, Tabela 4, Tabela 5, Tabela 6 e Tabela 7.

Tabela 3 — Unroll Factor para o dataset ATT48.

Unroll Factor Tempo para célculo do fitness (ms)

30 0,111201
40 0,085420
48 0,061784

Fonte: Extraido dos resultados do JProfiler.

Tabela 4 — Unroll Factor para o dataset RAT575.

Unroll Factor Tempo para célculo do fitness (ms)

500 0,112154
550 0,097548
575 0,071304

Fonte: Extraido dos resultados do JProfiler.

Tabela 5 — Unroll Factor para o dataset NRW1379.

Unroll Factor Tempo para célculo do fitness (ms)

1.100 0,109154
1.200 0,098013
1.300 0,099512

Fonte: Extraido dos resultados do JProfiler.
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Tabela 6 — Unroll Factor para o dataset BRD14051.

Unroll Factor Tempo para célculo do fitness (ms)

8.000 0,104572
10.000 0,100145
12.000 0,106487

Fonte: Extraido dos resultados do JProfiler.

Tabela 7 — Unroll Factor para o dataset D18512.

Unroll Factor Tempo para célculo do fitness (ms)

14.000 0,108412
15.500 0,101046
17.000 0,106480

Fonte: Extraido dos resultados do JProfiler.

Para os datasets ATT48 e RAT575, foi evidenciado a queda no tempo necessario para
o calculo do fitness para todos os fatores utilizados, chegando ao valor maximo que é limitado
pelo tamanho do dataset. Em contraste, no caso do NRW1379, aplicando os fatores 1100 e
1200 foi constatado um ganho de desempenho, mas aumentando este nimero para 1300 foi
observado um aumento no tempo necessario para o cdlculo, indicando ter alcancado um valor
em que a divisdo do laco de repeticdo encontrou um limitante no processamento via GPU. De
forma similar, os datasets BRD14051 e D18512 apresentaram os melhores resultados com os
fatores 10.000 e 15.500, respectivamente. Com os dados em posse, definiu-se os fatores em
48 para o ATT48, 575 para o RAT575, 1200 para o NRW1379, 10.000 para o BRD14051 e

15.500 para o D18512.
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4 RESULTADOS

Posteriormente a aplicacdo da técnica de Loop Unrolling e de destinar o segmento
paralelizado para ser executado via GPGPU, o processo de profiling foi novamente realizado com
o objetivo de coletar os dados para observar os possiveis beneficios trazidos pelos procedimentos
que o algoritmo foi submetido. Neste capitulo serdo analisados os resultados alcancados e
avaliar o desempenho da metodologia aplicada, para tanto, foram averiguados os ganhos na
execucao do processo completo do algoritmo e posteriormente os ganhos obtidos apenas no
processo de célculo da distancia Euclidiana.

4.1 COMPARATIVO ENTRE CPU E GPU

A seguir serdo apresentados os dados colhidos pelo profiling do algoritmo completo
para solugdo do TSP obtidos durante a execugdo do problema na CPU e na GPU.

4.1.1 ANALISE DO DATASET ATT48

Figura 7 — Tempos para execu¢do completa do dataset ATT48 (s)

CPU GPU

Fonte: JProfiler (2022)

Para o dataset ATT48 o resultado encontrado foi negativo, em que o processo completo
de execucdo foi 67,74% mais lento quando executado pela GPU, conforme ilustrado no gréfico
apresentado na Figura 7. Embora seja o menor dataset abordado neste trabalho, este cenario
se mostrou controverso uma vez que ao analisar os dados obtidos, ele apresenta um aumento
no tempo total quando executado via GPU quando comparado com o mesmo cenario sendo
executado via CPU, um retrocesso que se analisado superficialmente inviabiliza a aplicacdo
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do método. Visto que grande parte da resolucdo do TSP ainda é executada pela CPU em
decorréncia da vantagem oriunda de sua arquitetura para execu¢des sequenciais, foi analisado
também o rendimento do procedimento aplicado apenas para o calculo da distancia Euclidiana,
também chamado de Self Time, onde efetivamente houve execucdo de tarefas pela GPU.
Quando analisados os dados demonstrados na grafico apresentado na Figura 8, o mesmo
dataset, exibe uma queda de 0,205 milissegundos por iteracdo ou 24,79%.

