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RESUMO

A tomada de decisdo € uma atividade recorrente no cotidiano comercial, militar e
industrial, ocorrendo em diferentes instancias e frente a problemas diversos. Ferramentas de
pesquisa operacional sdo propostas na literatura para auxiliar na busca por melhores resultados
em processos de tomadas de decisdo. Destas ferramentas, espera-se que o tempo de resposta
das mesmas obedeca a critérios de viabilidade de aplicagdo. No contexto problemaético de
alocacdo de facilidades, a modelagem da p-medianas e a ferramenta de otimizacédo algoritmo
genético destacam-se no desenvolvimento de solugBes computacionais para problemas
matematicos complexos. No contexto de desenvolvimento de solu¢des computacionais, a forma
de computacdo paralela destaca-se pelo melhor desempenho frente a computacao sequencial de
algoritmos. Dentre as maneiras de implementacdo de computacdo paralela, a utilizacdo de
plataformas de hardware reconfiguravel destaca-se pela flexibilidade, pelo baixo custo e pelo
alto desempenho, alcancando reducdes significativas no tempo de processamento. Entretanto,
até entdo, a aplicacdo de arquitetura de computacdo paralela em hardware reconfiguravel para
a resolucdo do problema das p-medianas utilizando o algoritmo genético ndo foi proposta na
literatura. Neste trabalho, propomos um sistema de computacdo em hardware reconfiguravel,
baseado no processador softcore Nios Il, para implementar uma solucéo para o problema das
p-medianas utilizando o algoritmo genético. Para avaliacdo do sistema proposto, utilizamos as

métricas de melhor solucdo encontrada e tempo de processamento.

Palavras-chave: Alocacdo de facilidades; Hardware reconfigurdvel, Algoritmo

genético; Problema das p-medianas; Otimizag&o.



ABSTRACT

Decision making is a recurrent activity in the daily commercial, military and industrial,
occurring in different instances and facing different problems. Operational research tools are
proposed in the literature to assist in the search for better results in decision-making processes.
From these tools, it is expected that the response time of these tools will meet criteria of
feasibility of application. In the problematic context of facility allocation, the modeling of p-
medians and the genetic algorithm optimization tool stand out in the development of
computational solutions for complex mathematical problems. In the context of development of
computational solutions, the form of parallel computing stands out for the best performance
against sequential computation of algorithms. Among the ways to implement parallel
computing, the use of reconfigurable hardware platforms stands out for flexibility, low cost and
high performance, achieving significant reductions in processing time. However, until then, the
application of parallel computing architecture in reconfigurable hardware to solve the problem
of p-medians using the genetic algorithm was not proposed in the literature. In this work, we
propose a reconfigurable hardware computing system, based on the Nios Il softcore processor,
to implement a solution to the p-median problem using the genetic algorithm. . To evaluate the

proposed system, we use the metrics of accuracy and processing time.

Keywords: Allocation of facilities; Reconfigurable hardware; Genetic algorithm;

Problem of the p-medians; Optimization.
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

O principal mister da pesquisa operacional, uma area da ciéncia conhecida também
como otimizacdo, é a investigacdo de métodos para obtencéo de solugdes Gtimas para problemas
matematicos possiveis e indeterminados. Problemas de diversas naturezas sdo estudados e
modelados nesta area, sendo 0 objeto a ser otimizado representado por funcdes objetivos e por
restricdes, que delimitam o escopo do espaco das variaveis do problema. Técnicas iterativas ou
algébricas sdo aplicadas para solucionar tais problemas de otimizacao.

Particularmente, em problemas de natureza social e econémica, a utilizacdo de técnicas
de otimizacdo pode gerar informac6es e impactar em avaliacGes ndo possiveis pregressamente,
como na distribuicdo espacial de recursos, publicos e/ou privados. Nesses problemas, o objetivo
é maximizar os beneficios aos clientes e minimizar os desperdicios dos custos logisticos nos
setores publico e/ou privado. Podemos citar, como exemplos, aplicacdes inseridas no contexto
do planejamento urbano, como a alocagdo de escolas, hospitais e areas de lazer.

Para solucdo de problemas de natureza social e econémica, um conjunto de técnicas de
otimizacdo compde uma subérea, denominada alocacdo de facilidades. Nessa subarea, a solugdo
de um problema engloba duas etapas: o desenvolvimento da modelagem matematica e, em
seguida, a aplicacdo de uma ou mais técnicas de solu¢do ao modelo desenvolvido.

Utilizados para a modelagem de problemas de alocacéo de facilidades, dois modelos
destacam-se na literatura: o problema de méxima cobertura (Nemhauser, 1978) e o problema
das p-medianas (Kuehn e Hamburger, 1963). Esses modelos sdo aplicados com finalidades
distintas. No problema de modelagem utilizando maxima cobertura busca-se maximizar o
numero de nds clientes que estardo a uma distancia maxima de uma facilidade, uma vez que

uma restricdo de maxima cobertura & especificada, ou seja, a distancia maxima que deve existir
13



entre uma facilidade e um cliente. Diferentemente, na modelagem das p-medianas, busca-se
alocar um namero p de facilidades no espago de distribuicdo, de modo que seja minimizada a
soma total das distancias entre os nés clientes e a facilidade mais proxima. Na Figura 1, a
esquerda, sao ilustrados grafos interligados de 12 possiveis localidades para a instalacdo de
facilidades. A direita da figura 1, é ilustrada uma solug&o para um problema de alocacéo de

duas facilidades (p=2).

Figura 1 — Problema das p-medianas (PMP): minimizagdo da soma total das distancias entre nds clientes e nds
facilidades (Goldengorin et al., 2013) .

Pela teoria da complexidade computacional, problemas computacionais séo
classificados em niveis de complexidade de solucdo. Por esta teoria, o problema das p-medianas
é categorizado como pertencente a classe NP-complexo, sendo “NP”, em tradugéo livre, tempo
polinomial ndo deterministico. A classe NP-complexo é composta por problemas com o mais
alto grau de complexidade de solucdo. Como o nome sugere, ndo ha como antecipar a demanda
de tempo para a solugéo de problemas desta classe.

Para solucGes de problemas NP-complexos, nos quais ndo se conhece, ou ndo existe,
um método de solucdo exato, métodos meta-heuristicos sdo normalmente aplicados. Esses
métodos utilizam, de maneira iterativa, uma combinag&o de geracdo de escolhas aleatorias, para
conduzir investigacfes em busca de uma solucdo 6tima no espaco de solugBes. Ao longo da
investigacao, é feito o registro histérico das melhores solugdes geradas.

Na literatura, variados métodos de solucdo sdo utilizados para o problema das p-

medianas. Dentre os mais frequentemente aplicados, destacam-se: as técnicas de Busca Gulosa
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(Whitaker 1983), Busca de vizinhos e Troca (Teitz e Bart, 1968); e as técnicas meta-heuristicas
de Recozimento Simulado (Murray e Church, 1996), Busca Tabu (Goncharov e Kochetov,
2002) e Algoritmo Genético (Alp et al, 2003). Em todos esses trabalhos observa-se que as
simulacgdes foram realizadas em software executados em computadores pessoais.

Para viabilizar o estudo comparativo destes métodos supracitados, variadas bases de
dados sdo utilizadas na literatura. Dentre estas, destacam-se: as bibliotecas OR (Beasley, 1990),
utilizada por Alp et al (2003), Bader et al (2016) e Satoglu (2016); e TSP (Reinelt, 1991),
utilizada por Moreno et al (1994), Chen et al (1998) e Drezner et al (2015).

Apesar da modelagem através das p-medianas ser um problema NP-complexo,
demandando, nas instancias mais complexas, tempos de processamento de solucdes
significativamente elevados, at¢é o momento, ndo se encontra na literatura nenhuma
implementacdo em hardware reconfiguravel para a solugdo do mesmo. Essa afirmativa é feita
com base em consultas feitas as seguintes bases de dados: IEEE e Web of Science.

Frente a utilizacdo de computadores pessoais para execucao de softwares, a utilizacdo
de plataformas de hardware reprogramavel diferencia-se por permitir a customizacdo de
arquiteturas de processamento. Isto proporciona flexibilidade ao desenvolvimento de
ferramentas computacionais, propiciando um leque maior de opc¢des ao desenvolvedor, na
busca de ganhos de desempenho. Este trabalho propde solucionar instancias do problema das
p-medianas em arquitetura de hardware reprogramavel, utilizando a meta-heuristica de

Algoritmos Genéticos (AG).

1.2. DELIMITACAO DO TEMA

O AG é uma abordagem robusta para solucdo de problemas de otimizacdo, inspirada
em sistemas evolucionistas estudados pelas ciéncias bioldgicas. Parte das operacdes do AG sdo
paralelizaveis, isto é, sdo independentes entre si e podem ser processadas concomitantemente.

15



Em geral, essas operagdes simulam processos evolutivos, como geracGes de populacdes,
avaliacdo e selecdo de individuos, reproducdo e mutacdo. Quando comparada a outras meta-
heuristicas, a meta-heuristica AG pode demandar mais tempo para computar uma solucao. Esta
caracteristica torna invidvel sua aplicacdo para a solucdo de uma gama consideravel de
problemas.

Em face do exposto, com o objetivo de propiciar uma reducdo no tempo de
processamento do AG, destacam-se na literatura as seguintes abordagens: a paralelizagéo do
processamento das operagOes do algoritmo em redes de computadores pessoais ou em
computadores com mdltiplos nucleos de processamento ((Chen et al, 1998), (Shapiro et al,
2001), (Liu et al, 2015), (Cho et al, 2016)) e o desenvolvimento de novas arquiteturas de
processamento em hardware reprogramavel ((Vavouras et al, 2009), (Faraji et al, 2014)),
propostas para a paralelizagdo do processamento de dados.

Dentre as abordagens citadas, quando considera-se a métrica de tempo de
processamento, o desenvolvimento de novas arquiteturas de processamento para o algoritmo
genético em FPGA (Field gate programmable array — Arranjos de portas programaveis em
campo) apresentou os melhores resultados. Em alguns tipos de problemas, foram alcancadas
reducdes da ordem de milhares de vezes no tempo de processamento (Aporntewan, 2002),
guando comparado ao tempo de processamento em computador pessoal.

Isso decorre do fato de que, na execucdo de um software, o papel da arquitetura de
processamento é determinante. Em arquiteturas de processamento desenvolvidas em FPGAS,
caracteristicas podem ser customizadas ao longo de experimentos, para otimizar o desempenho
das mesmas. Diferentemente, a arquitetura de processamento de um computador pessoal € fixa.
Na arquitetura de processadores atuais, blocos de softwares s&o transcritos para um padrédo de

instrucGes de processamento e executados de forma sequencial em nucleos de processamento.

16



No projeto destes nucleos de processamento, algumas técnicas de melhoria de
desempenho de processamento vém sendo aplicadas, como, por exemplo, a utilizagdo de canais
de encadeamento de execucdo de softwares, chamados de pipelines. As pipelines sdo utilizadas
para reduzir a quantidade de ciclos de méaquina necessarios para a execucao de instrugoes.

Apenas para ilustrar a atividade de uma pipeline, podemos citar, como exemplo, um
modelo com trés estagios de processamento: acesso a instruc@es, decodificacdo e execucdo.
Nesse modelo, em apenas um instante de tempo, trés operagdes descritas em um software séo
tratadas. Dessa forma, é possivel executar uma instrucéo a cada Ciclo de Méquina (CM). Caso
contrério, trés ciclos de maquina seriam necessarios para cada instru¢do: um CM para acessar
o0 cddigo; outro para decodificar a instrucdo; e outro CM para executa-la.

Atualmente, além das pipelines, também é comum, para tornar mais rapida a execucgéo
de softwares, a utilizacdo de threads e multithreads de processamento. Estas técnicas consistem
na subdivisdo de processos em tarefas, para serem executadas simultaneamente. No entanto,
nos computadores pessoais, 0 nimero de canais reais de execucdo paralela é sempre limitado
pelo numero de nucleos fisicos de processamento de um processador.

Dito isso, como a arquitetura dos processadores comerciais € fixa, a flexibilidade do
desenvolvimento de hardware em FPGA abre um campo de exploracdo para o AG. Em
hardware reprogramavel, o desenvolvedor pode customizar tanto as pipelines de processamento
de um processador ja existente, quanto manipular a utilizacdo de multiplos processadores.

Em ambientes de desenvolvimento de hardware como o Quartus Il, da Altera, blocos
processadores previamente desenvolvidos sdo disponibilizados aos projetistas, para sintese das
aplicagdes. A estes blocos, da-se 0 nome de processadores softcore. Em Vinhal (2013), utilizou-
se 0 processador softcore Nios Il, da Altera, para implementar em hardware um AG com

objetivo de solucionar um problema da classe NP-Dificil. O autor relata que o tempo de

17



processamento da implementacdo em hardware proposta foi milhares de vezes menor do que 0
tempo de processamento de implementagéo por software.

Para se explorar a paralelizacdo do processamento de operacfes do AG e a subdivisdo
de dados entre unidades de processamento, diversas arquiteturas de processamento foram
propostas na literatura: Shackleford et al (2001), Tsukahara (2007), Nedjah et al (2007),
Delisparachos et al (2008), Fernando et al (2010), Vavouras et al (2009), e Faraji et al (2014).

Entretanto, apds a conducdo de pesquisa nas bases de artigos do IEEE e da Web of
Science, no primeiro semestre de 2017, constatamos que nenhuma das arquiteturas de
processamento propostas contempla instancias do problema das p-medianas. No contexto geral
da area de alocacao de facilidades, a combinacdo de modelagem das p-medianas, algoritmo
genético e desenvolvimento de hardware de processamento otimizado em FPGA ainda é um

campo nao explorado até entdo.

1.3. DEFINICAO DO PROBLEMA

Diante do exposto, reafirmamos que, neste trabalho, propomo-nos a investigacdo de
uma metodologia para a aplicacdo do AG a solucgédo do problema das p-medianas, em aplicacdes
de alocacdo de facilidades, utilizando arquitetura de processamento desenvolvida em
plataforma de hardware reconfiguravel.

A base de dados para alocagéo de facilidades a ser utilizada nesse trabalho ¢é a base OR
(Beasley, 1990). A arquitetura de processamento utilizada possui um dnico elemento
processador softcore, assim como realizado em Vinhal (2013). O objetivo é realizar uma
avaliacdo comparativa com outros trabalhos ja desenvolvidos em ambientes de processamento
customizaveis e de computadores pessoais, para solugdo dos mesmos problemas da base de

dados OR ((Alp et al, 2003), (Satoglu, 2016) e (Bader, 2016)).

18



1.4. OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho é propor uma arquitetura de processamento em hardware
reprogramavel, para solucdo de problemas de alocagdo de facilidades, através da modelagem
das p-medianas, utilizando a meta-heuristica algoritmo genético e unidades de processamento

softcore.

1.5. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos consistem em:
e Propor uma arquitetura de hardware baseada em processadores softcore para
implementacao do algoritmo genético;
e Customizar o algoritmo genético para solucdo do problema de alocacao de facilidades
utilizando a modelagem p-medianas;
e Comparar o desempenho da implementacédo de problemas de benchmark de alocacéo de
facilidades na arquitetura proposta com o desempenho de outras implementagdes em

arquiteturas anteriormente propostas na literatura.
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1.6. MOTIVACAO

A principal motivacdo desse trabalho € investigar a implementacdo de computagdo do
algoritmo genético em hardware reconfigurdvel para solucionar o problema das p-medianas, a
fim de possibilitar a realizacdo de comparagdes entre implementacées em ambiente de software
e de hardware, em funcdo do tempo computacional demandado e da qualidade de solucdes
apresentadas. Diferentemente de implementacdes em software, implementages em hardware
reconfiguravel possibilitam a customizacdo da arquitetura de processamento. A utilizacdo de
arquiteturas de processamento customizadas € uma técnica promissora para se alcancar
melhorias de desempenho. A melhoria do desempenho de ferramentas de solugdo para o
problema das p-medianas possibilita a expansdo da aplicabilidade destas ferramentas para

problemas reais.

1.7. ORGANIZACAO DO TRABALHO

Nos Capitulos 2 e 3, respectivamente, sdo descritos os fundamentos tedricos que
alicercam o desenvolvimento do presente trabalho e sdo apresentados os trabalhos revistos na
literatura que tratam dos temas abordados nesse estudo. No capitulo de fundamentacéo teorica,
sdo abordados os seguintes tdpicos: modelagem das p-medianas, algoritmo genético, FPGAS e
fundamentos de arquitetura de processadores. No capitulo de revisdo bibliografica, as
contribuigdes mais relevantes ao tema em estudo séo evidenciadas.

No Capitulo 4, descreve-se a metodologia deste trabalho. Os materiais utilizados nos
experimentos sdo apresentados na se¢do 4.1. Os elementos das fases de desenvolvimento do
sistema de hardware e software proposto sdo apresentados na se¢do 4.2. No Capitulo 5 e 6,
apresentam-se os resultados encontrados e as referéncias bibliograficas utilizadas neste

trabalho.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Na secdo 2.1, sdo apresentados os fundamentos da modelagem das p-medianas. Na
secdo 2.2, o algoritmo genético é descrito, e sdo apresentados 0s aspectos da implementacao do
mesmo. Na secdo 2.3, é apresentada a familia de dispositivos FPGA Cyclone V, e sdo mostradas
as caracteristicas do processador softcore Nios 1. Na secao 2.4, sdo apresentadas caracteristicas

e motivacdes de implementagdes de algoritmo genético em hardware reprogramavel.

2.1. AMODELAGEM DAS P-MEDIANAS

O problema das p-medianas (PMP) é um problema NP-complexo (Kariv, 1979). O PMP
é uma ferramenta Util ao planejamento estratégico de sistemas de distribuicdo de produtos e
servicos. Dentre as aplicagdes potenciais do PMP, pode-se citar: problemas de analise de
agrupamento (Hansen et al., 2009), problemas de roteamento de trdfego em redes de
telecomunicacdes (Vetta et al., 2002), problemas de roteamento de veiculos (Mladenovic et al.,
1997), problemas de administracdo publica (Pizzolato, 1994), problemas de psicologia
quantitativa (Kohn et al., 2010), etc.

