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Resumo

Vinhal, Gustavo Siqueira. Implementacio de um Algoritmo Evolutivo Utili-
zando a Representacdo No-Profundidade-Grau no Processador Nios II do
FPGA. Goiania, 2013. 72p. Dissertacao de Mestrado. Instituto de Informatica,
Universidade Federal de Goiés.

Diversos problemas pertinentes a classe NP-Dificil estdo presentes no mundo real. Dentre
eles pode-se citar os problemas de projeto de redes (PPRs) que envolvem distribuicao de
energia elétrica, trafego de veiculos, entre outros. Nao existem algoritmos que fornecam
uma solucao exata para esses tipos de problemas com um tempo de computagdo aceitavel.
Ao longo dos anos pesquisas estdo sendo desenvolvidas utilizado algoritmos evolutivos
(EAs) para fornecer uma solucgdo eficiente com tempo de computcio aceitdvel para tais
problemas. Além disso, estruturas de dados adequadas podem melhorar ainda mais o de-
sempenho dos EAs para PPRs. A representacao né-profundidade-grau (NDDE) apresenta
resultados significativos para PPRs. A aplicacdo de EAs em hardware pode melhorar o
desempenho do algoritmo. Nesse sentido, este trabalho apresenta a implementagcdo de um
EA no processador Nios II de uma placa FPGA para solu¢do do PPR da arvore geradora
minima com restri¢do de grau. Os resultados demonstram que a implementagdo de EAs
em hardware traz resultados significativos com melhor desempenho, devido ao poder de

paralelismo presente no FPGA.

Palavras—chave
Projeto de Rede, Arvore Geradora Minima, Algoritmos Evolutivos, No6-
Profundidade-Grau, FPGA.



Abstract

Vinhal, Gustavo Siqueira. Implementation of a Evolutionary Algorithm Utili-
zing the Representation Node-Depth-Degree in Nios II processor of FPGA.
Goiania, 2013. 72p. MSc. Dissertation. Instituto de Informética, Universidade
Federal de Goias.

Many relevant problems to NP-Hard class are present in the real world. Among them we
can mention the problems of network design (PNDs) that involve electricity distribution,
vehicle traffic, and others. There are not algorithms which provide a exact solution for
these types of problems with an acceptable computation time. Over the years, research
has been developed used evolutionary algorithms (EAs) to provide an efficient solution
with a acceptable computation time for these problems. In addition, appropriate data
structures may further improve the performance of EAs to PNDs. The node-depth-degree
(NDDE) representation have show significant results for PNDs. The application of EAs
in hardware can improve the performance of the algorithm. In this sense, this work
presents the implementation of a EA in Nios II processor of a FPGA board to solving
the PND minimum spanning tree with degree constraint. The results demonstrate that the
implementation of EAs in hardware brings significant results with better performance,

due to the power of parallelism present in the FPGA.

Keywords
Network Design, Minimum Spanning Tree, Evolutionary Algorithms, Node-
Depth-Degree, FPGA.
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CAPITULO 1

Introducao

Problemas de Projeto de Redes (PPRs) estdao presentes em diversas aplicagcdes
do mundo real no campo da engenharia e da ciéncia. Tais aplicagdes envolvem problemas
como distribui¢do de energia elétrica [18], roteamento de veiculos [60], redes de compu-
tadores [48], entre outros. Em escala do mundo real, a grande quantidade de elementos
(vértices) e conexdes (arestas) restringe os algoritmos utilizados para esses problemas. O
problema do caixeiro viajante [29] € um exemplo para o qual ndo existe algoritmo de-
terministico de complexidade polinomial para resolvé-lo quando o grafo possui grande
dimensao.

Esse tipo de problema € classificado na classe NP-Dificil em que ndo possui al-
goritmo deterministico que execute em tempo polinomial para resolvé-lo. Para resolver
tais problemas, utilizam-se algoritmos aproximativos, tais como metaheuristicas e heuris-
ticas. No entanto, esses algoritmos ndo fornecem uma solu¢do exata ao problema, mas
uma proxima da solucdo 6tima. Dentre essas técnicas destacam-se os Algoritmos Evolu-
tivos (EAs, Evolutionary Algorithms).