Figura 8 — Tempos para execucdo apenas da distancia Euclidiana do dataset ATT48 (ms)
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0.4
0.3
0.2
0.1

0 0.681173 0.475367
CPU GPU

Fonte: JProfiler (2022)

A ferramenta de profiling JProfiler possibilita também extrair os dados dos tempos
para cada etapa do processo executado pela GPU, desta forma, o grafico mostrado na Figura 9
apresenta a divisao do tempo despendido para execuc¢do do algoritmo para o dataset AT T48,
separando este tempo em trés partes, o GPU INIT, tempo necessario para inicializagdo do
OpenCL e carregamento dos dados na GPU pelo JOCL, o TSP, tempo devido ao célculo do
TSP em si e o OUTRQOS, tempo exigido pelo algoritmo para execucdo de outros comandos
que n3o envolvem o calculo em si. Fica evidente que o tempo de partida do GPU INIT tem
alto impacto, tomando 42,5% do tempo total, principalmente em um dataset t3o pequeno,
sobrepondo assim os resultados alcancados pelo método.
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Figura 9 — Divisdo do tempo necessério para processamento do dataset ATT48 via GPU (s)

5.296

ATT48

@ outros @ TsP GPU INIT

Fonte: JProfiler (2022)

4.1.2 ANALISE DOS DEMAIS DATASETS

Os demais datasets apresentam reducdo no tempo de execucdo tanto no tempo total,
quanto no Self Time. Em uma andlise geral, atribui-se este resultado a melhor utilizacdo dos
recursos computacionais, a arquitetura desenvolvida visando este tipo de aplicacdo e com
recursos mais modernos. Abaixo serao apresentados os dados coletados, comparando o tempo
total e o Self Time para cada cenario analisado.

Para o dataset RAT575 foi evidenciada uma reducdo de 11,32 segundos, ou 4,00%,
do tempo total de execucao conforme demonstrado no grafico da Figura 10. Analisando o
grafico da Figura 11 foi identificada uma reducdo de 0,202442 ms, ou 27,36%, de reducdo do
tempo necessario para o célculo da distancia Euclidiana.
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Figura 10 — Tempos para execu¢do completa do dataset RAT575 (s)
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Fonte: JProfiler (2022)

Figura 11 — Tempos para execu¢do da Distancia Euclidiana do dataset RAT575 (ms)
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Fonte: JProfiler (2022)

Avancando para o dataset NRW1379 foi apontada uma reducdo de 256,31 segundos,
ou 12,96%, do tempo total como indicado no grafico da Figura 12. Examinando o gréfico da
Figura 13 foi averiguada uma reducdo de 0,209897 ms, ou 30,07%, de diminuicdo do tempo
necessario para o célculo da distancia Euclidiana.
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Figura 12 — Tempos para execu¢do completa do dataset NRW1379 (s)
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Fonte: JProfiler (2022)

Figura 13 — Tempos para execuc¢do da Distancia Euclidiana do dataset NRW1379 (ms)
07
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0.488105
GPU

Fonte: JProfiler (2022)

Continuando para o dataset BRD14051 foi verificada uma reducdo de 862,98 segundos,
ou 20,99%, do tempo total como exposto no grafico da Figura 14. Examinando o gréfico da
Figura 15 foi averiguada uma reducdo de 0,17284 ms, ou 29,74%, de diminuicdo do tempo
necessario para o célculo da distancia Euclidiana.
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Figura 14 — Tempos para execug¢do completa do dataset BRD14051 (s)
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Fonte: JProfiler (2022)

Figura 15 — Tempos para execu¢do da Distancia Euclidiana do dataset BRD14051 (ms)
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Fonte: JProfiler (2022)

Por fim, o dataset D18512 apresentou diminuicdo de 1465,31 segundos, ou 27,0%, do
tempo total como exposto no grafico da Figura 14. Examinando o gréfico da Figura 15 foi
averiguada uma reduc3o de 0,17284 ms, ou 30,21%, de reducio do tempo necessdrio para o
calculo da distancia Euclidiana.
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Figura 16 — Tempos para execu¢do completa do dataset D18512 (s)
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Fonte: JProfiler (2022)