Nas Figuras 2 e 3 ilustramos e discutimos alguns aspectos de aplicacdes praticas da
modelagem PMP, respectivamente, em problemas de locacéo de facilidades e de definicdo de
topologias de redes de computadores. Na Figura 2 séo apresentadas 6 possiveis localidades para
instalacdo de uma facilidade (hospitais, por exemplo), demarcadas por um circulo. Para um
caso no qual ha demanda de instalacédo de trés hospitais, um arranjo possivel de instalacdo de
3-medianas e a demarcacdo dos caminhos mais curtos entre essas medianas e nos clientes
(comunidades, por exemplo) sdo ilustrados. Para solucionar de maneira 6tima esta locacéo de

hospitais, considerando a soma total das distancias entre 0s hospitais e 0s nds clientes mais
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préximos como critério de avaliacdo, ou o total de arranjos possiveis pode ser avaliado pelo

projetista do caso, ou métodos de solugdo computadorizados podem ser aplicados.

# - NOdedemanda (cliente)
@D - Locagdo possivel de uma facilidade
.’ - Facilidade (fornecedor)

Figura 2: llustracdo de uma aplicacdo do PMP a um problema de locacdo de facilidades.

Na Figura 3 sdo apresentadas 15 possiveis localidades para instalacdo servidor de rede.
Nesse caso hipotético, todos clientes sdo possiveis localizagdo de facilidades, ou seja, todos 0s
computadores ilustrados podem funcionar como servidor. Para, por exemplo, minimizar a
quantidade de cabos utilizados para interligar estes computadores, um projetista de rede pode
modelar o problema através do PMP, variar o niamero de medianas do sistema, e entdo, calcular

0 menor custo de cabeamento utilizando métodos de solugdo do PMP.
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Figura 3: llustracdo de uma aplicacdo do PMP na defini¢do de topologias de redes de computadores.

Na modelagem de problemas de locacéo de facilidades, a abordagem do PMP consiste
na locacgéo de p facilidades em um conjunto de n pontos do espaco de demandas, e na atribuicéo
dos pontos de demandas as facilidades alocadas. Nesta modelagem, o objetivo é minimizar a

soma total das distancias entre os pontos de demandas e as facilidades a que foram atribuidas.

Em funcdo da natureza do espaco de demanda e da atribuicdo de limitacbes de
capacidade as facilidades, sdo definidas classes de PMP. O espaco de demanda pode conter
pontos discretos, ou ser continuo. Em funcéo de se considerar ou ndo a capacidade da facilidade
em atender uma demanda dos clientes, os PMP séo classificados em capacitados e nao
capacitados. O problema abordado nesse trabalho é um problema discreto e ndo capacitado. E
discreto, pois as facilidades (unidades escolares) s6 podem ser instaladas em cidades pré-
existentes. E ndo capacitado, pois ndo se considera no problema de alocagdo, a demanda de
vagas por parte das cidades atribuidas a cada facilidade. PMPs discretos, continuos, capacitados

e ndo capacitados sdo abordados de maneira distinta na literatura.
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2.1.1. AFORMULACAO MATEMATICA DO PROBLEMA DAS P-

MEDIANAS

Na literatura, foram propostas varias formulagdes matematicas para 0 PMP. Uma

formulacdo cléassica do problema das p-medianas, proposta por (Marianov, 2002), é apresentada

a sequir.
Minimizar:
f=> > ad;x; (1)
i=l j=1
Sujeito a:
> x; =1, i=1l.m (2)
j=1
Xy <X, i=1..,m;j=1.n 3)
2. X =P @
j=1
x; and x; e{0,1} Vi, jeJ (5)
Em que:

i = Indice dos pontos de demanda
m = Numero total dos pontos de demanda no espago de interesse
j = Indice das potenciais facilidades

n = Namero total das potenciais facilidades

a; = Peso associado a cada ponto de demanda

d; = Distancia entre um ponto de demanda i e uma potencial facilidade j
“{1, se a demanda i é alocada a facilidade j (©)
4 0, caso contrario
Nesta formulacdo, € possivel definir a quantidade de pontos do espaco de demanda com

potencial para receber uma facilidade, caso haja impedimentos a algum destes pontos. Em
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problemas nos quais todos os pontos do espaco de demanda s&o candidatos a receber uma
facilidade, faz-se m é igual a n.

Quanto as restrigdes impostas, cada uma possui um proposito definido. A imposicao da
primeira restricdo forca que cada ponto de demanda seja alocado para apena uma Unica
facilidade. A segunda restricdo forca que o ponto de demanda i seja alocado a um ponto j apenas
se houver uma facilidade em j. A terceira restricdo determina o numero de facilidades a serem

locadas.

2.1.2. ABORDAGENS UTILIZADAS NA SOLUCAO DO PROBLEMA DAS P-

MEDIANAS

Desde a década de 60, variadas heuristicas vém sendo aplicadas para a solugdo do
problema das p-medianas. Avancos tecnoldgicos recentes, de hardware e de software, tém
possibilitado a aplicacdo de técnicas anteriormente computacionalmente inviaveis, assim como
tem oportunizado a sofisticacdo dos algoritmos. No entanto, ainda persistem as incertezas na
definicdo de qual técnica é mais adequada a solucdo de instancias grandes e realisticas do PMP
(Marianov, 2002). Na Tabela 1 citamos as principais heuristicas utilizadas para a solu¢do do

PMP e 0s autores que as propuseram.
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Tabela 1 - Heuristicas utilizadas na solucdo do problema das P-medianas (Hansen et al, 2007)

HEURISTICA

UTILIZADA

BUSCA GULOSA

AGREGAGAO

RELAXACAO

LAGRANGIANA

TROCA

ALGORITMO DA

FORMIGA

RECOZIMENTO

SIMULADO

BUSCA TABU

ALGORITMO

GENETICO

AUTORES PROPONENTES

(Kuehn & Hamburger, 1963), (Whitaker, 1983).

(Hillsman and Rhoda, 1978), (Goodchild, 1979),
(Hodgson and Neuman, 1993), (Hodgson and Salhi, 1998),

(Bowerman et al. ,1999), (Francis et al. ,2000, 2003)

(Cornuejols et al, 1977), (Mulvey & Crowder, 1979),
(Galvao, 1980), (Beasley, 1993), (Daskin, 1995), (Senne & Lorena, 2000),

(Barahona & Anbil, 2000), (Beltran et al, 2004).

(Teitz & Bart, 1968), (Whitaker , 1983),
(Hansen & Mladenovi'c, 1997),

(Resende & Warneck, 2003),

(Levanova & Loresh, 2004)

(Murray & Church, 1996), (Chiyoshi & Galvéo, 2000),

(Levanova & Loresh, 2004)

(Mladenovicet al, 1996), (Voss, 1996),
(Rolland et al, 1996), (Salhi, 2002),

(Clahildek et al, 2016)

(Hosage & Goodchild, 1986), (Dibbie & Densham, 1993),
(Moreno-Perez et al, 1994),

(Erkut et al, 2001), (Alp et al, 2003, (Clahildek et al, 2016)

Instancias variadas do PMP sdo utilizadas para comparar solucdes obtidas por diferentes

algoritmos. Dentre os materiais utilizados nos experimentos desses estudos comparativos,
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destacam-se algumas bases de dados: as bibliotecas OR (Beasley, 1990), ODM (Briant, 2004),
TSP (Reinelt, 1991) e RW (Resende e Werneck, 2003).

Introduzida por (Beasley, 1990), a biblioteca OR, sigla originada do inglés Operational
Research (Pesquisa Operacional, em traducgdo livre) é um conjunto de dados de teste para uma
densa variedade de problemas da &rea de pesquisa operacional. A biblioteca ODM, sigla
originada do inglés Optimal Diversity Management (gerenciamento 6timo de diversidades, em
traducdo livre), € um conjunto de instancia do problema de gerenciamento O6timo de
diversidades (Briant, 2004).

A biblioteca TSP (Reinelt, 1991) foi originalmente proposta ao problema do caixeiro
viajante (Traveling Salesman Problem, em inglés). Suas instancias definem conjuntos de pontos
em planos, representando cidades nas quais um caixeiro viajante deve contemplar em seu
trajeto. Proposta por (Resende e Werneck, 2003), a biblioteca RW é composta por diferentes
instancias de matrizes de distancias, com valores gerados aleatoriamente.

Como j& dito anteriormente, devido a sua complexidade, os PMP’s sdo problemas NP-
complexos e demandam meta-heuristicas para sua solucdo. Por conta do potencial de
paralelizacdo de suas instrucdes, nesse trabalho utilizamos o algoritmo genético. Na proxima

secdo, conceitos fundamentais do algoritmo genético sdo apresentados.

2.2. O ALGORITMO GENETICO

O algoritmo genético (AG) é uma técnica estocastica de otimizacdo iterativa, inspirado
na teoria de evolucdo de Charles Darwin. Desde quando foi proposto por (Holland, 1975), o
AG vem sendo aplicado na solucéo eficaz de problemas reconhecidamente complexos. Dentre
esses problemas, destacam-se as aplicagdes a problemas ndo polinomiais completos e dificeis,
para 0s quais ndo ha ou ndo se conhece uma técnica ideal de solu¢do, como o problema do

caixeiro viajante e o PMP.
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Em sintese, a abordagem do AG consiste em aplicar um processo evolutivo a um
conjunto de solugbes possiveis de um problema de otimizacdo. Nesse processo de exploracdo
do espaco de solugdo, por meio da evolugdo, sdo mantidos os aspectos comuns de solucdes
avaliadas como boas. Adicionalmente, a cada iteracdo, solugfes com valores baixos de aptidéo
(a aptiddo de uma solucéo é definida como um escore que representa quao perto de um ponto
6timo a mesma se encontra), pertencentes a subespagos desinteressantes do espac¢o de solucdes,
sdo descartadas de forma probabilistica. Assim, o conjunto de solucBes é renovado a cada
iteracdo, de tal forma que as solugdes mais promissoras em termos de aptiddo, séo preservadas
para exploragdes evolutivas futuras. Na Figura 4 ilustramos uma iteracdo do algoritmo genético.
O processo inicia na avaliacdo de aptiddo da populacéo, para que individuos mais aptos sejam
selecionados. Estes individuos sdo cruzados para geracao de novos individuos na populacéo, e

alguns desses novos individuos sofrem mutacfes genéticas.

Avwaliacio selecio

X1 =

N R 1
0w [ @O
=N K = —

HE
- <:| C 5
| _
Mutacio Cruzamento

Figura 4 — llustracdo das operac¢des de uma iteracdo do algoritmo genético
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2.2.1. FUNDAMENTOS DO ALGORITMO GENETICO

A implementacdo de um algoritmo genético pode ser sintetizada em duas partes: a
parametrizacdo e a execugdo das operacOes de evolugdo. A parametrizacdo de um AG é uma
etapa na qual um usuario define os aspectos principais de uma implementacdo qualquer do
algoritmo. A execucdo das operacOes de evolucao é realizada em plataformas de processamento

computadorizado convencionais e ndo convencionais.

2.2.2. APARAMETRIZACAO DO ALGORITMO GENETICO

Em um AG, as solugdes possiveis de um problema de otimizacao recebem a alcunha de
individuos ou cromossomos. Um conjunto de individuos ou cromossomos forma uma
populacdo. Na realizagdo das operac¢des do algoritmo, os individuos sdo representados por seus
respectivos cromossomos. A relacdo entre um cromossomo e um individuo é estabelecida por
um processo de codificacdo. A escolha de uma forma de codificacdo é parte inicial da
parametrizacdo de um AG.

Em trabalhos propostos na literatura, destacam-se as utilizacdes de codificagcdes por
sequéncias genéticas binarias, por permutacdo, por valores, e a codificacdo em arvore. Cada
forma de codificacdo possui particularidades. A codificacdo binaria representa os individuos
em sequéncias de bits de nivel 0 ou 1. Na Figura 5 ilustramos a codificacdo genética binaria.

Cada linha da matriz € um cromossomo com 5 genes binarios.

29



GENE

CROMOSSOMO

POPULACAO

Figura 5 — Exemplo de codificagdo binaria com cromossomos de 5 bits em uma populagéo de 4 individuos

A codificacdo por permutacéo representa os individuos em uma sequéncia de indices de

posicdo, onde cada gene representa uma posicdo A codificacdo em arvore representa 0s

individuos em arranjos de grafos. A codificacdo por valores representa os individuos em uma

sequéncia de valores quaisquer: nimeros reais, caracteres ou quaisquer outras representacdes.

Na Figura 6 ilustramos a codificagdo genética por valores.

1.789 7.500 2.341 4.250

Vermelho Branco Azul Branco
12 15 61 32

Atras Direita Direita Frente

0.567 CROMOSSOMO A
Amarelo CROMOSSOMO B
100 CROMOSSOMO C
Esquerda CROMOSSOMO D

Figura 6— Exemplo de codificagdes diversas por valores com cromossomos de 5 genes.
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As aplicagdes de cada uma das formas de codificagdo sdo distintas. A codificagio
binéria é aplicada com sucesso a problemas conhecidos na literatura como pertences a classe
de problemas zero-um. Dentre estes problemas, pode-se citar, por exemplo, o problema NP-
completo da mochila (Karp, 1972). A codificacdo por permutacdo € associada a solucéo
eficiente de problemas de ordenacéo, como o problema do caixeiro viajante. A codificagdo por
valores é aplicada a problemas de atribui¢des de valores, como por exemplo, na atribui¢ao de
pesos a uma rede neural e no enderecamento de facilidades de um PMP. Finalmente, a
codificacdo por arvore é aplicada a problemas de desenvolvimento de software, para encontrar
0 melhor arranjo de funcdes para a execugdo de uma tarefa.

Outro parametro a ser definido ¢ o tamanho da populagdo. A populacdo deve possuir
um tamanho suficiente para que as operacdes de evolugdo explorem o espaco de solucdes de
forma eficiente. No entanto, se este parametro for superdimensionado, 0 AG genético demanda
um esforco computacional significativo, implicando na lentiddo do processamento do mesmo.

Por fim, as definicdes das probabilidades utilizadas nas operacbes de cruzamento e
selecdo concluem a parametrizacdo do AG. A probabilidade de cruzamento define a parcela
percentual da populacédo que € substituida em gerac6es posteriores. A probabilidade de mutacédo
define a parcela percentual de individuos que sofrerdo mutagdes genéticas, imediatamente apos
as geracOes dos mesmos pelo operador de cruzamento. Estas mutagdes introduzem

aleatoriedade ao processo evolutivo.

2.2.3. AS OPERACOES DO ALGORITMO GENETICO

No AG original, proposto por (Holland, 1975), as operagdes do processo evolutivo
foram agrupadas em sete conjuntos: a inicializacdo, a avaliagdo, a sele¢do, o cruzamento, a

mutacéo, a atualizacdo e finalizagdo. Cada um destes conjuntos de operagdes representa uma
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etapa da evolucdo das solugbes de um problema de otimizagdo. Os AGs propostos mais
recentemente na literatura mantém esta estrutura. Na Figura 7 ilustramos o fluxograma das

operacdes do algoritmo genetico.

Geragao da
( Inicio | populagao
inicial

Avaliagao

Mutagao Critério de parada

alcancado?

Sim .
Fim

Cruzamento Selecao

Figura 7 — Fluxograma de um algoritmo genético

¢ Inicializacéo
A etapa de inicializacdo de um AG compreende a criagdo de uma populacéo inicial, de
tamanho pre-estabelecido, para ser submetida a evolucdo. Os individuos devem ser gerados de
forma aleatdria, para que diferentes regides do espago de busca sejam representadas em um

primeiro momento.
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e Avaliacédo

Na etapa de avaliacdo, o célculo de uma funcdo de aptiddo atribui valores aos
cromossomos ou individuos, proporcionalmente a qualidade de cada um dos mesmos,
expressando quao proximo o mesmo estd de uma solucdo 6tima. Uma funcdo objetivo
representa as caracteristicas relevantes em um processo de otimizacao.

e Selecdo

As etapas de selegdo, cruzamento e mutagdo formam o mecanismo de evolugdo dos
individuos. Pelas operac6es de selecdo, individuos sdo selecionados para o cruzamento e para
pertencer a geragdes posteriores.

Na geracao dos conjuntos de pais de novos individuos, a selecdo pelo método da roleta
é utilizada frequentemente em trabalhos propostos na literatura. Na selecdo por roleta, a
probabilidade de um individuo ser selecionado é proporcional ao valor de aptiddo do mesmo.
A priorizacdo (ranking) de individuos é outro método utilizado em trabalhos da literatura, com
a mesma finalidade. A priorizacdo lista os individuos da populacdo em ordem decrescente, em
funcdo dos seus valores de aptiddo, para que sejam combinados entre si.

e Cruzamento

No cruzamento, genes de cromossomos sdo recombinados, gerando representacdes de
novos individuos. A escolha da operagdo de cruzamento é dependente da codificacdo
empregada na solucdo de um problema.

Em implementac@es que utilizam as codifica¢bes binarias e por valores, os operadores
de cruzamento utilizados concatenam duas ou mais partes dos cromossomos de individuos, para
gerar filhos. O cruzamento por soma aritmética também é aplicado em trabalhos na literatura.