EAs possuem como ponto principal a simula¢do da evolug¢do natural das espé-
cies. Dado um conjunto (populacdo) de individuos (possiveis solugdes), a cada iteragdo
(geracdo) sdo aplicados operadores para que melhores individuos sejam encontrados. En-
tretanto, um EA com codificacdo padrdo pode ndo ser eficiente quando aplicado a uma
rede grande, ou seja, que possui varios vértices. Em geral, esses EAs aplicados a redes de
grande porte demandam tempo de processamento € memoria para a validagdo ou corre¢ao
de solugdes infactiveis.

Para melhorar a eficiéncia de um EA aplicado a um PPR com alta escala de
complexidade, estruturas de dados dindmicas (codificacdo) mais adequadas vém sendo
pesquisadas [15]. Tais codificagdes aumentam a qualidade das solug¢des geradas pelo EA,
j& que possibilita uma exploracdo mais adequada do espago de busca. Além disso, o uso
de codificagdes especificas minimiza a necessidade de processos de correcao e validacdo
das solugdes.

Dentre varias codificagdes existentes na literatura, a codificacdo NO6-
Profundidade-Grau (NDDE, Node-Depth-Degree Encoding) se destaca por possuir
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complexidade O(/n) (sobre a operagdo de codificacdo e decodificacdo) enquanto outras
requerem o tempo de O(n), onde n € o nimero de vértices do grafo [19]. Sendo assim,
uma codificagdo adequada para PPRs de larga escala.

Nesse sentido, a implementacdo de EAs que utilizem a representacio NDDE
em FPGA (Field Programmable Gate Array) proporciona resultados significativos em
desempenho, que permitem a sua utilizacdo para PPRs com milhares e até milhdes de
vértices [25]. Esse resultado € possivel devido a propriedade intrinseca de paralelizacdo do
FPGA que adapta os processos do EA com o objetivo de reduzir o tempo computacional
[25]. Além disso, a implementacdo em FPGA permite que o tempo computacional fique
limitado por uma constante para grafos com diferentes nimeros de vértices, o que torna
uma vantagem a utilizacdo de FPGA para o desenvolvimento do EA em relacdo ao
software.

Este trabalho consiste no desenvolvimento de um EA para solucionar o problema
de 4rvore geradora minima com restricdo de grau no processador Nios II de uma placa
FPGA. O problema da drvore geradora minima € um modelo que pode ser aplicado a
diferentes PPRs. Esse problema consiste em encontrar uma subdrvore (subrede) aciclica
que conecte todos os vértices de um grafo (rede). O EA proposto utiliza a representacio
NDDE implementada em FPGA conforme apresentada em [25]. O principal objetivo com
o desenvolvimento do EA proposto € analisar a capacidade de otimizagdo do mesmo com
a manutencdo do tempo de processamento constante.

O trabalho esta organizado como segue: o Capitulo 2 apresenta uma revisao bibli-
ografica dos principais PPRs encontrados na literatura. O Capitulo 3 aborda uma introdu-
¢ao aos algoritmos evolutivos. O Capitulo 4 ilustra as diferentes formas de representacio
de PPRs em EAs. No Capitulo 5 é descrita a computacdo reconfigurdvel e suas ferra-
mentas. A arquitetura desenvolvida para a proposta do trabalho também € apresentada
no Capitulo 5. O Capitulo 8 apresenta os resultados obtidos da aplicacdo do EA ao PPR
de arvore geradora minima com restricdo de grau em FPGA. No Capitulo 9 conclui-se o
trabalho.



CAPITULO 2

Problemas de Projetos de Redes

Diversos problemas na computagdo podem ser modelados como Problemas de
Projetos de Redes (PPRs). Em grande parte dos casos a versdo de decisdo dos PPRs é
classificada na classe dos problemas NP-Completos [51]. No mundo real, a solu¢ao desses
problemas envolve varidveis como larga escala, resposta em tempo real e, na maioria das
vezes, multiplos critérios. A consideracdo dessas caracteristicas aumenta a complexidade
do problema no ponto de vista computacional.