Figura 17 — Tempos para execu¢do da Distancia Euclidiana do dataset D18512 (ms)
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Fonte: JProfiler (2022)

Assim como retratada na Figura 9 para o dataset ATT48, foi averiguado o tempo de
GPU INIT para os demais datasets. A Figura 18 apresenta a divisdo dos tempos para o dataset
RAT575 em que 11,5% do tempo total foi representado pela inicializacdo da GPU.
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Figura 18 — Divisdo do tempo necessario para processamento do dataset RAT575 via GPU (s)
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Fonte: JProfiler (2022)

A Figura 19 apresenta a divisdo dos tempos para o dataset NRW1379 em que 4,5%
do tempo total foi representado pela inicializacdo da GPU.

Figura 19 — Divisao do tempo necessario para processamento do dataset NRW1379 via GPU

(s)
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Fonte: JProfiler (2022)

A Figura 20 apresenta a divisdo dos tempos para o dataset BRD14051 em que 3,3%
do tempo total foi representado pela inicializagdo da GPU.
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Figura 20 — Divisdo do tempo necessario para processamento do dataset via GPU (s)
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Fonte: JProfiler (2022)

A Figura 21 apresenta a divisdo dos tempos para o dataset D18512 em que 2,9% do
tempo total foi representado pela inicializacdo da GPU.

Figura 21 — Divisdo do tempo necessario para processamento do dataset D18512 via GPU (s)
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Fonte: JProfiler (2022)

Deste modo, conforme atestado pelos nimeros indicados nos graficos das Figuras 18,
19, 20 e 21, mesmo que o tempo de GPU INIT se escale conforme o dataset cresce, ele se
torna infimo frente ao tempo total para execucdo em grandes datasets como o D18512, em
que este tempo foi de 114,991 segundos, mas representa apenas 2,9% do tempo total, ndo
impedindo que o resultado final seja de um ganho de 27%.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi estudada a aplicagdo da heuristica de Lin-Kernighan para concep-
¢3o de um algoritmo cujas instrucdes requisitadas de forma repetitiva e com alto custo de
processamento, identificadas através da ferramenta de profiling JProfiler, foram paralelizadas
com emprego da técnica de Loop Unrolling e executadas pela GPU, cuja comunicagdo fora
viabilizada pela biblioteca JOCL.

Com este trabalho é possivel concluir que existe uma sobrecarga adicionada ao
implementar a paralelizacdo e o processamento via GPU em um algoritmo, como demonstrado
na anomalia encontrada na execug¢do para o dataset AT T48, analisada na Subsecdo 4.1.1, e
atribuida a reducdo de tempo de execucao resultada do processo aplicado ndo ser maior que o
tempo adicionado pelo novos processos implementados. Mas a partir de 575 cidades, caso do
dataset RAT575 o tempo adicional é inferior ao ganho obtido pelo método e os resultados
s3o entdo positivos, com média de 16,23% de reducdo no Total Time e 29,35% no Self Time,
evidenciando a efetividade dos métodos propostos nesta producao.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Os estudos realizados nesta pesquisa abrem oportunidades para que trabalhos fu-
turos sejam realizados. Em sua maioria, estes trabalhos sio relacionados com estudos mais
aprofundados e emprego de outras tecnologias de aceleracao de hardware. Em primeiro lugar
estd a comparagdo dos resultados obtidos neste trabalho com a utilizagdo de FPGA (Field-
Programmable Gate Array) que de acordo com Trochimiuk (2022), é um circuito integrado
que programdvel para um uso especifico, para executar os célculos da distancia Euclidiana
diretamente em circuito légico a fim de observar possiveis ganhos de desempenho.

A utilizacao de GPUs da NVIDIA abre também a possibilidade de utilizacdo de CUDA,
que segundo Oh (2012), é uma plataforma de computagdo paralela para computagdo de alta
performance, que apesar de ser uma solucao proprietdria e sé funcionar em dispositivos da
NVIDIA, promete ganhos de desempenho ainda maiores em comparagao com OpenCL.
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