Em implementacGes que utilizam as codificagbes por permutagdo e em arvore, 0S
operadores de cruzamento realizam a concatenagcdo de duas partes dos cromossomos dos
individuos, definidas pela escolha de um ponto de cruzamento em ambos os pais.
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Em oposicdo ao cruzamento, que seleciona quais os individuos cujo material genético
sera combinado para gerar filhos para a geracdo seguinte, a operacdo de elitismo seleciona um
individuo com excelente valor de funcdo de aptiddo a passa 0 mesmo integralmente para a
geracdo seguinte. O elitismo, ao manter individuos bem avaliados, de populag¢fes anteriores
para as geragdes posteriores das mesmas, evita a perda das melhores solucgdes encontradas no
processo evolutivo.

e Mutacdo

Apds as recombinacBes genéticas operadas pela etapa de cruzamento, mutacbes
aleatdrias sdo introduzidas a prole dos individuos, para promover uma maior diversidade
genética na populacdo, expandindo o potencial de busca do AG no espaco de solucdes. As
operacdes de mutacdo também dependem da codificacdo utilizada em cada implementacéo.

Em implementac@es que utilizam codificacdo binaria, as mutacdes se ddo pela inversao
de bits dos cromossomos. Ja em implementacdes que utilizam codificacdo por permutacéo,
genes sdo trocados de ordem. Na codificacdo por valores, as mutac@es sdo introduzidas com
adicdo ou subtracdo de pequenas magnitudes. Por fim, em codificacdes em arvore, arranjos de
grafos sdo alterados.

e Atualizacdo

Apds a geracdo de novos individuos, a etapa de atualizacdo renova a populacdo. A
renovacao da populacéo se da pela incluséo de novos individuos e pela exclusdo de antigos, de
acordo com a taxa de renovacgdo estabelecida, decorrente de um parametro inicialmente
definido, a probabilidade de cruzamento.

e Finalizagéo

Em seguida, na etapa de finalizagdo, métricas do processo de evolugédo sdo consideradas
para concluir ou dar continuagdo ao mesmo. A continuacédo se d& por meio do redirecionamento
para a etapa de avaliacdo, de uma préxima iteragao.
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2.2.4. DA IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO GENETICO

Os principios gerais de algoritmos genéticos sdo comuns, porém, ndo ha um AG
genérico aplicavel a todos os problemas. Cada aplicacdo demanda a customizacdo dos
parametros e dos operadores do AG para o problema enfrentado. Para ilustrar algumas das
definicBes necessérias, pode-se citar, entre outras coisas, 0 método de codificacdo dos
cromossomos, o tamanho das populacfes e as caracteristicas dos operadores de cruzamento e
mutacdo. Em fungdo dos multiplos parametros e operagdes que precisam ser determinados, a
customizacdo do AG nao € trivial.

Em funcdo de uma customizacdo de parametros inapropriada para um problema, o
desempenho do AG pode ser pobre. A forma de codificacdo dos cromossomos escolhida é
critica, por impactar sobre todas as outras operacGes, assim como o tamanho escolhido da
populacdo. Além disso, por sua natureza ndao deterministica, o processo de evolucdo €
imprevisivel, demandando atencdo ao estabelecimento dos critérios de finalizacdo do
algoritmo. As escolhas dos parametros e dos aspectos dos mecanismos de evolucdo do AG,
para uma aplicacdo especifica, demandam pesquisa de trabalhos similares ou investigacdes
experimentais.

Apesar da complexidade de parametrizacao ressaltada nos paragrafos anteriores, 0 AG
vem sendo aplicado com sucesso em variados problemas complexos de otimizac&o. No capitulo

3, serdo revisadas implementagdes do AG na solucdo do PMP.

2.3. ACOMPUTACAO PARALELA

A computacéo paralela é a divisdo do processamento de uma aplicagdo em partes, para
gue essas partes possam ser computadas concomitantemente, por varios elementos de
processamento. A motivacdo da proposicao desta forma de computacdo € quebrar o paradigma

de execucéo sequencial de um conjunto de instrugdes, para buscar a melhoria de desempenho.
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A computacdo paralela pode ser implementada utilizando-se multiplos computadores pessoais,
arquiteturas com multiplos processadores, e processadores com multiplos nicleos de

processamento.

2.3.1. NIVEIS DE COMPUTACAO PARALELA

Na prética, a computacdo paralela ocorre em diferentes niveis: na subdivisdo de dados,
no processamento de instrucoes e na divisdo de tarefas. O paralelismo de dados utiliza a ideia
de subdividir bases de dados, para processa-las em multiplos nucleos de processamento.

O paralelismo no processamento de instru¢des utiliza elementos de processamento
distintos para processar tipos distintos de instrugdes. Como exemplo deste tipo de paralelismo,
podemos citar o paralelismo de operacdes entre CPUs e em GPUs de computadores pessoais.
O paralelismo baseado em tarefa consiste na subdivisdo de blocos de codigo para execugédo
simultdnea em varios nlcleos de processamento. Esses blocos sdo conhecidos como threads.

A forma de computagéo paralela predominante em computadores pessoais atuais baseia-
se na utilizacdo de arquitetura com maultiplos processadores, estes, por sua vez, com multiplos
nacleos de processamento. Nestes computadores, processamentos gerais e graficos,
respectivamente, sdo alocados em CPUs (“Central Processing Units”, unidades centrais de
processamento, em tradugdo livre) e em GPUs (“Graphic Processing Units”, unidades de
processamento grafico, em traducéo livre). Uma grande parte das CPUs atuais possui multiplos

nucleos de processamento.

2.3.2. ARQUITETURAS DE COMPUTACAO PARALELA

A classificacdo das arquiteturas de computacdo paralela mais utilizada na literatura é a
taxonomia de Flynn (Tanenbaum, 2001). Nesta classificacdo, o fluxo de processamento de
instrugdes e o fluxo de dados séo caracterizados de duas formas: Unico e multiplo. Assim, a
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geragdo de quatro combinagdes é oportunizada: UIUD, Unica instru¢do em Unico dado; UIMD,
Unica instrucdo em multiplos dados; MIUD, mdltiplas instru¢cdes em Unico dado; e MIMD,

maltiplas instru¢6es em multiplos dados. Na tabela 2, apresentamos a classificacao de Flynn:

Tabela 2 — Taxonomia de Flynn (Tanenbaum, 2001).

Unico dado | Mudltiplos dados

Unica instrucéo UIluD UIMD

Multiplas instrucdes MIUD MIMD

As maquinas UIUD possuem um fluxo de instru¢des aplicado sobre fluxo de dados.
Podemos citar como exemplos de maquinas UIUD todas as maquinas monoprocessadas. As
maquinas UIMD aplicam um fluxo de instru¢Ges a um fluxo de mdaltiplos dados. Maquinas
vetoriais sdo exemplos de maquinas UIMD. As maquinas MIUD aplicam um fluxo de maltiplas
instrucGes sobre um fluxo Unico de dados. A arquitetura de processamento paralelo de multiplos
operadores de cruzamento de (Faraji et al, 2014) é um exemplo de maquina MIUD. As
maquinas MIMD aplicam um fluxo de instru¢cbes mdltiplas em um fluxo de dados multiplos.

Sistemas com multiplos processadores sdo exemplos de maquinas MIMD.

2.4. ACOMPUTACAO PARALELA E O ALGORITMO GENETICO

Para aplicacdes do algoritmo genético em arquiteturas de processamento paralelo, a
utilizacdo de particGes de dados e threads apresentam-se como um caminho interessante a
obtencao de respostas de forma mais eficiente. E mister observar que na implementacio das
operacdes de AGs, tanto para as etapas de selecdo e avaliagcdo, quanto para as etapas de
cruzamento e mutacao, a paralelizacdo dos dados e de tarefas permite a reducdo do tempo de
processamento de cada iteracdo. Em funcdo disso e da necessidade de melhorar o desempenho

dos AGs, para aumentar a aplicabilidade dos mesmos, a computacéo paralela dos mesmos vem
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sendo explorada na literatura (Chen et al, 1998), (Shapiro et al, 2001), (Liu et al, 2015), (Cho
et al, 2016).

De forma generalizada, nas implementac6es do AG utilizando computacéo paralela em
computadores pessoais, uma populacdo de individuos é dividida em subgrupos, para evoluir e
convergir de forma paralela e independente, realizando ou n&o interagdes entre si. A forma de
computacdo paralela empregada em maior escala é a paralelizacdo de dados. Na literatura, 0s
algoritmos genéticos paralelos (AGP) sdo considerados como outro algoritmo, ndo apenas
como uma modificacdo dos AGs.

Variados algoritmos genéticos paralelos (AGP) vem sendo propostos na literatura, para
uma variedade de aplicagdes. Comparado a implementacdo sequencial, originalmente proposta,
0s AGP ndo s6 melhoram a eficiéncia do processamento, como também obtém melhores
solugbes (Alba, 1999). Além disso, mesmo quando implementados em unidades de
processamentos sequenciais, em intervalos de tempo ndo simultaneos, os AGPs apresentaram
melhor desempenho que os AGs sequenciais (Hart, 1997).

Os AGPs propostos na literatura podem ser subdivididos em trés classes: afinados, como
0s AGs celulares (Gordon, 1992); grosseiros, como 0s AGs do modelo ilha (Whitley, 1990); e
0s AGP globais, como o AG simples (Goldberg, 1989). Em AGPs de cada uma das classes, sdo
realizadas operacdes de paralelizacdo do processamento diferentes entre si.

Os AGs afinados paralelizam dados para o operador de selecdo de pais, selecionando
individuos em subgrupos vizinhos a cada iteragdo. Os AGs grosseiros migram periodicamente
uma parcela de individuos para subgrupos vizinhos. Esta migragdo de uma por¢éo de individuos
para outros subgrupos da populacdo melhora a efetividade da evolucédo, pela propagacédo de
boas solugbes e pela introducdo de novas caracteristicas aleatorias. Os AGPs globais

paralelizam dados para o calculo paralelo da funcéo de aptidao dos individuos da populacao.
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2.4.1. ARQUITETURAS DE COMPUTACAO PARALELA UTILIZADA EM

ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

Duas arquiteturas de processamento paralelo s&o utilizadas nas implementacdes dos
AGPs propostos na literatura (Bronson e Casavant, 1990): A arquitetura Unica instrucdo em
multiplos dados (UIMD), do inglés single instruction multiple data, e a arquitetura multiplas
instrucbes em multiplos dados (MIMD), do inglés multiple instruction multiple data. Na
arquitetura UIMD, uma mesma operacéo € aplicada paralelamente em mdaltiplos dados, como
ocorre nos AGPs finos e globais. Em arquitetura MIMD, mdltiplas operaces sdo aplicadas

paralelamente a multiplos dados.

Em implementacdes de computacéo paralela UIMD e MIMD, uma das atividades mais
complexas ¢ a definicdo dos aspectos de comunicacao entre os nlcleos de processamento, para
sincronizacdo da utilizacdo de barramentos de comunicacdo e unidades de memdria. Em
implementacdes de AGPs, tanto em arquiteturas UIMD, quanto em MIMD, protocolos de
comunicacdo sincrona ((Chen et al, 1998), (Shapiro et al, 2001)) e comunicacdo assincrona

((Liu et al, 2015), (Cho et al, 2016)) foram propostos na literatura.

2.4.2. METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO DE ALGORITMOS

GENETICOS PARALELOS

A escalabilidade é a caracteristica de um sistema computacional trabalhar com uma
carga crescente de esforco, ou o potencial desse sistema de ser expandido para compensar
demandas maiores de esfor¢o (Bondi, 2000). Na avaliacdo da escalabilidade de AGP, duas
métricas sdo comumente utilizadas na literatura: a escalabilidade fraca e a forte.

Para mensurar a escalabilidade fraca de um AGP, mantém-se constante o esforgo

computacional em cada nuicleo de processamento: o tamanho do problema é mantido em cada
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nacleo, e 0 nimero de ndcleos é variado. Assim, observando-se mdltiplas instancias de
processamento concomitantes de um mesmo AG, numerosas experimentacgdes séo efetuadas de
uma Unica sé vez.

No célculo da escalabilidade forte de um AGP, mantém-se constante o esforco
computacional total, enquanto o numero de nucleos de processamento varia. Com isso, indices
de aceleracdo do processamento sdo calculados: os valores de tempo obtidos por um tempo de
processamento sequencial do algoritmo s&o divididos pelos valores obtidos em computacéo

paralela.

2.5. ACOMPUTACAO EM HARDWARE RECONFIGURAVEL

Os arranjos de portas programéaveis em campo (APPC), conhecidos na literatura por
FPGAs (do inglés field programmable gate arrays), séo circuitos integrados que permitem ao
desenvolvedor a programacdo e a reprogramacao de circuitos l6gicos, mesmo quando estes ja
estejam no campo de atuacdo. Diferentemente dos circuitos légicos implementados em
encapsulamentos de aplicacdo especifica, os FPGAs apresentam-se como uma plataforma de
desenvolvimento para atender as demandas gerais de projetos, permitem o desenvolvimento
enxuto de circuitos, sem desperdicios de componentes, e a otimiza¢do de hardware. De maneira
geral, as FPGAs oportunizam as implementacGes de sistemas, de recursos e funcdes gerais, de
readaptacOes a novos padrdes de inddstria, e de reconfiguragdes de hardware para aplicacdes
especificas e correcdes de falhas.

As FPGAs modernas sdo compostas por elementos l6gicos, blocos de memoria, pinos
de entrada e saida, e uma arquitetura de interconexdes reconfiguraveis para conecta-los. Para
projetar circuitos utilizando os elementos de uma FPGA, linguagens de descri¢do de hardware
(LDH) sao utilizadas. O Verilog é uma LDH comum utilizada para criar circuitos em FPGAs.
Esta linguagem possui sintaxe similar a linguagem de programacéo C, largamente utilizada para
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propositos gerais. No entanto, ao invés de descrever programas para computadores pessoais, 0
Verilog e outras LDH, como a SystemVerilog e a VHDL, descrevem o trabalho de conjuntos
de elementos ldgicos, registradores e dispositivos de entra e saida de uma FPGA.

A possibilidade de reutilizacdo de blocos de codigo LDH em projetos atribui
flexibilidade ao desenvolvimento de circuitos em FPGAs, e permite a colaboracdo entre
projetistas e fabricantes, trazendo maior velocidade ao desenvolvimento de aplicagdes. Em
ambientes de desenvolvimento para FPGAs, como o Quartus Il, da Intel, blocos de cédigo
protegidos por propriedade intelectual estdo disponiveis para uso. Esses blocos sdo conhecidos
na literatura por “IP cores” (intelectual property cores, blocos de propriedade intelectual).
Dentre os IP cores disponiveis nos ambientes de desenvolvimento, podemos citar, por exemplo,

unidades de processamento variadas e blocos de memoria.

2.5.1. ACOMPUTACAO PARALELA EM HARDWARE

RECONFIGURAVEL

Arquiteturas de processamento em FPGAs destacam-se na execu¢do de computacao
paralela de dados. A grande vantagem apresentada pelas FPGAS para esta forma de computacéo
reside na flexibilidade de se customizar a arquitetura de hardware para realizar tarefas
especificas, como por exemplo, alterar a estrutura de uma pipeline de processamento, ou
adicionar elementos processadores. Para exemplificar, na implementacdo de uma arquitetura de
hardware para processar o algoritmo genético, tanto é possivel customizar a pipeline de um
elemento processador para operar com dados de varios individuos de uma populacdo ao mesmo
tempo, quanto é possivel adicionar outros elementos processadores para realizar a mesma
tarefa.

Adicionalmente & computacdo paralela de dados, outras formas de computacédo paralela
sdo executaveis em FPGAs. Para a implementagdo de computacdo paralela de instrucdes,

41



elementos processadores podem ser projetados pelos desenvolvedores e adicionados a
arquitetura de processamento. Para a implementacdo de computagdo paralela de tarefas, o
desenvolvedor pode utilizar uma combinacdo entre elementos processadores e técnicas de
roteamento, disponiveis para utilizacdo em IP cores de protocolos de roteamento.

Comparativamente, frente a arquiteturas de processamento de computadores pessoais,
em virtude das incontaveis customizacBes executaveis em plataforma de hardware
reconfiguravel, estas parecem possuir um potencial de aplicabilidade significativamente maior.
Isto, por permitirem a otimizacdo de hardware de processamento para fins especificos.

Na préatica, por permitirem a customizacéo de hardware aos desenvolvedores, as FPGAS
oportunizam a implementacdo de trés arquiteturas de computacdo paralela: a arquitetura Gnica
instrucdo em multiplos dados (UIMD); a arquitetura de multiplas instrugdes em maultiplos dados
(MIMD); a arquitetura de multiplas instru¢des em unico dado (MIUD).

Duas arquiteturas de processamento paralelo séo utilizadas em implementacdes de AG
propostos na literatura por (Vavouras et al, 2009) e (Faraji et al, 2014). Vavouras et al (2009)
utilizou uma arquitetura UIMD para realizar o célculo paralelo da funcdo de aptiddo de
individuos. Faraji et al (2014) utilizou uma arquitetura MIUD para a computacdo paralela de
varios operadores de cruzamento do AG. Uma arquitetura MIMD, por exemplo, poderia
implementar as abordagens de célculo paralelo de funcbes de aptiddo de individuos e de

computacédo paralela de operadores de cruzamento diferentes.

2.5.2. OS ELEMENTOS DE DESENVOLVIMENTO DE HARDWARE

RECONFIGURAVEL

Os principais fabricantes de FPGAs do mercado atual trazem em seus ambientes de
desenvolvimento elementos facilitadores ao desenvolvimento de aplicagdes utilizando
arquiteturas multi-processamento: blocos processadores, blocos memaérias e blocos periféricos.
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Estes blocos sdo projetados especificamente para utilizar os recursos disponiveis, de maneira
6tima, em cada modelo de FPGA.

Para componentes que exijam um desenvolvimento mais criterioso, desenvolvedores
utilizam uma linguagem de descric¢do de hardware (LDH). Apos o desenvolvimento de codigo
em LDH, o proximo passo é a compilagdo deste cddigo em uma ferramenta de sintese. Esta
ferramenta converte o codigo para um arquivo de programa que configura a FPGA quando
ligada. Neste processo de configuracdo, o desenvolvedor apenas escreve codigo para os blocos
que ndo estdo disponiveis como um IP core. Apds a compilacdo do codigo e antes da
transferéncia para a FPGA, testa-se 0 mesmo em um ambiente de simulagdo. Simuladores sdo
softwares que antecipam o comportamento do circuito.