Em geral, os PPRs sdo modelados por grafos nédo orientados G = (V,E), onde V
€ o conjunto de vértices (pontos da rede) do grafo e E o conjunto de arestas (ligacdes da
rede). A rede pode conter um conjunto de pesos W utilizado para associar um peso a cada
aresta do grafo, o qual representa o custo daquela ligagdo.

De acordo com Johnson et al. [9], um PPR pode ser escrito da seguinte forma:
dado um grafo G = (V,E), uma fun¢do de pesos L : E — (N), um or¢amento B e um
limitante C para o valor critério (B,C € N), a solu¢do do PPR consiste em encontrar o
subgrafo H = (V,Ey) de G com pesos tais que Y.(; jjcg, L(i, j) < B e o valor de critério
f(H) <C,emque f(H) representa a soma dos comprimentos de caminhos minimos entre
todos os vértices em H.

Assim, a resolugdo de um PPR consiste em encontrar um subgrafo G’ de um
grafo G que satisfaga, de forma otimizada, os critérios utilizados na avalia¢do da rede, sem
violar as restricdes do problema. As restri¢cdes do problema podem variar dependendo da
rede. Por exemplo, as restricdes podem ser com relaciao aos pesos das arestas ou ao grau
dos vértices. Um exemplo de critério de avaliacao da rede € a minimiza¢do do caminho
entre todos os vértices [14].

Em PPRs do mundo real, além da minimiza¢do dos pesos entre os vértices
da rede, outros fatores devem ser analisados [14]. Em redes de telecomunicagdes, de
computadores e elétricas deve-se também analisar o custo, desempenho e confianca da
rede. O custo da rede estd associado ao custo monetario de constru¢do e/ou manuteng¢do
da rede em funcionamento. O desempenho da rede corresponde a quantidade de trafego
e fluxo presente na mesma. A confianca da rede representa o nivel de integridade ou

qualidade de um caminho na rede.
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Dentre os vérios PPRs encontrados na literatura, pode-se citar os mais conhe-
cidos e estudados: arvore geradora minima com restri¢do de grau [33, 50, 55] e arvore
maxima [54, 50, 55].

2.1 Arvore Geradora Minima

Seja um grafo ndo orientado G = (V,E), onde V é o conjunto de vértices, E o
conjunto das arestas e, para cada aresta (u,v) € E, tem-se um peso w(u,v) que representa
o custo para conectar u ¢ v. O problema da Arvore Geradora Minima (MST, Minimum
Spanning Tree) consiste em encontrar um subconjunto aciclico 7 C E que conecte todos
os vértices em V' e cujo peso total w(T') = ¥, ,)er w(u,v) seja minimo.

Seja M uma arvore geradora minima. M possui duas propriedades [21]:

1. Propriedade de corte: seja e uma aresta tal que e € M. e serd a menor aresta de
alguma poda de G.

2. Propriedade de ciclo: seja e uma aresta tal que e ¢ M. e serd a maior aresta de
alguma poda de G.

Dois algoritmos clédssicos sdo utilizados para resolver o problema da MST: o
algoritmo de Kruskal [35] e o algoritmo de Prim [49]. Ambos algoritmos sd@o gulosos, ou
seja, a cada passo do algoritmo, € feita a melhor escolha no momento.

O conceito de arvore geradora pode ser expandido para floresta geradora [20].
Uma floresta geradora de G é formada pelo conjunto de arvores geradoras. Cada arvore
geradora € obtida a partir de componentes conexos do grafo G. A floresta geradora minima
¢ obtida pelo conjunto de todas as arvores geradoras minimas extraidas de G.

MSTs sdo comumente aplicadas em diversos problemas de roteamento como
redes de telecomunicacdes, rotas de cabos elétricos, entre outros [21]. Nesses problemas
as MSTs sao utilizadas para determinar os melhores caminhos para as redes. Além disso,
o problema da MST tem sido utilizado como simplicacdo de PPRs mais complexos em

busca de uma solu¢d@o préxima da Gtima para os mesmos.