O fluxograma do desenvolvimento de hardware em FPGASs possui quatro etapas:
definicdo de requisitos, criacdo da arquitetura, a implementacdo do sistema, e a verificagéo.
Inicialmente, os requisitos sdo definidos. Entdo, a arquitetura de processamento é criada. Na
criacdo da arquitetura, os componentes sdo definidos. Em seguida, o sistema é implementado
utilizando os componentes definidos. Por fim, verifica-se se o sistema atende aos requisitos
estipulados.

No desenvolvimento de aplicacfes em FPGA que integram hardware e processamento
de software, quatro outras etapas sdo praticadas: a implementacao do software; a verificagdo de
requisitos do software; a integracdo com o hardware de processamento; e a verificacdo de
requisitos do sistema integrado de hardware e software. Na figura 8 ilustramos as etapas de

desenvolvimento de aplicagdes que integram hardware e software.
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.| Implementagdo .| Verificagdo de .| Integracdo com
de Aplicagdao " Aplicagdo " Hardware
Verificagdo de
Sistema
Definigdo de .| Projetode .| Implementagdo .| Verificagdo de
Requisitos Arquitetura De hardware Hardware

Figura 8 — Fluxograma de desenvolvimento de hardware e aplicacdo. Fonte: (Altera,2011)

2.5.3. OS PROCESSADORES SOFTCORE

Os processadores descritos em blocos de linguagem de descricao de hardware compGem
uma classe conhecida por processadores softcore. Além da possibilidade de utilizacdo de
processadores softcores, algumas plataformas de desenvolvimento de FPGAs trazem
integraces com processadores fisicos, dispositivos conhecidos como processadores hardcore.

Comparativamente, os processadores softcore sdo mais flexiveis que os processadores
hardcore e permitem maior velocidade ao desenvolvimento de aplicacdes diversas. Os recursos
e as funcdes dos processadores hardcore sdo definidos pelo fabricante, e ndo sdo alteraveis,
diferentemente dos processadores softcore. Em projetos de arquiteturas de hardware com
propositos especificos, o desenvolvedor pode alterar recursos e fungdes de processadores
softcore, para otimizar o desempenho do sistema.

Nas FPGAs modernas, sistemas complexos de multiprocessamento podem ser
implementados em apenas um chip. Nestes sistemas, blocos de processadores softcores sdo
projetados para trabalhar em paralelo. Arquiteturas de computacéo paralela diversas podem ser
criadas a partir da configuracdo de parametros, tais como: as conexdes entre processadores e
periféricos; os barramentos compartilhados; a utilizagdo da memoria; a comunicagao entre

processadores; a customizagédo de cada um dos elementos do projeto.
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O desenvolvimento de arquiteturas de multiplos processadores demanda analise e
tomada de decisdes variadas aos desenvolvedores. As caracteristicas comportamentais do
sistema em desenvolvimento sdo fruto de caracteristicas estruturais do mesmo, variam em
funcéo de defini¢bes de aspectos como: as conexdes entre elementos do sistema; a utilizagéo
da memoria e as formas de acesso & mesma; a forma de comunicagdo entre elementos
processadores; a customizacao de elementos processadores que executam tarefas distintas entre,
etc.

Para o projeto da arquitetura de relacionamento entre os processadores, trés principais
estruturas relacionais s@o propostas na literatura: Mestre-escravo; Pipeline; e Rede
(Tanenbaum, 2001). Nas relagfes mestre-escravo entre processadores, elementos mestres
controlam as acGes de elementos escravos. Nas relagdes em pipeline, elementos sdo encadeados
sequencialmente, e cada um funciona como um estagio da pipeline. Nas relacdes em rede, 0s
elementos comunicam-se para tomar a¢Ges quando necessario.

Adicionalmente a definicdo da estrutura de relacbes entre os elementos de
processamento, a maneira fisica de interliga-los também deve ser definida pelo projetista. As
interligacGes ponto-a-ponto, por barramento e por rede sao propostas na literatura (Tanembaum,
2001). Nas ligacbes ponto-a-ponto, os elementos processadores sdo interligados entre si de
forma direta. Nas ligacdes por barramento, os elementos compartilham um Unico barramento,
disponivel apenas para um dos elementos por instante de clock. Nas ligacdes em rede, sdo
aplicadas técnicas de roteamento e comutacdo, originalmente projetadas para redes de
comunicagéo.

Posteriormente a definicdo dos aspectos fisicos das interligagdes entre os elementos, a
metodologia de troca de informagdes entre os mesmos deve ser definida pelos projetistas. A
troca de informacdes pode ocorrer a partir da forma empregada a utilizacdo da memoria pelos

elementos.
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O acesso a memoria do sistema pode ser compartilhado entre os elementos, em
barramentos, ou distribuido entre os mesmos. Em sistemas de memdria compartilhada, o
conjunto total de informacdes esta disponivel para todos os elementos. Em sistemas de memdria
distribuida, um protocolo de acesso ou de troca de mensagens entre 0s elementos processadores
deve ser aplicado, para evitar redundancias no processamento.

Paralelamente aos aspectos citados, referentes a arquitetura do sistema de computagéo
com mdltiplas unidades de processamento, ha outro aspecto de projeto a ser pensado: a
customizacgéo de cada um dos elementos de processamento. Em funcéo deste aspecto, foram
propostas duas categorizagbes na literatura: sistemas com elementos de processamento
diferentes entre si, conhecido como sistemas heterdgenos, e sistemas com elementos iguais,
classificados com homogéneos.

As aplicacOes destas classes de customizacdo s@o diferenciadas entre si. Sistemas
homogéneos sdo aplicaveis a computacao paralela UIMD (Unica instrugdo, multiplos dados) e
MIMD (multiplas instru¢bes, multiplos dados); sistemas heter6genos sdo aplicaveis a
computacdo paralela MIUD (mdltiplas instrucGes, multiplos dados) e MIMD (multiplas

instrucdes, Unico dado).

2.6. AFAMILIA DE DISPOSITIVOS FPGA CYCLONE V

As FPGAs Cyclone V sdo os dispositivos de baixo custo da Altera, produzidos no
Taiwan pela TSMC em tecnologia 28nm. Esta familia de dispositivos combina baixo consumo
de energia com bons niveis de desempenho para aplica¢cdes que contenham um alto volume de

dados. A tabela 3 apresenta a familia de dispositivos Cyclone V.
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Tabela 3 — As versdes da familia de FPGAs Cyclone V

Versdo Descricdo
Otimizada para aplicacdes de circuitos l6gicos e processadores de sinais de baixo
Cyclone V E )

custo e de baixo consumo.

Otimizada para aplicagdes com transceivers de até 3,125 Gbps, de baixo custo e
Cyclone V GX .

de baixo consumo.

Otimizada para aplicacdes com transceivers de até 6,144 Gbps, de baixo custo e
Cyclone V GT

de baixo consumo.

Cyclone V SE | Integra um processador hardcore ARM ao chip FPGA.

Integra um processador hardcore ARM ao chip FPGA, para aplicages com
Cyclone V SX . )
transceivers de até 3,125 Gbps.

Integra um processador hardcore ARM ao chip FPGA, para aplicagdes com
Cyclone V ST . .
transceivers de até 6,144 Gbps.

Segundo a Altera, os dispositivos da familia Cyclone V foram desenvolvidos para:
acomodar a reducdo de custos, de consumo de energia, € de tempo de desenvolvimento de
projetos; e para atender requisitos de largura de banda crescentes em aplicacdes com alto
volume de dados e sensiveis a custos das areas industriais, militares e automotivas.

A reducdo de custos, de consumo de energia e de tempo de projeto é oportunizada pela
possibilidade de integracdo de recursos diversos nas FPGAs Cyclone V. Estes recursos sdo um
conjunto variado e extenso de IP cores, blocos de propriedade intelectual. Dentre estes blocos,
podemos citar: processadores hardcore e softcore, como o0 ARM Cortex-A9 e o Nios II;
controladores de memoria que suportam memdrias SDRAM DDR3; e processadores de
protocolos de comunicacdo de dispositivos tais como o PCl Express. De caracteristicas
especificas dos dispositivos Cyclone V, podemos citar: a tenséo de core em 1.1 V; a utilizacéo
de blocos l6gicos basicos com 8 entradas de sinais e 4 registradores; e blocos de memoria
interna de 10Kilobits. Na figura 9 ilustramos as caracteristicas gerais e especificas dos

dispositivos Cyclone V.
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Figura 9 — llustracdes de caracteristicas gerais e especificas de dispositivos da familia de dispositivos Cyclone V,
(fonte: datasheet da Altera Cyclone V).

A figura 10 ilustra a operacdo de uma aplicacdo industrial desenvolvida em FPGA
Cyclone V. Nessa aplicagdo, destacam-se a utilizacdo dos IP cores Nios Il e Safety IP. O
processador softcore Nios Il foi integrado para executar um algoritmo de controle de motores,
comunicar-se com atuadores e sensores e enviar e receber sinais atraves de rede de internet. O
IP core Safety IP foi integrado para realizar acdes de conformidade de padrdes industriais de

seguranca.
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Figura 10 — lustracdo de uma aplicacéo de dispositivos Cyclone V. (fonte: datasheet da Altera Cyclone V).

A figura 11 ilustra, em blocos e conectores, uma arquitetura genérica de
desenvolvimento baseada em FPGA Cyclone V, para ser utilizada em ambiente de treinamento

e/ou em aplicacOes praticas.
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Figura 11 — llustracdo dos dispositivos de uma plataforma de desenvolvimento baseada em Cyclone V. (fonte:
datasheet da Altera Cyclone V).
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Dessa arquitetura, destacam-se: a utilizacdo de conexdo JTAG para testes; a
configuracdo de conexbes com dispositivos externos ao chip FPGA; e a utilizacdo do
processador softcore de propositos gerais Nios Il. Neste trabalho, utilizaremos o processador
softcore Nios Il. Isto, devido ao suporte nativo de implementacdo do mesmo no kit de
desenvolvimento FPGA financeiramente acessivel, 0 CYCLONE V GX STARTER KIT. Na

subsec&o a seguir, sdo apresentados fundamentos do processador Nios II.

2.7. O PROCESSADOR SOFT CORE NIOS 11

O Nios Il é um processador softcore de propdsitos gerais disponivel para integragdo em
FPGAs a partir de IP cores. Um sistema de processamento com Nios Il inclui: o processador;
periféricos; memoria; e interfaces com dispositivos externos em um unico chip FPGA. Assim
como uma familia de microcontroladores, todas variacbes do Nios Il utilizam de forma
consistente um modelo de programagdo e um conjunto de instrugdes.

O Nios Il € baseado em arquitetura Harvard, utilizando memarias separadas para dados
e instrugdes, utiliza “clock” (relégio, em traducéo livre) de até 200 MHz e instrugdes RISC
(“Reduced Instruction Set Computing”, conjunto reduzido de instrugdes de computagdo) de 32
bits em pipeline. Na tabela 4 e na figura 12, respectivamente, 0s principais recursos e elementos

gue compdem o Nios Il séo apresentados.
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Tabela 4 — Principais caracteristicas do processador Nios Il

Caracteristicas

* Unidade de gerenciamento de memoria opcional, para dar suporte a

* Conjunto de instrugdes de 32-bits . L
sistemas operacionais.

*D ho de até 250 DMIPS . .
esempento de ate * Corretor de erros de codigo (Error correcting code , ECC) para todos 0s

. N blocos de RAM internos ao processador.
* 32 fontes de interrupgdes
* Acesso a uma variedade de periféricos internos 8 FPGA, e a uma

* Controlador de interrupgdes externas . . e
pe variedade de interfaces a periféricos externos

para mais interrupgdes

* Integragdo com analisador 16gico da Altera, o SignalTap® II, permitindo

* 32 registradores de propo6sitos gerais - . .
g prop g analise em tempo real de instrugdes, sinais e dados.

* Unidade de protecdo de memoria

. * Moédulo de debug que permite os seguintes controles sobre o
opcional.

processamento: iniciar, parar, dar um passo, traco.

* Para debug de software, o Nios II utiliza

ITAG » Ambiente de desenvolvimento de Software baseado em GNU C/C++ ¢ no

Nios Il Software Build Tools (SBT) para Eclipse

Nios Il Processor Core
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Figura 12 — Estrutura do processador softcore Nios Il. (Fonte: Altera, 2011)
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2.7.1. ASVERSOES DO NIOS 11

Trés variagdes do Nios Il sdo disponibilizadas no Quartus I1: a versdo rpida, a versao
econbmica, e a versdo padrdo. Estas versdes diferenciam-se pelos recursos de hardware que
utilizam e pela aplicacéo para a qual se destinam.

A versdo econdmica utiliza menos recursos de hardware que as demais, enquanto que a
versdo rapida apresenta 0 melhor desempenho. A versdo padrdo utiliza menos recursos que a
versdo réapida, e apresenta melhor desempenho que a versao econémica. Softwares compilados

para serem executados pelo Nios Il s&o compativeis com as trés versoes.

Se uma das versdes do Nios Il atender aos requisitos de um projeto, o desenvolvedor
pode simplesmente inclui-la no hardware do mesmo. Caso contrario, para aplicagdes
especificas que demandem otimizacGes de hardware, o desenvolvedor pode customizar o Nios

Il até que medidas de custo ou desempenho sejam alcancadas.

2.7.2. DESENVOLVIMENTO DE APLICACOES COM O NIOS II

O desenvolvimento de aplicagfes com o Nios Il consiste em duas etapas: a geragéo de
hardware; e a criagdo de software. Para a geracdo de hardware, desenvolvedores utilizam a
ferramenta Qsys. Para a criacdo de software, a ferramenta EDS (Embedded Design Suite) é
utilizada.

A ferramente Qsys € um componente do software Quartus Il. Esta ferramenta é utilizada
para configurar e gerar sistemas de processamento Nios Il. A interface gréafica de configuracao
permite ao usuario que escolham o conjunto de recursos, e que adicionem perifericos e blocos
de entrada e saida de sinais ao sistema. Uma vez concluida a especificacdo do hardware. O
Quartus Il realiza a sintese da arquitetura, para integragdo do circuito projetado ao chip FPGA

destinado.
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A ferramenta EDS (Embedded Design Suite) gerencia o desenvolimento de software.
Esta ferramenta é baseada na plataforma de desenvolvimento Eclipse e possui 0s seguintes
recursos: compilador C/C++, debugger, e um simulador de instru¢fes. O EDS permite que
desenvolvedores testem suas aplicacfes tanto em ambiente de simulagdo, quanto no préprio

dispositivo FPGA destinado.

2.7.3. ARQUITETURA DE MEMORIA

O ambiente de desenvolvimento do Nios Il implementa um esquema de particdo de
memdaria que permite o compartilhamento de um Unico dispositivo fisico de memoria entre
multiplos processadores. Independentemente do nimeros de processadores de uma arquitetura
de processamento com Nios Il, cinco se¢des de memoria sdo definidas automaticamente pelo
ambiente de desenvolvimento do Nios Il: a .text, reservada para o cddigo executavel; a .rodata,
utilizada para leitura de dados na execucdo de cddigos; a rwdata, onde variaveis de leitura e de
escrita, e apontadores sdo armazenados; a .heap, onde sdo locadas memorias de alocacdo
dindmica; e a .stack, onde dados temporarios sdo armazenados. A figura 13 ilustra o
mapeamento padrdo de memoria em sistemas Nios II.

Memuory

0xD001FFF

stack

redata

_rodata

000000000

Figura 13 — Arquitetura de meméria utilizada no Nios Il
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2.8. ACOMPUTACAO EM HARDWARE RECONFIGURAVEL E ALGORITMO

GENETICO

Comparadas a implementagdes em computadores pessoais, as implementacdes do AG
em hardware reconfiguravel (HR) apresentam ganhos significativos de desempenho, como um
menor tempo na execugdo dos algoritmos. Em (Aporntewan, 2002), comparando a
implementacdo em hardware e em software de um mesmo AG, obteve-se tempo de
processamento menor em hardware, em torno de 1000 vezes menor.

De maneira geral, nos trabalhos propostos na literatura, métodos de implementacéo do
algoritmo genético em hardware reconfiguravel buscam reduzir os aspectos negativos comuns
em implementacfes em software: a demanda de tempo significativo para convergéncia de
solugdes e a dependéncia de customizacOes de parametros para aplicagdes diversas. Dentre
esses aspectos, mais especificamente, pode-se citar a melhoria da acuracia das solucbes
(Tsukahara, 2007), o aumento da velocidade de operacdo (Vavouras, 2009), a redugdo dos
recursos necessarios na implementacéo (Zhu, 2007), a melhoria do espaco de busca de solugdes
(Ghosh, 2012), e a generalizacdo da aplicabilidade do AG (Fernando et al, 2010).

No capitulo a seguir, faz-se uma revisdo bibliografica de modo a apresentar artigos
correlacionados ao tema deste trabalho, de uma maneira mais aprofundada, caracterizando os
problemas que foram resolvidos, e as solucdes aplicadas. Para isso, foi realizada uma pesquisa

bibliografica nas seguintes bases de dados literarias: IEEE e Web of Science.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Apo6s a leitura inicial de artigos das bases literarias, foi selecionado um conjunto
composto pelas unidades mais relevantes ao tema deste trabalho. Em sequéncia, outras buscas
foram realizadas, utilizando vocabularios indexados nos trabalhos selecionados. A partir da
andlise desses artigos, foram identificados diversos aspectos caracteristicos de implementacdes
de AGs ao PMP, e de implementacdes de AGs em plataformas de computacéao paralela.

Para caracterizar, de forma organizada, os problemas enfrentados nos trabalhos
revisados, e as solucgdes aplicadas aos mesmos, este capitulo foi organizado em trés subseces.
Na Subsecdo 3.1, artigos que propuseram implementac6es do AG para a solucéo do problema
das p-medianas sdo revisados. Nas subsecdes 3.2 e 3.3, sdo revisados artigos que propuseram

implementacdes de computacédo paralela do AG em software e em hardware, respectivamente.
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3.1. O ALGORTIMO GENETICO E O PROBLEMA DAS P-MEDIANAS

Tabela 5- Artigos selecionados, nos quais algoritmos genéticos foram implementados para a solucdo do problema das p-medianas

METODOS RESULTADOS
AUTORES MATERIAIS . Forma de Codificagdo Operador de OperagGes de Algoritmos utilizados para -
Execugdo em - S ~ ~ o Acurécia Tempo
computagdo | dos individuos selegdo evolugdo comparagdo
Cruzamento
HOSAGE et 20 pontos . L .
( P .. Software Sequencial Binaria Roleta Inversdo e Branch and Bound - -
al, 1986) aleatérios N
Mutagao.
Problema de O AG demandou
(DIBBLE et alocagdo de . indices das Cruzamento e AG e Busca Tabu apresentaram mais tempo de
L Software Sequencial Roleta ~ Busca Tabu L
al,1993) facilidades sedes Mutagdo resultados similares processamento para
multicritério a convergéncia
EURO-47 e Cruzamento, O AG computado em paralelo apresentou melhores
(MORENO et AMER-137, Sequenciale  indices das Mutagdo, P P . P .
e Software Roleta : . AGs e AGPs resultados em acuracia e em velocidade de
al, 1994) instancias da Paralelo sedes Migragdo e rocessamento
biblioteca TSP. Lutas. P ’
AG de ERKUT et al. (2002)
Bibliotecas OR Unido de Heuristica Gamma O AG demandou
(ERKUT et al, . . indices das . genes, Recozimento Simulado, Até 0,41% do ponto 6timo menos tempo de
Alberta, Galvdo e Software Sequencial Randbémica ~ .
2003) Koerkel sedes Mutagao, Myopic, em 85% dos casos. processamento que os
Substituicdo. Exchange, demais métodos
Neighboorhood.
Problema dos 50 oo Instancias menores: oo
. - AG, hibrido de AG e DVNS, . O AG hibrido proposto
consumidores, oo - Unido, L. e Pior desempenho
(DREZNER et roblema das Software Sequencial Indices das  Randomica Mutacio Heuristica de decomposigdo apresentou resultados
al, 2015) P . 9 sedes e DVNS R C_ . IDEC3. o . inferiores aos AGs
ambulancias e Substituicdo. Instancias maiores: anteriores
biblioteca TSP. Melhor desempenho ’
Cruzamento, Solugdes foram encontradas
(BADER et al, . Hardware L Mutagdo,
Biblioteca OR Paralela Binaria - - em 288 de 290 -
2016) (em GPU) Migragdo e

Substituicdo.

experimentos
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Nos artigos selecionados, para a analise de implementacdes do AG ao PMP, foram
observados: 0s aspectos de customizacao de parametros e de operagdes do AG, para a solugéo
deste problema em especifico; as bases de dados utilizadas; a utilizacdo de diferentes
plataformas de computacéo; e os resultados dos experimentos. Em sequéncia, a tabela 5 foi
elaborada, com o objetivo de facilitar a conducdo de analises comparativas de caracteristicas
destes trabalhos.

Em primeiro momento de andlise da tabela 5, observa-se uma tendéncia de utilizacéo
de bases de dados propostas na literatura. De forma geral, a utilizacdo de bases de dados bem
documentadas favorece a robustez da analise dos resultados observados nos experimentos
praticos destes trabalhos, enriquecendo a discussdo e a construcdo de possiveis avangos
metodoldgicos em trabalhos futuros.

A andlise das implementagdes variadas do AG é conduzida em um segundo momento.
Nos trabalhos revisados, observa-se implementacGes do AG em software e em hardware,
utilizando recursos de computacdo sequencial e paralela. Pesquisas adicionais foram
conduzidas (Agosto, 2017), com o objetivo de recuperar artigos, nos quais foram
implementados AG em APPCs para a solucdo do PMP. Nenhum trabalho com essa
caracteristica foi encontrado.

Na sequéncia, observa-se a customizacéo de um parametro do AG que afeta a definigdo
e 0 desempenho de todas as operaces do algoritmo: a codificagdo dos cromossomos dos
individuos. No primeiro trabalho proposto na literatura que aplicou 0 AG na solugdo de um
problema de locagéo de facilidades modelado pelo PMP, (Hosage e Goodchild, 1986), a
codificagdo binaria foi utilizada. Nessa codificacdo, uma palavra binéria de n bits é utilizada
para representacfes do espago de solugdes, onde n € o nimero de pontos candidatos a receber
uma facilidade. O nivel l6gico alto, 1, e o nivel légico baixo, 0, representam a presenga e a

auséncia de uma facilidade, respectivamente, em cada um dos pontos candidatos. No entanto,

57



essa forma de codificacdo ndo restringe que, ao se realizar o cruzamento de individuos, o
namero de niveis l6gicos altos e baixos seja constante na prole dos mesmos. Em funcéao disso,
0 autor estabeleceu a atribuicdo de penalidades no valor de aptiddo das solucdes invidveis
geradas pelo algoritmo.

Nos experimentos praticos, 0 AG de Hosage and Goodchild (1986) apresentou sucesso
em 69% das simulacdes de locacgéo de 3 facilidades em um espaco de 20 pontos. Esse resultado,
inferior a outras heuristicas utilizadas no mesmo estudo, pode ser atribuido a codificacdo binaria
utilizada. A inclusdo de computacdes de penalidade a cada um dos individuos, mesmo
demandando um esforco computacional maior, ndo garantiu a compensacdo dos problemas
inerentes a escolha da codificacdo binaria para esta aplicacdo. Nos trabalhos posteriores, evitou-
se essa geracdo frequente de solucGes inviaveis, fazendo-se uso de outra forma de codificacéo.

Dibble (1993) prop6s a utilizacdo de codificacdo genética por valores, em indices
numeéricos que representem as facilidades. Essa codificacdo estabelece a igualdade entre o
namero de genes de um cromossomo e 0 humero de facilidades a se locar. Dessa forma, ndo ha
geracdo de soluc@es inviaveis. Apenas, de solugdes possiveis. Os resultados desta proposicdo
foram avaliados na solucdo de uma instancia aleatoria de um problema de locacéo de facilidades
multicritério. O autor utilizou uma populacéo de 1000 individuos para locar 9 facilidades dentre
150 nés candidatos, em 150 iteracoes.

Nos experimentos praticos, comparado a solugdes geradas pela meta heuristica busca
tabu, o AG de Dibble (1993) apresentou resultados similares, diferenciando-se apenas pela
demanda significativamente maior de tempo para o seu processamento.

Moreno (1994) aplicou um AG e um AGP na solucédo de instancias reais complexas do
problema das p-medianas, utilizando instancias grandes da base de dados do problema do

caixeiro viajante (TSP). O AG utilizado nesse estudo foi similar ao proposto por Dibble (1993).
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O AGP foi implementado em uma rede local de 20 computadores, utilizando uma arquitetura
MIMD.

No AGP proposto por Moreno (1994), a populacdo foi dividida em subgrupos, e cada
subgrupo foi processado em um dos computadores da rede. Um operador de migracdo foi
utilizado para mover individuos entre os subgrupos. Nos experimentos praticos, a
implementacdo utilizando computacdo paralela apresentou as melhores solucfes. A operacao
de migracdo entre subgrupos favoreceu um ganho de desempenho, por permitir a interagéo entre
processos de evolugdo concomitantes, realizados em diferentes regides do espago de busca.
Adicionalmente, o tempo de processamento do AGP foi menor.

Observa-se na coluna de operador de sele¢do que Erkut (2003) propds um método de
selecdo diferenciado das implementagdes anteriores. Em pesquisa adicional, verificou-se que,
em um trabalho realizado pregressamente pelo autor, Erkut (2002), numerosos experimentos
foram desenvolvidos, explorando uma variedade de modificacdes na parametrizacdo do AG
para o PMP.

Nesses experimentos anteriores do autor, 0 AG apresentou solugdes tdo boas quanto, ou
melhores, gque as solucBes obtidas por um algoritmo de trocas. No entanto, a convergéncia do
AG foi significativamente mais lenta em todas as variagdes. A partir disso, para explorar
impactos da parametrizac¢ao de operacdes dos AGs na solucdo do PMP, a utilizacdo da selecéo
aleatdria foi proposta em Erkut (2003).

Nos experimentos praticos de Erkut (2003), um ganho de desempenho significativos
foi observado. Comparado a outras 6 heuristicas, 0 AG proposto apresentou 0 menor tempo de
processamento. Um problema de alocagéo de 500 nos para 50 medianas foi resolvido em 16s.

Ainda observando o método de selegcdo aplicado nos trabalhos listados na tabela 5,
identifica-se a proposi¢do de um algoritmo de busca de vizinhos (DVNS, do inglés distributed

variable neighbor search, busca variavel distribuida de vizinhos, em tradugdo livre) como
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operador de selecdo de um AG em (Drezner, 2015). Nos experimentos praticos, a utilizagdo de
uma selecdo por andlise de vizinhanga foi comparada a utilizagdo de selecdo aleatdria. Os
resultados apontaram que, para instancias menores do PMP, o operador de sele¢do randémica
tem o melhor desempenho e que, para instancias maiores do PMP, a utilizacdo da busca de
vizinhos proposta melhora a convergéncia do algoritmo.

Por fim, em (Bader, 2016) a proposi¢do da computacéo paralela do AG na solucdo do
PMP, em plataforma de hardware, foi introduzida na literatura. Comparacfes a outras
heuristicas ndo foram conduzidas. Resultados especificos dos experimentos praticos ndo foram
reportados. Os autores limitaram-se a reportar eficiéncia obtida na resolugdo de 288 instancias

do PMP da biblioteca OR, dentre 290 instancias testadas.
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3.2. AAPLICACAO DO ALGORTIMO GENETICO PARALELO NA SOLUCAO DE PROBLEMAS DIVERSOS

Tabela 6 — Artigos selecionados, nos quais o algoritmo genético foi implementado em software, utilizando plataformas de computacéo paralela.

METODOS RESULTADOS
AUTORES MATERIAIS Arquitetura de Algorltrno Class'e do Comumlca(;ao entre Qua’ntldade de - Métrica de avaliacdo da Melhor
rocessamento evolutivo Algoritmo os nucleos de nucleos de Operagdes paralelas escalabilidade d h
P utilizado utilizado processamento processamento esempenho
Hibrido de AG
HEN | R . . ruzamen i m
(CHENetal  rop e pcc UIMD e Recozimento Afinado Sincrona 16384 Cruzamento e Forte Obtido com o
1998) R Selegdo maior numero de
Simulado Y
nucleos
Arquitetura SIMD:
Mais veloz.
(SHAPIRO et Dobramento . . x
al,2001) de RNA UIMD e MIMD CGA Afinado Sincrona 16384 Selegdo Fraca e forte Arquitetura
MIMD:
Melhor acuracia.
raca ndmer
(LIU et al Sincrona e gitjgi\c;cie S:Ie eé: Obtido com
! GAP MIMD IGA Grosseiro . 16384 ! 540, Fraca e forte comunicagdo
2015) Assincrona Cruzamento e ,
« assincrona
Mutacgao.
Obtido com
CHO et al Sincrona e Cruzamento e ~
( ! LALONDE MIMD E-BOSS Grosseiro , 240, 480 e 960 N Fraca comunicagao
2016) Assincrona Selegdo assincrona
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Para a analise comparativa dos artigos selecionados para esta subsecao, observou-se 0s
aspectos gerais da implementagdo dos AGPs em software. Em sequéncia, relacfes entre estes
aspectos foram estabelecidas. Por fim, pesquisas adicionais na literatura foram conduzidas, para
verificar a possibilidade de generalizacdo das relagdes estabelecidas na anélise da tabela 6.

Em um primeiro momento de andlise da tabela 6, observa-se que, nos trabalhos
propostos na literatura, as implementactes do AGP vém sendo aplicadas em arquiteturas de
computacéo paralela UIMD e MIMD. Analisando, em sequéncia, a classe dos AGPs utilizados,
pode ser observada uma relacéo entre a arquitetura e a classe do AGP utilizadas nos trabalhos
listados na tabela: nos trabalhos que utilizam a arquitetura UIMD, (Chen et al, 1998) e (Shapiro
et al, 2001), os AGPs utilizados sdo da classe de algoritmos genéticos afinados; nos trabalhos
que utilizam a arquitetura MIMD, (Liu et al, 2015) e (Cho et al, 2016), os AGPs utilizados s&o
da classe de algoritmos genéticos grosseiros. Esta relacdo € também encontrada em outros
trabalhos propostos na literatura ((Hart et al, 1997) e (Alba e Troya, 1999)).

Analisando cada um dos trabalhos que aplicou AGPs afinados em arquitetura UIMD,
verificou-se que essas implementac6es apresentaram eficiéncia na propagacao de boas solucdes
geradas isoladamente em subgrupos, para a populacéo inteira. (Chen et al, 1998) implementou
um AGP afinado, hibrido com a heuristica de recozimento simulado, em uma arquitetura UIMD
com 16384 processadores. (Shapiro et al, 2001) implementou um AGP afinado para um
problema de desdobramento de RNA, em uma maquina similar.

Nos AGPs afinados, observa-se também na tabela 6, que a comunicacéo aplicada entre
0s nucleos de processamento foi sincrona: as operagdes de selecdo de pais séo paralelas entre
si, e executadas em um mesmo instante. Em arquitetura de processamento paralelo UIMD, na
qual as instrucdes séo aplicadas a um conjunto de multiplos dados, as caracteristicas do proprio
hardware favorecem a implementacéo de sincronismo entre as operagdes de sele¢édo de um AGP

afinado.
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Na proposigéo da utilizagcdo de uma arquitetura de processamento MIMD, observa-se
na tabela 6 o pioneirismo de (Shapiro et al, 2001). Nos resultados desse trabalho, observa-se
que a utilizagdo de arquitetura MIMD resulta na geracdo de melhores solucbes pelo AG. No
entanto, quando utilizada em conjunto com um AG afinado, atribuindo comunicacdo sincrona
aos nucleos de processamento, a utilizacdo de arquitetura MIMD implica em um tempo de
processamento maior que a utilizacdo de uma arquitetura UIMD, para as mesmas condigoes.

Mais recentemente, (Liu et al, 2015) implementou um AGP grosseiro em uma
arquitetura  MIMD. Nos experimentos praticos, duas variacdes do algoritmo foram
implementadas: com sincronismo e sem sincronismo de operagfes entre 0s subgrupos da
populacdo. Os resultados dos experimentos mostraram que nao ha necessidade de implementar
sincronismo de operagtes em AGPs grosseiros e que, de fato, sincronizagdes diminuem o
desempenho de AGPs grosseiros. Quando realizadas de forma assincrona, as migracfes
favoreceram uma convergéncia mais rapida. (Cho et al, 2016) utilizou parametros similares aos
de (Liu et al, 2015), na solucdo de um problema diferente, em uma méaquina diferente, e chegou
a resultados similares em experimentos praticos.

De forma geral, em um modo de operagéo sincrona, uma iteracdo de um AGP pode ser
considerada com a sequéncia dos processamentos das operagdes do algoritmo acrescida de uma
barreira, para sincronia dos processos paralelos. Como arquiteturas UIMD s&o naturalmente
sincronizadas, a implementagcdo de AGPs afinados é 6tima nas mesmas. Como arquiteturas
MIMD possuem nucleos de processamento naturalmente independentes, a implementacéo de

AGPs grosseiros assincronos € 6tima nas mesmas.
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3.3. AAPLICACAO DO ALGORITMO GENETICO EM HARDWARE NA SOLUCAO DE PROBLEMAS DIVERSOS

Tabela 7 - Artigos selecionados, nos quais o algoritmo genético foi implementado em hardware, para a solugdo de problemas diversos.

METODOS RESULTADOS
AUTORES MATERIAIS Algoritmo Tamanho da Tamanho de Tipos de Selegdo de Operagdes de Frequéncia de Tempo de
utilizado populagdo um individuo dados individuos cruzamento clock (MHz) execugdo
Problema de
alocagdo de
(Shackleford et facilidades e CGA 256 16 bit Pontos - 1 ponto 66 ;
al,2001) inteiros
Dobramento de
Proteinas
Problema da
Tsukah | P
(Tsukahara et al, mochila (NP - iGA 32 16 bit Pontos Roleta 1 ponto - -
2007) inteiros
Completo)
. Maximizagdo de HGA hibrido
Nedjah et al - . Pont
(Nedjah et al, fungdes com Redes - 16 bit ontos Roleta 2 pontos 12.5 15.63 ms
2007) . . flutuantes
matematicas Neurais
(Deliparaschos et Problema do . Pontos
al, 2008) Caixeiro Viajante GA IP-CORE 32 16 bit inteiros Roleta 1 e 2 pontos 92 2.45 ms
(Vavouras et al Maximizagdo de Pontos
! fungdes P-HGAv1 32 5 bit S Roleta 1e 2 pontos 107 e 160 20.4e13.6 ms
2009) . inteiros
matematicas
Maximizagdo de
F doetal Pont
(Fernando et al, funcdes GA IP-CORE 65535 16 bit rontos Roleta 1 ponto 50 37.61ms
2010) L inteiros
matematicas
Maximizagdo de _
211. A1
(Faraji et al, 2014) funcdes RSO-GA 65535 16 bit Pontos Roleta Multiplos 85 e 399 7ns e 45
inteiros operadores ns

matematicas
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Nos artigos selecionados para esta subsecéo, observou-se caracteristicas particulares aos
AGs implementados em hardware, particularmente, em hardware reconfiguravel de APPCs.
Nestes artigos, observam-se motivacdes diferentes para a aplicacdo de AGs em APPCs: a
reducdo do tempo de processamento de implementacGes em software; a generalizagdo da
parametrizacdo AG, propondo arquiteturas de processamento especializadas ao AG; e a
exploracdo e comparacao de variadas arquiteturas de processamento em hardware.