2.1.1 Arvore Geradora Minima com Restriciio de Grau

O problema da Arvore Geradora Minima com Restricio de Grau (dc-MSTP,
Minimum Spanning Tree with degree constraint Problem) € uma variagdo do problema
MST, em que o grau do vértice € restringido por uma constante k [33]. Ao adicionar a
restricdo do grau ao problema da drvore geradora minima, esse passa a pertencer a classe
de problemas NP-Dificil [2].
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O dc-MSTP pode ser definido como segue. Seja G = (V,E) um grafo ndo
orientado em que cada vértice v; € V possui um grau deg(v;) e k é a restri¢do de grau
do problema, com k > 2. Seja W a matriz de pesos, onde w; ; € o peso do par de vértices

vi,v;. Seja T uma érvore geradora de G. Entdo, o dc-MSTP pode ser definido como

ming Y Wy, 2-1)
(i./)eT
sujeito a restri¢ao
deg(v;) <k,paratodo v;€T. (2-2)

A Figura 2.1 ilustra um exemplo do problema do dc-MSTP.

Conforme a Figura 2.1 o grafo da esquerda representa o grafo original do dc-
MSTP. O grafo da direita representa uma solug@o para o problema quando a restri¢do
de grau k é igual a 2. Nesse exemplo foi aplicado um algoritmo guloso onde a cada
iteracdo ele vai formando o novo grafo com as arestas de menor peso, sempre respeitando
a restricao k.

Na literatura é possivel encontrar vdrias heuristicas para solu¢do do de-MSTP,
tais como algoritmos evolutivos e Simulated Annealing. A seguir sao descritas algumas
dessas propostas de solucdo para esse problema.

Krishnamoorthy et al. utilizam o método Simulated Annealing para resolver o
dc-MSTP e demonstram que o seu uso traz resultados medianos [34]. Nesse trabalho, os
autores utilizam a técnica de cortar e colar para geracdo de novas arvores. Essa técnica
fornece uma nova arvore geradora podando uma arvore 77 em 7. Para isso, sorteia-se de
forma aleatéria um vértice i e remove a aresta que o conecta ao seu pai j. A remocao da
aresta (i, j) € T gera duas drvores. Entdo, essas drvores sido reconectadas escolhendo outro
no aleatdrio j para conectar i. Para implementar essa técnica Krishnamoorthy et al. utiliza
a permutacio dos vértices, chamada de B. B € utilizado para evitar a decodificacdo de

um ndmero a cada iteracdo. A implementacio do Simulated Annealing em um espago de
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busca que oferece apenas solucdes factiveis reduz o nimero de escolhas para reconexao
da 4rvore podada 77 devido a restri¢dao de grau.

Narula et al. [40] utiliza uma modificacdo do algoritmo de Prim na resolugdo
do dc-MSTP. Prim [49] utiliza dois principios para gerar uma MST. O primeiro deles
diz que um no isolado i pode ser conectado ao vizinho j mais proximo de i. O segundo
principio diz que qualquer subconjunto Vg C V, tal que V € o conjunto de vértices, pode
ser conectado ao vizinho mais préximo j do subconjunto. Narula et al. modificam esse
segundo principio para obter dc-MSTs factiveis. Essa modificagcdo consiste em conectar o
subconjunto ao vizinho mais proéximo pela aresta de menor valor, cuja conexao nao viole
a restricao de grau.

A implementagdo do algoritmo modificado de Prim gera uma melhor solugdo
inicial factivel em menos tempo, além de manter a factibilidade a cada passo do algoritmo.
Porém, Narula et al. demonstram que, em relacdo ao tempo médio de computagdo para
arvores de 30, 50 e 100 vértices com restricdes de grau de 3 e 4, a modificacao do
algoritmo de Prim € pior do que outros algoritmos, como por exemplo, branch and bound.

Além disso, dc-MSTPs tem sido utilizados para avaliar o desempenho de EAs
quando aplicados em PPRs [62, 17, 34]. Em [14] ¢é utilizada uma nova forma de repre-
sentacdo chamada NDDE para soluc¢do de dc-MSTPs. Essa representacdo faz uso de dois
operadores baseados no principio de mutacdo. Os resultados obtidos para diversos dc-
MSTs sdo satisfatdrios, principalmente para redes de alta escala, com baixo custo com-

putacional.