Em (Shackleford et al, 2001) e (Tsukahara, 2007), foram propostas implementacdes de
AGPs afinados e grosseiros em APPCs. Os autores desenvolveram arquiteturas de computagéo
paralela em plataforma de hardware reconfigurdvel. A reducdo no custo dos recursos
necessarios para implementacdes de AGPs afinados e grosseiros € a contribuicdo mais
significativa deste viés de utilizacdo das APPCs, isso, quando comparadas a implementacdes
em software, que demandam a utilizagao de supermaquinas.

(Nedjah et al, 2007) implementou um hibrido de AG e redes neurais em hardware, para
maximizar funcdes matematicas. O diferencial da abordagem proposta é a geracdo de
individuos, que combina a evolugdo genética a métodos de aproximacdo de funcgdes, utilizando
redes neurais, para analisar regides do espaco de soluces de um problema de maximizacéo de
funcdes.

Beneficiando-se das possibilidades de se implementar variadas arquiteturas de
processamento em hardware reconfiguravel, oportunizadas pelo desenvolvimento em APPCs,
as propostas dos demais trabalhos listados na tabela 7 foram além da implementagdo em
hardware de AGs pregressamente implementados em software.

Dentre estas propostas, destaca-se, em primeiro momento, a proposicéo de arquiteturas
de processamento generalizado de AGs ((Delisparachos et al, 2008) e (Fernando et al, 2010)),
aplicaveis a variados problemas. No entanto, a maturagdo de unidades de processamento

generalizadas soa dependente de uma etapa antecessora: a resolugdo ou a minimizacgdo do
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principal impedimento a aplicagdo generalizada dos AGs, a complexidade de customizacéo de
parametros e operagdes. Entdo, em um segundo momento, soa mais promissora, atualmente, a
proposi¢éo de novas arquiteturas de processamento especializadas ao AG, de forma a otimizar
a convergéncia do mesmo e reduzir a conhecida complexidade de parametrizacao ((\Vavouras
et al, 2009) e (Faraji et al, 2004)).

(Delisparachos et al, 2008) e (Fernando et al, 2010) propuseram unidades de
processamento IP-CORES (blocos fechados de processamento), especializadas na solucéo do
AGs em APPCs, para utilizacdo em aplicacOes diversas. Nessas unidades de processamento, as
operacOes do AGs ja estdo pré-definidas. Entdo, para cada aplicacdo do AG que utilize essas
unidades, resta aos usudrios customizar os parametros editaveis. A principal motivacdo da
proposicao de IP-CORES ¢ facilitar a implementagdo do AG em hardware, especialmente, aos
usuarios que nao tenham familiaridade com APPCs.

No entanto, para a solugdo de problemas complexos, com caracteristicas especificas, a
abordagem generalizada reduz a flexibilidade na exploracdo da utilizacdo de diferentes
parametros. Em um viés de desenvolvimento que melhor utiliza a tecnologia das APPCs para
otimizar o desempenho atual dos AGs, (Vavouras et al, 2009) e (Faraji et al, 2014) propuseram
novas arquiteturas de processamento, especializadas para os AGs.

(Vavouras et al, 2009) propds uma arquitetura de processamento paralelo, utilizando
uma arquitetura UIMD em hardware. O autor otimizou o calculo da fungdo de aptiddo dos
individuos, ao realizar a computacdo paralela da aptiddo de dois novos individuos,
imediatamente apds a geragdo de cada par dos mesmos. Dessa forma, o tempo de processamento
de uma geracdo inteira da populacdo é consideravelmente reduzido, dado que o célculo de
aptiddo é uma das operagdes mais complexas do AG.

(Faraji et al, 2014) propds uma arquitetura de processamento de maltiplas instrugdes em

um mesmo dado (MIUD), para a computagédo paralela em hardware de um dos operadores do
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AG, também em uma arquitetura parte sequencial, parte paralela. Nessa arquitetura, variados
operadores de cruzamento foram utilizados em paralelo para a geracdo concomitante de novos
individuos, com 0s mesmos pais. Destes novos individuos, apenas os mais aptos s&o
considerados no processo evolutivo.

A abordagem de (Faraji et al, 2014) apresentou, nos experimentos praticos, melhorias
na curva de convergéncia a solugdes 6timas. As geracdes produzidas pelo arranjo de operadores
de cruzamento anteciparam geracOes produzidas por operadores isolados. Assim, de forma
interessante, esta abordagem reduz a complexidade de parametrizacdo do operador de
cruzamento em variadas aplicagdes do AG. De certa forma, 0 AG de (Faraji et al, 2014) possui
um potencial de aplicacdo generalizada maior que os AGs predecessores, por ser menos
complexo.

Fazendo uma sintese das informacGes mais relevantes, dos artigos até aqui apresentados,
temos que:

e A caracteristica dos AGs sequenciais de demandar tempo significativo para o
seu processamento é confrontada pelos AGPs. No entanto, a caracteristica de
complexidade de parametrizacdo dos AGs também esta presente nos AGPs.

e Em Hardware Reconfiguravel, ndo so6 a reducéo do tempo de processamento de
um AG é possivel, como também, a caracteristica de complexidade de
parametrizacdo pode ser confrontada.

e A possibilidade da combinacdo de etapas de processamentos sequenciais e
paralelos (UIMD e/ou MIUD), em uma mesma plataforma de processamento,
soa promissora na exploracdo do potencial das implementacdes de AGs em
APPCs, seja na solugdo do PMP, ou para quaisquer outros problemas

combinatoriais.
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4. METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentados os materiais utilizados e os métodos propostos. Na
secdo de materiais, apresenta-se os problemas das p-medianas utilizados na experimentagéo
pratica deste trabalho. As caracteristicas das instancias do PMP da base de dados OR
(Operational Research) (Beasley, 1990) sdo apresentadas. Na secdo de métodos, sao
apresentadas as definicbes de software, aspectos de hardware, a integracdo de software e
hardware, e a verificacdo do sistema proposto. Por fim, para avalia¢cdo do sistema proposto,

apresentamos as métricas utilizadas.

4.1. MATERIAIS

A base de dados OR (Operational Research) proposta por (Beasley, 1990) é uma cole¢éo
de dados para problemas de pesquisa operacional. Neste trabalho, propomos a utilizagdo da
secdo de PMP desta base, para oportunizar a comparagdo de resultados com outros trabalhos
propostos na literatura ((Alp et al, 2003) e (Satoglu, 2016)).

A secdo de PMP da base OR é constituida por 40 instancias de problemas. Pelo nimero
de localidades definidas, a biblioteca pode ser categorizada em 9 subgrupos, com 100, 200, 300,
400, 500, 600, 700, 800 e 900 localidades, respectivamente. Para cada subgrupo, a base
apresenta problemas com variadas quantidades de medianas.

Para cada um dos 40 problemas, uma matriz de custos de deslocamento entre as
localidades é definida. A dimensdo de cada matriz € N linhas por N colunas, para N igual ao
numero de localidades do problema. Um problema com 100 localidades apresenta matriz de
custo de 100 linhas e 100 colunas. A implementacéo de leitura, em codigo C++, da matriz de

custo para cada um dos experimentos é ilustrada na figura 14.
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48
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51

int x, y;
ifstream in(PMED_FILE);
if(lin) {
cerr << "could not read data file ™
exit(1];

for (v = @; v « tamanhe; y++) |
for (x = @; x « tamanheo; xH) {
in »» custe[x][v];

i

in.cleose();

<< PMED _FILE <<

Figura 14 — Método de leitura de uma matriz de custos da base OR.

"\n";

Esta matriz de custos de cada problema é gerada de tal forma que o indice de cada linha

representa o indice de uma localidade A, e os indices das colunas representam os indices das

demais N-1 localidades. Dessa forma, para calcular a distancia entre uma localidade A e uma

localidade B, Ié-se o elemento da linha A e coluna B. Para a computagdo da soma total minima

de distancias de um arranjo de p facilidades, 1é-se a distancia entre cada um dos p indices e as

localidades clientes, armazena-se a menor destas, descartando-se as demais, e realiza-se a soma

dos menores valores encontrados para cada facilidade. A implementagéo deste procedimento

em codigo C++ é ilustrado na figura 15.

229 dint 1 = genome.length();

23 float dist = @.@;

231 int count=@; int min[1]; dint minl =@; int min2 =120@;
232

233 for(int i=@; i<n; i++){

234 for{int j=@; j<genome.length(); j++){
235 count = genome.gens(j);

236 min[j] = custo [count][1i];}

237

238 for{int j=0; j<gencme.length(); j+1{
239 minl = min [j];

242 if(minl <= min2) {

241 min2 = minl;

242 1

243 dist += min2; min2 =10Q2008;

244

245 3

246 return dist;

247 T

Figura 15 — Método implementado para o célculo da soma total minima das distancias entre uma facilidade e a

localidade mais proxima.
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Na tabela 8, sdo apresentadas as informacgdes das 40 instancias da base de dados

proposta por (Beasley, 1990). Os problemas diferenciam-se pelas matrizes de custo, pelo

namero de localidades possiveis, e pelo nimero de localidades. Para cada problema, o valor

otimo é dado.

Tabela 8 — Base de dados OR para PMP

N p Valor 6timo da
(localidades) (facilidades) distancia total
Pmed 1 100 5 5819
Pmed 2 100 10 4093
Pmed 3 100 10 4250
Pmed 4 100 20 3034
Pmed 5 100 33 1355
Pmed 6 200 5 7824
Pmed 7 200 10 5631
Pmed 8 200 20 4445
Pmed 9 200 40 2734
Pmed 10 200 67 1255
Pmed 11 300 5 7696
Pmed 12 300 10 6634
Pmed 13 300 30 4374
Pmed 14 300 60 2968
Pmed 15 300 100 1729
Pmed 16 400 5 8162
Pmed 17 400 10 6999
Pmed 18 400 40 4809
Pmed 19 400 80 2845
Pmed 20 400 133 1789
Pmed 21 500 5 9138
Pmed 22 500 10 8579
Pmed 23 500 50 4619
Pmed 24 500 100 2961
Pmed 25 500 167 1828
Pmed 26 600 5 9917
Pmed 27 600 10 8307
Pmed 28 600 60 4498
Pmed 29 600 120 3033
Pmed 30 600 200 1989
Pmed 31 700 5 100861
Pmed 32 700 10 9297
Pmed 33 700 70 4700
Pmed 34 700 140 3013
Pmed 35 800 5 10400
Pmed 36 800 10 9934
Pmed 37 800 80 5057
Pmed 38 900 5 11060
Pmed 39 900 10 9423
Pmed 40 900 90 5128
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Nos trabalhos da literatura apresentados por (Alp et al, 2003) e (Satoglu, 2016), um
subgrupo de 15 instancias da base OR sdo utilizadas. A tabela 9 apresenta as caracteristicas

deste subgrupo.

Tabela 9 — Base de dados OR library, Pmedl a Pmed15

Nome NUmero de NUmero de Valor Tamanho do arquivo
clientes facilidades otimo em Bytes
Pmed 1 100 5 5819 38K
Pmed 2 100 10 4093 38K
Pmed 3 100 10 4250 38K
Pmed 4 100 20 3034 38K
Pmed 5 100 33 1355 38K
Pmed 6 200 5 7824 127K
Pmed 7 200 10 5631 126K
Pmed 8 200 20 4445 128K
Pmed 9 200 40 2734 125K
Pmed 10 200 67 1255 120K
Pmed 11 300 5 7696 264K
Pmed 12 300 10 6634 265K
Pmed 13 300 30 4374 265K
Pmed 14 300 60 2968 265K
Pmed 15 300 100 1729 265K

O tamanho da matriz de custos em kilobytes é utilizado para a especificacdo de memoria
de dados do sistema de hardware proposto neste trabalho. Para estimar o tamanho da matriz em
bytes, utiliza-se 0 numero total de elementos da matriz e o tamanho da variavel de
armazenamento de cada um dos elementos. Uma matriz 100 por 100 apresenta 10000
elementos. Verifica-se que os valores dos elementos das matrizes variam entre 0 e 300. Neste
trabalho, utiliza-se uma variavel de 2 bytes para armazenar este valor. Variaveis de 2 bytes
podem representar valores inteiros de até 65535. Com isto, reduz-se o tamanho de memoria

necessaria ao sistema para armazenamento de dados. A tabela 10 apresenta os tipos de dados
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em C, o tamanho em bytes de cada tipo, e o intervalo de valores possiveis parra cada tipo de

dado.
Tabela 10 — tipos de dados em C
Palavra chave Tipo Tamanho Intervalo
char Caracter 1 -128 a 127
signed char Caractere com sinal 1 -128 a 127
unsigned char Caractere sem sinal 1 0a 255
Int Inteiro 2 -32.768 a 32.767
signed int Inteiro com sinal 2 -32.768 a 32.767
unsigned int Inteiro sem sinal 2 0 a65.535
short int Inteiro curto 2 -32.768 a 32 767
signed short int Inteiro f:urto 2 -32.768 a 32.767
com sinal
. . Intei t
unsigned short int fieiro _cur 0 2 0 a 65.535
sem sinal
long int Inteiro lon 4 -2.147.483.648 2
g g 2.147.483.647
signed lona int Inteiro longo 4 -2.147.483.648 a
g g com sinal 2.147.483.647
. ) Inteiro |
unsigned long int fitetro .ongo > 4 0a4.294.967.295
em sinal
float Ponto flutuante 4 3.4 E-38 a 3.4E+38

com preciséo simples

double Ponto flutuante 8 1.7 E-308 a 1.7E+308
com precisdo simples

long double Ponto flutuante com 16 3.4E-4932 a 1.1E+4932
precisdo dupla longo

Observa-se na tabela 10 que a definicdo do tipo de dado impacta na demanda de
memoria para processar um software. Para sistema de computacdo em hardware, nos quais séo
apresentadas quantidades de memoria relativamente pequenas, é fundamental utilizar a
definicdo que resulte na menor demanda de memoria possivel. Na secdo 4.2, apresentam-se

mais detalhes das caracteristicas do sistema integrado de hardware e software proposto.
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4.2. METODOS

Neste trabalho, propomos um sistema de computacdo customizdvel em hardware
reconfigurdvel, baseado em unidades de processamento softcore assim como em (Vinhal,
2013). A principal contribuicdo deste trabalho € a proposi¢do de uma arquitetura de computacao
reconfiguravel para a resolu¢do em hardware do problema das p-medianas utilizando algoritmo
genético.

Este sistema é desenvolvido em trés etapas: o desenvolvimento de software para a
resolucédo do problema das p-medianas; a proposta de uma arquitetura de processamento; e a
integracdo de hardware e software para avaliacdo. O desenvolvimento de software compreende
duas sub-tarefas: a implementacdo; e a verificacdo. A implementacdo da arquitetura
compreende trés sub-tarefas: a definicdo de elementos; a implementagéo; e a verificacdo. Por
fim, ap6s a verificacdo de hardware e de software, realiza-se a integracdo em FPGA, para

verificacdo do sistema.

4.2.1. O SOFTWARE PROPOSTO

A implementacdo do software proposto neste trabalho compreende duas etapas: a leitura
das matrizes de custo das instancias do problema das p-medianas da base de dados OR; e as
definicBes dos parametros e fungdes do algoritmo genético. Para a implementacdo e para a
verificacdo do software implementado, utiliza-se o ambiente de desenvolvimento Eclipse IDE
para desenvolvedores C/C++, com compilador GCC MinGW, verséo 0.6.2.

Na implementagéo da leitura dos problemas PMP da base de dados OR, utiliza-se
comandos de manipulagdo de arquivos texto “.txt”. Armazena-se os valores lidos em uma
variavel do software, uma matriz de nimeros inteiros curtos. Para verificacdo de leitura, exibe-
se os valores armazenados nos elementos desta matriz, 1é-se o arquivo “.txt” com um editor de

textos, e compara-se 0s valores.
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O algoritmo genético implementado neste trabalho utiliza codificagdo por indices de
facilidades ((Moreno et al, 1994), (Erkut et al 2003), (Drezner et al, 2015)), elitismo para se
manter o melhor individuo da populacdo, selecéo por roleta ((VVavouras et al, 2009), (Fernando
et al, 2010)), operador de cruzamento com ponto Unico de cruzamento ((Deliparaschos et al,
2008), (Fernando et al, 2010)), e operador de mutacao por substitui¢do de valor a um dos indices
((Erkut et al 2003), (Drezner et al, 2015), (Bader et al, 2016)).

Quanto as definigdes dos parametros e fungdes do algoritmo genético para solucéo do
problema das p-medianas, a principal contribuicdo deste trabalho é propor a investigacéo da
utilizacdo de uma condicdo para adicionar os individuos gerados pelas operacdes de evolucgéo:
apenas os individuos com valor de aptiddo maior que seus pais sdo adicionados a populagéo,
substituindo 0S mesmos.

Nos experimentos, utilizamos probabilidade de cruzamento de 95% e probabilidades de
mutacao de 5%. Na figura 16, ilustramos um exemplo da codificacdo por indice de facilidades

para o problema PMED1, no qual procura-se otimizar a localizacdo de 5 facilidades.

EXEMPLO DE
3 20 60 32 9 CROMOSSOMO

Figura 16 — llustracdo da codificacdo por indice de sede

Na figura 17, ilustramos genericamente o0 cruzamento por ponto Unico entre dois
cromossomos codificados para o problema PMED1. Neste exemplo, o terceiro gene da esquerda

para a direita é utilizado como ponto de cruzamento.
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CROMOSSOMO PAI

3 20 60 32 9 1

12 15 61 31 100 CRomoszonvlo PAI
3 20 61 31 100 CRO;\IIII-?_IZS?MO
12 15 60 32 9 CRO;\I/II_(I?%S(Z)MO

Figura 17 - llustragdo do cruzamento por ponto Unico

Para verificacdo do algoritmo genético proposto, utiliza-se as instancias de problemas
PMP da base de dados OR. Os resultados computados pelo AG sdo comparados com o0s valores

Otimos indicados para cada instancia do problema.