2.2 Arvore Maxima

O problema da 4rvore maxima (OMTP, One-Max Tree Problem) é amplamente
utilizado para verificar o desempenho de algoritmos de otimiza¢do quando aplicados em
problemas que envolvem projeto topoldgico de redes [54].

Nesse problema, uma arvore geradora € escolhida como sendo uma solugdo
Otima e o objetivo consiste em buscar por essa drvore. A estrutura dessa drvore pode
ser estrela, lista ou qualquer outra estrutura de arvore que contenha n vértices [56].

Tendo uma arvore 6tima Tj,,, avalia-se o qudao bom outra drvore 7}, representa

para a solugdo utilizando a distancia d, , entre elas, representada por

1= 1i—1

opt b — Z Z |lopt - lb (2’3)

11]

~ opt , . s L. . L, . .
-3, 1 i
Na Equagao 2-3, [; jp € 1 se existe uma aresta que conecta o vértice i ao vértice

na drvore 7, e 0 caso contrario, n representa o nimero de vértices. A distincia entre as
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duas arvores é baseada nos conceitos de distancia de Hamming e d,, ., € {0,1,...,n —2}
[56].

Pesquisas com EAs t€m utilizado a OMTP com o objetivo de avaliar diferen-
tes representacdes e suas vantagens [32, 57]. Em [54] a OMTP ¢ utilizada para avaliar o
desempenho de EAs com relacao a redundancia, localidade e escalabilidade das represen-
tacoes.

Schindler et al. utilizam Estratégias Evolutivas com Chaves Aleatérias como
forma de representacio para resolver o OMTP [57]. E mostrado que a utilizacio das
Chaves Aleatdrias com Estratégias Evolutivas resolvem de forma satisfatéria o OMTP

em relacdo a GAs.



CAPITULO 3

Computacao Evolutiva

A computagdo evolutiva surgiu dos conceitos da Teoria da Evolucao das Espé-
cies. Desde entdo, modelos e funcionalidades naturais foram desenvolvidos para sistemas
computacionais com o objetivo de otimizar o desempenho dos mesmos [47].

Devido a grande diversidade de problemas de otimiza¢do, a computacao evolu-
tiva obteve grande destaque no meio cientifico. Por meio da computagdo evolutiva € pos-
sivel obter resultados aceitdveis em problemas com alta complexidade de tempo compu-
tacional, como os da classe NP-Dificil. Dentre os algoritmos que utilizam o paradigma de
computacgdo evolutiva destacam-se os Algoritmos Genéticos [30], Estratégias Evolutivas
[58, 52], Programacio Evolutiva [23] e Programacgdo Genética [59], que serdo abordados

a seguir.

3.1 Algoritmos Evolutivos

Os Algoritmos Evolutivos (EAs, Evolutionary Algorithm) representam a estru-
tura geral do paradigma de computacao evolutiva. Esses algoritmos ndo fornecem uma
solucdo exata, mas uma solucdo préxima a 6tima com complexidade de tempo relativa-
mente menor [10].

Os EAs advém da drea de Inteligéncia Artificial (IA), como métodos de pesquisa
em que se objetiva conseguir uma boa solucdo para problemas que utilizam um grande
espaco de busca. Apesar do seu surgimento na drea de A, EAs s@o aplicados em diversos
campos da ciéncia tais como a biologia, otimiza¢do numérica e engenharia.

Baseados em mecanismos evolutivos naturais, os EAs sdo métodos de procura
estocdstica e otimizagao que utilizam informagdes codificadas em um formato que imita a
informacao genética e opera de acordo com uma légica que permite que tais unidades co-
dificadas troquem informagdes entre si. Como correlagdo a evolugdo natural é necessario
alguns conceitos, como cromossomo, genétipo, fenétipo e selecdo natural.