4.2.2. A ARQUITETURA DE HARDWARE PROPOSTA

A implementacdo do hardware proposto neste trabalho compreende 3 etapas: as
definicBes dos blocos basicos dos elementos do sistema de processamento; as defini¢bes de
requisitos de memodria; e a definicdo do clock do sistema. Para a implementacdo e para a
verificacdo das definicbes do hardware proposto, utiliza-se 0 ambiente de desenvolvimento
Quartus Prime Lite Edition para desenvolvedores de hardware, versao 18.1.

A plataforma de desenvolvimento em hardware utilizada neste trabalho é a Cyclone V

GX Starter Kit, produzida e comercializada pela empresa Terasic, apresentada na Figura 18. O
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processador softcore utilizado neste trabalho € o Nios 11 (Altera, 2015) (Altera, 2016). Um bloco

Nios Il ocupa cerca de 5% dos recursos disponiveis da Cyclone V GX.

Figura 18 — Plataforma de desenvolvimento de hardware Cyclone V GX Starter kit

Na secdo a seguir, apresentam-se 0s aspectos de definicbes mais detalhados da
arquitetura do sistema proposto. Foram divididas 3 subsecOes para apresentar estas
caracteristicas: as definicGes dos elementos de memadria, processador e clock do sistema; 0s

demais periféricos necessarios ao sistema; e a verificacdo do hardware proposto.

4.2.3. AS DEFINICOES DOS ELEMENTOS DE MEMORIA, PROCESSADOR

E DE CLOCK DO SISTEMA

O clock do sistema utiliza o valor de frequéncia maxima para a familia de dispositivos
Cyclone V, fixado em 170MHz para a verséo f do processador Nios Il. As escolhas deste valor
de clock e da versao f do processador Nios Il justificam-se por dois motivos: garantir o menor

tempo de processamento do sistema proposto no dispositivo Cyclone V GX; e oportunizar a
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estimacdo de desempenho do sistema proposto nas demais familias de dispositivos FPGA da

Intel, utilizando as informagdes de benchmark apresentadas na figura 19.

1. Mias® IT Performance Benchmarks

D5-HN2816I004 | 2018.10.1%5

Mios II Performance Benchmarks

fonax for Nios II Processor System (MHz)

Device Family Device used Mios IT71 12} Mios IT1/e 14}
Inibpd Seratin 10 1SGIS0LNIF42IG 310 330
Stratiz ¥ SSGMEATNIF45C] 360 410
Sxratix IV EP45S100G5H4011 240 27
Intel Arviz 10 EOAX ] | SUAFASILG T80 340
Ammia W GZ SAGIMETHIF40LY 280 150
Arria W SAGXNFRSKAF4013 Z10 250
Intel Cyclene 10 GX L0CXI20YFFE0ESG 70 330
Intel Cyclone 10 LP 10CL120YFFE0I7G 140 150
Cyclone W SCGMFCTDEFIL1CE 170 210
Cyclane IV EPSCGXIOCF19C6H 160 170
Inted MAX™ 10 10MS0DAF4BACHGES 150 150

Figura 19 — Informag0es para benchmark com o Nios Il em variados dispositivos FPGA

A figura 20 apresenta um benchmark das versdes e f do Nios Il. Verifica-se que o Nios
Il versdo fast apresenta resultados superior em desempenho, quando comparado a versdo
economy. A métrica DMIPS/MHz é calculada utilizando-se a unidade DMIPS, um indice
relativo oriundo da comparacgdo da maquina alvo com uma méaquina de referéncia, dividida pelo
clock do sistema. A métrica Coremark é um valor de pontuacdo atribuido a uma maquina no
processamento de um algoritmo de benchmark. Para as duas métricas, quanto maior a eficiéncia

da arquitetura de um processador, maiores valores sdo obtidos.

Mios II Processor Architecture Performance

Performance Metric Mios ITI/f Mios IT1 /e
DMIPS/MHz Ratio 0.9 0.1
CoreMark 224.7 19

Figura 20 - Informag@es para benchmark das versdes do Nios Il
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A implementagdo dos elementos de memdria do sistema consiste em duas etapas: o
dimensionamento; e a atribui¢do da funcao dessas memarias no sistema de processamento. Para
alocar as matrizes de custos de deslocamento do problema das p-medianas da base de dados
OR, e alocar as demais variaveis do sistema, verificou-se experimentalmente a demanda de
270KB, quando utilizadas varidveis de quatro bytes para armazenar os valores dos elementos
das matrizes. Este valor em KB é reduzido pela metade ao utilizar-se variaveis de 2 bytes.

Para alocar as instrucdes de processamento compiladas, verificou-se experimentalmente
a demanda de 500KB. Diante disto, utiliza-se a memoria off-chip SRAM de 512KB da
plataforma de desenvolvimento para alocar as instru¢des do codigo de processamento, e utiliza-
se 0s 346KB de memaria on-chip disponiveis, para alocar os dados. Adicionalmente, utiliza-se
16KB de memoria on-chip para cache de dados e instrucdes pelo processador.

Para definir a fungdo dessas memdrias no sistema, altera-se 0 mapeamento de se¢des do
linker utilizado pelo compilador utilizado para gerar cddigo executavel para Nios |1, utilizando
o editor Build Support Package - BSP editor. A secdo .text é utilizada pelo processador para ler
as instrucdes do cddigo compilado e as se¢des .bss, .heap, .rodata, .rwdata e .stack séo utilizadas
para gravar e armazenar dados.

As figuras 21 e 22 apresentam, respectivamente, o enderecamento das memdrias do
sistema, e a definigdo das secdes de mapeamento do linker para utilizar-se memoria SRAM para
instrucGes e memoria on-chip RAM para dados. A figura 23 apresenta 0 mapa da memoria do

sistema, utilizado como referéncia pelo processador.

System Contents 22 | Details 22 | 0% AddressMap &2 | Parameters &%

System: C5G_QSYS  Path: onchip_memory2_0.reset2

nios2_qgsys.data_master nios2_gsys.instruction_master nios2_gsys.tightly_coupled_data_master 0 nios2_gsys.tightly_coupled_instruction_master_0
jtag_uart.avalon_jtag_slave 0x0018_5028 - 0x0018_502f |
nios2_qsys.debug_mem_slave 0x0018_4800 - 0x0018_4fff |0x0018_4800 - 0x0018_4fff

onchip_memory2.s1 0x0010_0000 - 0x0015_478f

onchip_memory2_0.s1 | 0x0018_0000 - 0x0018_3e7f

onchip_memory2_0.s2 | 0x0018_0000 - 0x0018_3e7f
sram.uas 0x0008_0000 - Ox000f_ ffff |0x0008_0000 - OxO000f ffff

sysid_gsys.control_slave 0x0018_5020 - 0x0018_5027

timer.s1 0x0018_5000 - 0x0018_SO01f

Figura 21 — Enderecamento das memoria do sistema
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= BSP Editor - settings.bsp

File Edit Tools Help

Main Software Packages Drivers iLi

Enable File Generation Target BSP Directory

Linker Section Mappings

~
Linker Section Name Linker Region Mame Memory Device Name
.bss onchip_memory2 onchip_memory2
«ENTry resetc Sram
.exceptions sram sram

.heap onchip_memory2 onchip memory2
.rodata onchip_memory2 onchip_memory2
.rudata onchip_memory2 onchip memory2
.stack onchip_memory2 onchip_memoryZ2
.text sram sram

Linker Memory Regions

Linker Region Name Address Range Memory Device Name Size (bytes) Offset {(bytes)

onchip memory2 0 0x00180000 - Ox0OOLl83E7F onchip_memory2 0 16000 0
onchip memory2 0x00100000 - Ox0015478F onchip memory2 346000 0
Sram 0x00080020 - OxO0OFFFFF sram 524256 32
reset 0x00080000 - 0x0008001F sram 32 0

Figura 22 — Método de alocagdo de memdrias para dados e instruces

View
jtag uart
sysid qsys

timer

onchip_memoryZ 0

onchip memory2

Sram

Figura 23 — Mapa de meméria do sistema

Adicionalmente aos elementos definidos nesta se¢do, outros blocos periféricos sdo

necessarios para a implementacdo e verificacdo do hardware proposto. A integracdo destes

blocos adicionais no sistema € apresentada na se¢&o a seguir.
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4.2.4. PERIFERICOS DO SISTEMA DE PROCESSAMENTO

Neste trabalho, para implementar um sinal de clock de 170MHz no sistema, utiliza-se:
um bloco de entrada de clock; e um controlador Phase locked lool — PLL. A partir do sinal de
referéncia de 50 MHz, configura-se o bloco PLL para geracédo de sinal de clock de 170MHz aos
elementos do sistema.

Para integrar as memdrias definidas anteriormente ao sistema, sdo adicionados: um
bloco de memdria on-chip memory para armazenar dados; um bloco controlador de memoria
Static RAM — SRAM, e dois blocos condutores de trés estados (aberto, fechado, e alta
impedéncia), para realizar a conexdo entre o FPGA e o chip SRAM da placa de
desenvolvimento; e um bloco de memdria on-chip memory para cache de instrugdes e dados.

Para permitir a comunicagdo do Nios Il com o ambiente de desenvolvimento de
software, adiciona-se um bloco de interface de comunicagdo serial UART (Universal
Assynchronous Receiver/ Transmitter), para depuragdo atraves do protocolo Joint Test Action
Group (JTAG), e adiciona-se um bloco de identificacdo do sistema.

Para dar referéncia de tempo ao sistema, adiciona-se um temporizador de 1
milissegundo (ms). Nas figuras 24 e 25, respectivamente, apresentam-se 0 esquematico do

hardware proposto, e as conexdes realizadas entre os elementos.
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ey
ustom _instruction_master ey t1

Hata_master k2 1

ck Fe.l?wmrﬁﬁs,r%ﬁﬂes!.. 1 onchip_memory2

debug_mem _slave instruction_master,
reset] i 1
tightlg coupled_dats_master 0 > :
|_slave
htly_coupled_instruction_r onchip_memory2_0 =
niosZ_qsys sysid_qsys
lon_jtag_slave
1k
Ted X
Felk ko ck i3
ck reset e
L jtag_uart
set  clk_reset pl_asys reset e, ol ek
ck_50 L
tristate_conduit_pin_sharer_sram irq
sram
1
timer
D
reset

tristate_conduit_bridge_sram

C5G_Q5YS

Figura 24 — Esquematico do hardware do sistema proposto

O esquematico do hardware proposto apresenta o diagrama em blocos do sistema de

processamento. Neste esquematico, destaca-se o processador, a geracao de clock para o sistema,

as memorias e as conexoes utilizadas.

W System: C5G_QSYS Path: onchip_memory2_0.reset2

Use
e

Connections

MName

HEY.

clk_in_reset

ck

clk_reset
B0 nios2_qgsys

clk

reset

data_master

instruction_master

ra

debug_reset_request

debug_mem_slave

B onchip_memory2

ki

s1

resetl

jtag_uart
B pll_gsys

refclk

reset
outclkd
<A locked

timer

sysid_gsys
B sram

ck

reset

uas
tem

0] tristate_condui

tristate_conduit_bri,
B onchip_memory2_0

ki

s1

resetl

tightly_coupled_data...
tightly_coupled_instru...

custom_instruction_m...

Description

(Clock Input

Reset Input

(Clack Output

Reset Output

Mios IT Processor

(Clock Input

Reset Input

Avalon Memory Mapped Master
\Avalon Memory Mapped Master
\Avalon Memory Mapped Master
‘Avalon Memory Mapped Master
Interrupt Receiver

Reset Output

Avalon Memory Mapped Slave
‘Custom Instruction Master

(Clack Input

‘avalon Memory Mapped Slave
Reset Input

ITAG UART Intel FPGA IP

PLL Intel FPGA IP

(Clock Input

Reset Input

(Clock Output

Conduit

Interval Timer Intel FPGA IP
'System ID Peripheral Intel FPGA IP
Generic Tri-State Controller
(Clock Input

Reset Input

‘Avalon Memory Mapped Slave
Tristate Conduit Master
Tri-State Conduit Pin Sharer
Tri-State Conduit Bridge

(Clock Input
Avalon Memory Mapped Slave
Reset Input
Avalon Memory Mapped Slave
(Clock Input

Reset Input

1On-Chip Memory (RAM or ROM) Intel ...

1On-Chip Memory (RAM or ROM) Intel ...

Export

clk
reset

pll_gsys_locked

Clock

exported

clk_s0

pll_sys
[ck]
[ck]
[clk]
[ck]
[ck]
[ck]
[ck]
[ck]

pll_sys
[ck1]
[clk1]
pll_sys

clk_50

pll_sys

pll_sys
pll_sys

pll_sys
[ck]
[clk]
[ck]
pll_sys
pll_sys

pll_sys
[clk1]
[ck1]
[ck2]
pll_sys

Base

IRQ O

0x0018_4800

0x0010_0000

0x0018_5028

0x0018_5000
0x0018_5020

End IRQ Tags

IRQ 31—

0x0018_4fff

0x0015_478f

0x0018_S02f

0x0018_S01f
0x0018_5027

0x000f_f£ff

sram.reset
Reset Input [reset_sink 18.1]

Associated clock:  sram.clk

Synchronous edges: Deassert

0x0018_0000

0%0018_0000

0x0018_3e7£

0x0018_3e7f

Double-click to export [ch2]

Figura 25 — Mapa de conexdes entres os elementos do sistema
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No mapa das conexdes implementadas, destaca-se a conexao entre porta de instrucoes

do processador Nios Il e o controlador de memdria SRAM, e as conexdes entre a porta de dados

e todos os demais elementos do circuito. Na figura 26, apresenta-se 0 esquematico genérico do

hardware implementado.

tristate_conduit_bridge_sram_out

pll_gsys_locked
clk
reset]

C5G_QSYS

Figura 26 — Esquematico genérico do hardware do sistema proposto

4.25. AVERIFICACAO DE HARDWARE

Para verificacdo do hardware proposto, utiliza-se: o arquivo de descricdo de hardware

gerado pelo compilador de hardware, de extensdo “.sof”’; e a plataforma de desenvolvimento de

Nios Il Software Build tool for Eclipse, para computar um exemplo de escrita de dados na

JTAG-UART. A figura 27 apresenta os resultados da compilacdo do hardware proposto.

Flow Summary

® <<Filter>>

Flow Status

Quartus Prime Version
Revision Name

Top-level Entity Name

Family

Device

Timing Models

Logic utilization (in ALMs}
Total registers

Total pins

Total virtual pins

Total block mermory bits
Total DSP Blocks

Total HSSI RX PCSs

Total HSSI PMA RX Deserializers
Total HSSI TX PCSs

Total HSSI PMA TX Serializers

Successful - Wed Mar 13 13:25:52 2019
18.1.0 Build 625 09/12/2018 51 Lite Edition
C5G_SRAM

C5G_SRAM

Cyclone ¥

SCGXFCSCBF27C7

Final

1,765 / 29,080 (6% )

2591

237/ 364 (65%)

0O

3,470,720 4,567,040 (76 % )
3/150(2%)

0/6(0%)

O/6(0%)

0/6(0%)

0/6(0%)
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Figura 27 — Recursos utilizados pelo hardware proposto

A figura 28 apresenta 0 método de integracdo do arquivo de descri¢do de hardware
“.sof” no chip FPGA utilizado. Utiliza o ambiente de upload Programmer, da plataforma de

desenvolvimento Quartus.

fm Hardware Setup... LISB-Bla.ster [UsB-3] Mode:  ITAG Progress: 53¢
Enakle real-time ISP to allow background programming when available
% epart File Drevice Checksum Userzode Prograrm/  Werify = Blank- Ex
Configure Check
wih Stop C:fUsersfsrgio/Downlo.. SCGXFCSCER2Y D4CF5B6D O4C75BES
M A uto Detect
Drelete
A Add File... EEEEEmEESE
L L
i Change File... et pal P B
o Save File . 5
LELLELLLLL]
- . SCLXFCSCRRZ2Y
Add Device... o0
4
g Do

Figura 28 — Integracdo do arquivo de descrigdo de hardware

Para o desenvolvimento de software de teste para o Nios Il, a plataforma utiliza o
arquivo “.sopcinfo”, gerado na compilagdo do hardware em ambiente Quartus. O ambiente de
desenvolvimento permite executar um software de teste no hardware desenvolvido. Para
verificacdo do hardware proposto, 1é-se um valor no temporizador de 1 milissegundo, executa-

se um trecho de codigo para gerar delay, e exibe-se o valor do delay pela interface JTAG-UART.

83



4.2.6. AVALIACAO DE DESEMPENHO DO SISTEMA PROPOSTO

Para oportunizar a avaliagdo sistemética do sistema proposto, propomos, nesta sec¢ao, a
utilizacdo de métricas e procedimentos. As métricas aplicadas para avaliagdo dos dados
coletados nos experimentos, 0s procedimentos experimentais propostos e a tabela de registro

dos dados séo apresentados.

4.2.7. METRICAS

As métricas de desempenho utilizadas neste trabalho sdo o valor da melhor solugéo
encontrada e o tempo de processamento do algoritmo. Para avaliar a melhor solucéo
apresentada, comparam-se as solucdes encontradas com as soluc@es 6timas de cada problema
da base de dados. O tempo de processamento do algoritmo é computado através do registro do

namero de ciclos de um timer com valor de referéncia de um milissegundo.

4.2.8. VERIFICACAO DO SISTEMA PROPOSTO

Para verificacdo do sistema proposto, utilizam-se as instancias de problemas PMP da
base de dados OR, comparando-se os resultados computados pelo sistema com os valores
Otimos indicados para cada instancia do problema, e registrando-se o tempo de processamento
para computacdo da melhor solugéo encontrada.

Com esta metodologia de verificagdo, almejamos comparar os resultados obtidos na
solugéo dos 15 problemas das p-medianas estudados por Alp et al (2003), Satoglu et al (2016)
e Bader et al (2016), definidos na Tabela 9, disposta anteriormente, totalizando 15
experimentos.

Para efetuar a comparacdo com trabalhos propostos na literatura, utilizaremos a tabela
10. Na tabela 10, séo apresentados resultados de implementac6es do AG em software para

resolucéo das instancias supracitadas da base de dados OR.
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Tabela 11 — Tabela de informacges de trabalhos anteriores

ADE (Alp et al, 2003)

GA (Satoglu et al, 2016)

GPU-GA (Bader et al, 2016)

Valor Tempo de Valor Tempo de Valor Tempo de

obtido processamento (s) obtido processamento (s) obtido processamento (S)
Pmed1 5819 0.1 5819 0.1 5819 2
Pmed2 4093 0.1 4093 0.9 4093 2
Pmed3 4250 0.2 4250 0.2 4250 2
Pmed4 3034 0.2 3034 1.2 3034 2
Pmed5 1355 0.3 1355 3.2 1355 4
Pmed6 7824 0.4 7824 2.6 7824 8
Pmed7 5631 0.5 5631 3.9 5631 6
Pmed8 4445 0.7 4445 14.2 4445 15
Pmed9 2734 1.2 2734 30.9 2734 23
Pmed10 1256 2.0 1255 39.6 1255 49
Pmed11 7696 1.7 7696 27.4 7696 13
Pmed12 6634 1.2 6634 45.8 6634 19
Pmed13 4374 2.1 4374 75.1 4374 61
Pmed14 2968 4.4 2968 289 2968 137
Pmed15 1733 6.3 1731 329 1729 3744

No capitulo a seguir, apresenta-se os resultados obtidos, e discute-se 0s mesmos,

comparando-os com as informagdes apresentadas na tabela 10.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados de desempenho do algoritmo proposto. Os
resultados séo apresentados em tabelas. Foram divididos em 4 secOes para apresentar a
verificacdo do algoritmo proposto, o desempenho do algoritmo proposto em ambiente de
desenvolvimento de software, 0 desempenho do algoritmo proposto no sistema desenvolvido
em hardware, e realizar comparages com os resultados obtidos por (Alp et al, 2003), (Satoglu,

2016), e (Bader, 2016).

5.1. SISTEMA NA VERIFICACAO EM SOFTWARE

Nos experimentos realizados, para a analise de implementacGes do AG proposto ao
PMP em software, foram observados os impactos da variagdo do tamanho da populacdo do AG,
seguindo as métricas de tempo de processamento e de melhor solugdo encontrada.

Em sequéncia, a tabela 12 foi elaborada, executando-se o algoritmo proposto em um
notebook equipado com um processador Intel Core i5-3337, da terceira geracdo de
processadores da Intel, com clock de 1.8GHz. Apresenta-se esta tabela com o objetivo de
facilitar a conducdo de analises comparativas de caracteristicas destas implementacdes. Em
negrito, destacam-se 0s menores valores de tempo para convergir a solugdo 6tima em cada uma

das instancias do PMP utilizadas.
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Tabela 12 — Tabela de informacdes da verificacdo de software. Legenda: NT = Nao Testado.

Populagéo = Populagio = Populagio = Populagéo =

10 individuos | 15 individuos | 25 individuos | 100 individuos
Problema Nl]rn'ero de | Nro-de Ye}lor Valor obtido Tempo (s) Tempo (s) Tempo () Tempo (s)

facilidades sedes Otimo

Pmed1 100 5 5819 5819 0.012 0.027 0.025 0.277
Pmed2 100 10 4093 4093 0.129 0.261 0.279 0.642
Pmed3 100 10 4250 4250 0.062 0.164 0.200 0.376
Pmed4 100 20 3034 3034 0.596 0.513 0.760 1.571
Pmed5 100 33 1355 1355 1.048 0.955 1.347 3.674
Pmed6 200 5 7824 7824 0.049 0.064 0.11 0.358
Pmed7 200 10 5631 5631 0.283 0.424 0.754 1.42
Pmed8 200 20 4445 4445 0.886 1.308 2.628 7.419
Pmed9 200 40 2734 2734 4.38 9.672 11.802 18.65
Pmed10 200 67 1255 1255 15.209 21.520 70.105 95.026
Pmed11 300 5 7696 7696 0.068 NT NT NT
Pmed12 300 10 6634 6634 0.806 NT NT NT
Pmed13 300 30 4374 4374 9.851 NT NT NT
Pmed14 300 60 2968 2968 192.112 NT NT NT
Pmed15 300 100 1729 1729 140.237 NT NT NT

Em primeiro momento de analise da tabela 11, observa-se que todas as instancias do

PMP testadas foram solucionadas de maneira 6tima pelo algoritmo proposto. Na sequéncia,

observa-se que, ao utilizar-se um tamanho de populacdo menor, o algoritmo apresenta

resultados 6timos em menor quantidade de tempo. Diante disto, nos experimentos seguintes,

utiliza-se o tamanho da populagéo fixado em 10 individuos.
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5.2. DESEMPENHO DO ALGORITMO EM AMBIENTE DE

DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE

A tabela 13 foi elaborada computando-se o software proposto em um notebook equipado
com um processador Intel Core 17-8250, da oitava geracdo de processadores da Intel, com clock
de 1.8GHz.

Apresenta-se esta tabela com o objetivo de oportunizar a conducdo de anélises

comparativas dos resultados de implementagdes do algoritmo proposto em sistemas variados.

Tabela 13 — Tabela de informacdes da implementacdo em software

Problema Num_ero de | Nro.de Va!or Tempo (s)
facilidades sedes obtido
Pmed1 100 5 5819 0.001
Pmed2 100 10 4093 0.008
Pmed3 100 10 4250 0.003
Pmed4 100 20 3034 0.026
Pmed5 100 33 1355 0.046
Pmed6 200 5 7824 0.005
Pmed7 200 10 5631 0.026
Pmed8 200 20 4445 0.129
Pmed9 200 40 2734 0.519
Pmed10 200 67 1255 1.2
Pmed11 300 5 7696 0.002
Pmed12 300 10 6634 0.066
Pmed13 300 30 4374 0.64
Pmed14 300 60 2968 2.9
Pmed15 300 100 1729 14.8

Observa-se que a quantidade de experimentos realizados para o preenchimento da tabela
13 foi significativamente maior que a quantidade de experimentos realizados para verificacao

dos impactos da variacdo do tamanho das populacdes, ilustrado na tabela 12. Observa-se,
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também, que trechos de cddigo foram otimizados para melhor desempenho de processamento.

Na proxima secéo, apresenta-se os resultados da implementagdo em hardware reconfiguravel.

5.3. DESEMPENHO EM AMBIENTE DE HARDWARE RECONFIGURAVEL

Nos experimentos realizados, para a analise de implementacdes do AG ao PMP em
hardware reconfigurdvel, foram observados: tempo de processamento e melhor solucdo
encontrada.

Em sequéncia, a tabela 14 foi elaborada. Em negrito, nas colunas de Valor obtido e nas
colunas de Tempo (s), respectivamente, destacam-se: as instancias nas quais a melhor solucéo

encontrada ndo é 6tima; as menores quantidades de tempo para encontrar as melhores solucdes.

Tabela 14 — Tabela de informagGes da implementagdo em hardware

ADE GA GPU-GA Implementagéo
Broblema (Alp, 2003) (Satoglu, 2016) (Bader, 2016) em hardware
Valor Tempo (s) Valor Tempo (s) Valor Tempo (s) Valor Tempo (s)
obtido obtido obtido obtido
Pmed1 5819 0.1 5819 0.1 5819 2 5819 0.12
Pmed2 4093 0.1 4093 0.9 4093 2 4093 1.36
Pmed3 4250 0.2 4250 0.2 4250 2 4250 0.65
Pmed4 3034 0.2 3034 1.2 3034 2 3034 3.26
Pmed5 1355 0.3 1355 3.2 1355 4 1355 10.26
Pmed6 7824 0.4 7824 2.6 7824 8 7824 0.51
Pmed7 5631 05 5631 3.9 5631 6 5631 2.16
Pmed8 4445 0.7 4445 14.2 4445 15 4445 22.09
Pmed9 2734 1.2 2734 30.9 2734 23 2735 167.63
Pmed10 1256 2.0 1255 39.6 1255 49 1255 184.60
Pmed11 7696 1.7 7696 27.4 7696 13 7696 1.02
Pmed12 6634 1.2 6634 45.8 6634 19 6634 9.95
Pmed13 4374 2.1 4374 75.1 4374 61 4374 108.04
Pmed14 2968 4.4 2968 289 2968 137 2978 361.4
Pmed15 1733 6.3 1731 329 1729 3744 1733 1663.3
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Em primeiro momento de anélise da tabela 14, observa-se que, com a excecdo da

instancia Pmed15, todas as instancias do PMP testadas foram solucionadas de maneira 6tima

pelo sistema proposto em hardware e em (Satoglu, 2016).

Comparando as solugdes 6timas encontradas, em funcdo do tempo demandado para

apresenta-las, verifica-se que: (Alp, 2003) apresenta os melhores resultados para 12 dos 15

experimentos; (Satoglu, 2016) apresenta os melhores resultados para o Pmed 10; (Bader, 2016)

apresenta os melhores resultados para 0 Pmed15; e a implementacdo em hardware do algoritmo

proposto apresenta os melhores resultados para o problema Pmed 11.

Considerando o benchmark proposto pelo fabricante do chip FPGA, para dispositivos

da familia Stratix, o Nios Il suporta a frequéncia maxima de 360MHz. A tabela 15 apresenta

os resultados esperados na implementacéo do sistema proposto em um dispositivo Stratix.

Tabela 15 — Tabela de informac6es de benchmark de hardware

ADE GA GPU-GA Implementagao Benchmark
(Alp, 2003) (Satoglu, 2016) | (Bader, 2016) em hardware Em 360MHz
Problema Tempo (8) Tempo (s) Tempo () Tempo () Tempo (s)
Pmed1 0.1 0.1 2 0.12 0.05
Pmed2 0.1 0.9 2 1.36 0.64
Pmed3 0.2 0.2 2 0.65 0.30
Pmed4 0.2 1.2 2 3.26 1.53
Pmed5 0.3 3.2 4 10.26 4.84
Pmed6 0.4 2.6 8 0.51 0.24
Pmed7 0.5 3.9 6 2.16 1.02
Pmed8 0.7 142 15 22.09 10.43
Pmed9 1.2 30.9 23 167.63 79.15
Pmed10 2.0 39.6 49 184.60 87.17
Pmedi11 1.7 27.4 13 1.02 0.48
Pmed12 1.2 45.8 19 9.95 4.69
Pmed13 2.1 75.1 61 108.04 51.01
Pmed14 4.4 289 137 361.4 170.66
Pmed15 6.3 329 3744 1663.3 785.44
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Comparando o tempo estimado para o sistema proposto em dispositivo Stratix com 0s
demais, verifica-se que: (Alp, 2003) apresenta os melhores resultados para 10 dos 15
experimentos; (Satoglu, 2016) apresenta os melhores resultados para o problema Pmed 10;
(Bader, 2016) apresenta os melhores resultados para o Pmed15; e a implementacdo em
hardware do algoritmo proposto apresenta os melhores resultados para os problemas Pmed 1,
Pmed 6, e Pmed 11.

Na secdo a seguir, constrdi-se uma tabela incluindo os resultados observados nos
experimentos realizados em ambiente de desenvolvimento de software, com o objetivo de

viabilizar comparacdes entre todos os resultados observados na experimentacao prética.
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5.4. COMPARATIVO ENTRE RESULTADOS EM HARDWARE

RECONFIGURAVEL E SOFTWARE

Na tabela 16 sdo apresentados os melhores resultados encontrados em ambiente de
desenvolvimento de software e no sistema proposto em hardware. Em negrito, destacam-se os
menores valores de tempo demandados para convergir a melhor solugdo encontrada de cada

uma das instancias do PMP testadas.

Tabela 16 — Tabela de informacdes de trabalhos anteriores

o

Problema (Alp, 2003) (Satoglu, 2016) (Bader, 2016) em software reconfiquravel
Valor Tempo Valor Tempo Valor Tempo Valor Tempo Valor Tempo

obtido s) obtido (s) obtido (s) obtido s) obtido (s)

Pmed1 5819 0.1 5819 0.1 5819 2 5819 0.001 5819 0.12
Pmed2 4093 0.1 4093 0.9 4093 2 4093 0.008 4093 1.36
Pmed3 4250 0.2 4250 0.2 4250 2 4250 0.003 4250 0.65
Pmed4 3034 0.2 3034 1.2 3034 2 3034 0.026 3034 3.26
Pmed5 1355 0.3 1355 3.2 1355 4 1355 0.046 1355 10.26
Pmed6 7824 0.4 7824 2.6 7824 8 7824 0.005 7824 0.51
Pmed7 5631 0.5 5631 3.9 5631 6 5631 0.026 5631 2.16
Pmed8 4445 0.7 4445 14.2 4445 15 4445 0.129 4445 22.09
Pmed9 2734 1.2 2734 30.9 2734 23 2734 0.519 2735 167.63
Pmed10 1256 2.0 1255 39.6 1255 49 1255 1.2 1255 184.60
Pmed11 7696 17 7696 27.4 7696 13 7696 0.002 7696 1.02
Pmed12 6634 1.2 6634 45.8 6634 19 6634 0.066 6634 9.95
Pmed13 4374 2.1 4374 75.1 4374 61 4374 0.64 4374 108.04
Pmed14 2968 44 2968 289 2968 137 2968 29 2978 361.4
Pmed15 1733 6.3 1731 329 1729 3744 1729 14.8 1733 1663.3

Analisando-se a tabela 16, observa-se que todos os melhores resultados foram obtidos
pelo algoritmo genético proposto para a solu¢cdo do PMP, quando executados por uma
arquitetura computacional de um notebook pessoal com o processador Intel Core i7-8250. O
algoritmo proposto resolve 15 dos 15 problemas, com reducéo significativa da demanda de

tempo de processamento. A tabela 17 apresenta a raz&o entre as menores quantidades de tempo
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encontradas nos trabalhos anteriores e entre as menores quantidades de tempo observadas no

presente trabalho.

Tabela 17 — Tabela de comparacdo das métricas observadas

Problema Mgnor tempo observgdo Menor tempo observado Razéo entre
anteriormente — Tanterior (s) neste trabalho — Tatual (s) Tatual e Tanterior
Pmed1 0.1 0.001 100.00
Pmed2 0.1 0.008 12.50
Pmed3 0.2 0.003 66.67
Pmed4 0.2 0.026 7.69
Pmed5 0.3 0.046 6.52
Pmed6 0.4 0.005 80.00
Pmed7 0.5 0.026 19.23
Pmed8 0.7 0.129 5.43
Pmed9 12 0.519 231
Pmed10 39 1.2 32.50
Pmed11 1.7 0.002 850.00
Pmed12 12 0.066 18.18
Pmed13 21 0.64 3.28
Pmed14 44 2.9 1.52
Pmed15 3744 14.8 252.9
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6. CONCLUSOES

6.1. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho investigou a utilizacdo de um método de otimizacdo meta-heuristico, o
algoritmo genético, para a solucdo de uma classe de problemas da area de pesquisa de alocagéo
de facilidades, a modelagem de problemas das p-medianas. O problema das p-medianas é
caracterizado pela sua complexidade computacional, e por ndo haver consenso acerca do
método de solucdo a ser empregado para soluciona-lo.

Em uma pesquisa inicial, verificou-se que o tempo de convergéncia é um limitador para
a aplicacdo de métodos variados na busca por solucdo do problema das p-medianas. Além disto,
observou-se que implementagdes em hardware sdo mais flexiveis quanto a otimizacdes, frente
a solugcdes em software, e tém apresentado novas maneiras de se enfrentar problemas
computacionais.

O objetivo geral deste trabalho foi propor uma arquitetura de processamento em
hardware reconfiguréavel, para a solucdo do problema das p-medianas, utilizando o algoritmo
genético e unidades de processamento softcore. Os objetivos especificos foram propor uma
arquitetura de hardware baseada em processadores softcore para o problema, customizar o
algoritmo genético para a solucdo do problema das p-medianas, e comparar o desempenho com
outros trabalhos propostos na literatura.

A principal motivacédo desse trabalho € oportunizar comparagdes entre implementacdes
utilizando computacdo em software e em hardware reconfiguravel, para problemas reais, em
termos de tempo computacional e qualidade de solugdes apresentadas. Os resultados
encontrados foram satisfatorios.

A contribuicdo deste trabalho € relevante ao campo de pesquisa operacional, ao passo

que apresenta uma customizacdo do operador de cruzamento do algoritmo genético para
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solucionar o problema das p-medianas. Observa-se que o algoritmo proposto apresentou bons
resultados. Quando comparados a resultados apresentados na literatura, solugdes 6timas foram

observadas em quantidade tempo de até 850 vezes menor.

6.2. TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados e no trabalho realizado, seguem algumas sugestdes de
pesquisas a serem realizadas:
¢ Investigar a implementacdo das operagdes do algoritmo genético em mddulos
especificos de circuito de hardware.
e Avaliar a utilizagéo de blocos de instru¢fes customizadas de processamento para
0 processador Nios II.
e Investigar o desempenho de sistemas de computacdo em hardware com
maultiplos processadores, utilizando variados métodos de cruzamento e mutagéo,

e realizando migracdes entre as populacdes.

e Investigar o desempenho de sistemas de computacdo em ambiente de
desenvolvimento de software com multiplos processadores, utilizando o
conceito de processamento em threads, verificando os impactos da escolha de

variados métodos de cruzamento e mutagdo para a evolugéo das populacdes.
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