O cromossomo € a representacdo computacional das possiveis solu¢des do EA.
Como na biologia, a sequéncia de genes que compde o cromossomo ¢ denominada

gendtipo da solucdo. O fendtipo representa a solugdo no seu dominio real, ou seja, é
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a decodificagdo do cromossomo com base nas informacdes do gendtipo. Cada posicao
dentro do cromossomo € dito gene e representa uma caracteristica da solucao do problema
[31].

Os EAs se comportam de forma semelhante ao processo de selecdo natural
que ocorre na natureza [53]. A selecdo € realizada através de uma fun¢@o de avaliagdo
(também chamada de funcdo fitness ou aptidao) que atribui um valor a cada individuo da
populacdo. Quanto melhor esse valor, maior a chance do individuo ser selecionado para
o cruzamento e transferir as melhores caracteristicas para a proxima geracdo. Esse valor
também € utilizado na determinac@o dos individuos que irdo sobreviver para a proxima
geracao.

Trés componentes basicos podem ser identificados nos EAs:

e Individuos: representam as possiveis solu¢des do problema;

e Selecao: mecanismo responsavel pela sobrevivéncia dos individuos mais aptos, ou
seja, os que representam as melhores solugdes para o problema;

e Operadores: mecanismos que exploram o espago de busca. Em geral, existem dois

principais operadores: mutagdo e recombinagao.

A cada individuo sdo aplicados operadores genéticos (mutacao e recombinagao)
de forma a modificd-los para encontrar uma melhor solucdo ao problema. Uma vez
modificados, os individuos sdo avaliados em relacdo a sua qualidade como solucdo ao
problema e, os mais aptos, sdo selecionados para formar novos individuos.

Os EAs modelam um processo de aprendizagem coletivo, em meio de uma
populacdo de individuos, em que cada um representa um ponto no espaco de solugcdes
potenciais de um dado problema, e, além disso, um depdsito temporal de conhecimento
sobre as leis do ambiente [36].

Nas subsec¢Oes a seguir sdo apresentados, detalhadamente, os componentes ne-

cessdrios para o funcionamento do EA.

3.1.1 Codificacao

O primeiro passo para a construcdo de um algoritmo evolutivo € a definicdo
de como os individuos serdo representados computacionalmente. Cada individuo pode ter
diversas representagdes que variam de acordo com o problema a ser tratado. A codifica¢do
€ o processo que consiste em definir como 0s cromossomos serdo representados.

O sucesso do algoritmo depende diretamente da escolha da codificagdo: uma
codificacdo inadequada pode dificultar o processo de evolu¢do do EA. No entanto, a
escolha de uma codificacdo adequada pode evitar testes de viabilidade de cada solucdo

gerada, por exemplo.
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Ao final do processo de execucdo do EA, € necessdrio o processo de decodi-
ficagdo para utilizar a solucao no espaco real do problema. Existem diversas formas de

representacao, tais como bindria, inteira e real [24].

Codificacao Bindria A mais simples e utilizada em EAs. Nesse tipo de representagio,
cada gene do cromossomo assume os valores 1 ou 0. A Figura 3.1 apresenta um exemplo

de codificagao binéria.

] 1 1 ]

o

il Gene

Figura 3.1: Codificacdo bindria.

Codificacao Inteira Os genes sdo representados por valores inteiros. A Figura 3.2

mostra essa forma de codificagdo.

Gene

Figura 3.2: Codificacdo inteira.

Codificacao Real Nessa representacdao cada gene assume um valor real. Esse tipo de
codificacao € mais utilizado quando os genes sdo distribuidos em um intervalo de valores

continuos ao invés de valores discretos. A Figura 3.3 ilustra esse tipo de representacao.

0.337 1.432 9.4 {1.2-——>Gene

Figura 3.3: Codificacdo real.

3.1.2 Avaliacao

A avaliag@o € o processo que determina o qudo adequado um individuo € como
solucdo do problema [38]. Essa forma de avaliacdo é realizada aplicando a cada individuo
uma funcao de avaliac@o e obtendo o valor de seu fitness. Um individuo € selecionado para

os operadores genéticos (cruzamento e mutagdo) de acordo com o valor de seu fitness [31].

3.1.3 Selecao

O processo de selecdo elege os melhores individuos para o processo evolutivo
do EA. Esse processo tem como base o valor de fitness de cada cromossomo. Na etapa de

selecdo podem ocorrer alguns problemas:
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e Convergéncia prematura: quando existe um individuo muito melhor que todos
os outros, ele sempre serd selecionado fazendo com que haja uma convergéncia
prematura para um Otimo local (que ndo necessariamente representa o Otimo
global);

e Pressao de selecao: quando os valores de fitness sao muito préximos uns dos outros
nio ha uma pressdo de selecdo, fazendo com que a selecio fique uniformemente
aleatdria e valores de fitness ligeiramente melhores nao influenciem na escolha de

individuos.

Existem algumas técnicas de selecdo como torneio, ranking, elitista e proporci-
onal [31].

Selecao por Torneio Na selecdo por torneio um subconjunto de individuos da popula-
¢ao € selecionado de forma aleatéria. Os individuos desse subconjunto sdo comparados
em relacdo ao fitness. O individuo que possuir o maior valor de fitness vence o torneio e
¢ selecionado [27, 63]. O tamanho do subconjunto é determinado por uma constante k,
onde k € a quantidade de individuos selecionados para comparacao.

Um ponto importante € o tamanho do subconjunto a ser escolhido. Um subcon-
junto muito grande aumenta a probabilidade de individuos com melhores fitness serem
selecionados, porém aumenta o tempo de computagao.

A Figura 3.4 mostra um exemplo de selecdo por torneio. A caixa da esquerda
representa o subconjunto de n individuos, sendo 1 < n < tamanho populac¢do, extraidos
da populacdo. Desse subconjunto sdo selecionados pares de individuos para disputarem

entre si. Aquele que tiver o maior valor de fitness é selecionado.

4 )
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Figura 3.4: Selecdo por torneio.
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Selecido por Ranking A selecido por ranking trabalha criando um rank com os indivi-
duos de acordo com o valor de fitness de cada um. O rank é ordenando de forma de-
crescente. Sao escolhidos x individuos para gerarem a nova populagdo. Os individuos que

ocuparem a melhor posi¢do no rank possuem a maior probabilidade de serem escolhidos.
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Figura 3.5: Selecdo por ranking.

Na Figura 3.5 uma populagdo de n individuos, 0 < n < tamanho populacio, é
dada (caixa da esquerda). Os individuos sd@o ordenados em um rank em ordem decrescente
com base no valor do fitness. Entdo sdo escolhidos 2 individuos (x = 2) que ocupam a

melhor posi¢do no rank, ou seja, que possuem um maior valor de fitness.

Selecao Elitista Nesse tipo de selecdo é escolhido um subconjunto de individuos com
os melhores valores de fitness para serem inseridos diretamente na nova populagdo, sem
a necessidade de passar pelos operadores de cruzamento e mutagao.

Essa selecao € util quando se quer manter certos individuos que possuem altos
valores de fitness e que representam boas solugdes ao problema, mas que s@o eliminados

no processo de cruzamento.

Selecdo Proporcional (ou Roleta) Na selecdo proporcional (também chamada de se-

lecdo por roleta) cada individuo possui a probabilidade de ser selecionado proporcional-
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mente ao seu fitness [3]. Essa probabilidade € expressa por,

. f()
PO S 6D

De acordo com a Equagdo 3-1, a probabilidade p(i) de um individuo i ser
selecionado € proporcional ao seu fitness, f(i).

Essa selec@o pode ser vista como uma roleta em que cada fatia dela € proporcio-
nal ao fitness do individuo. Assim, quanto maior o fitness do individuo maior a probabili-
dade dele ser escolhido.

De acordo com a Figura 3.6, uma populacido de n individuos, sendo 0 < n <
tamanho populagdo, € dada (caixa da esquerda). O fitness de cada individuo determina o
tamanho de sua fatia na roleta. Quanto maior o fitness maior a fatia na roleta e mais alta é

a probabilidade do individuo ser escolhido.
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Figura 3.6: Selecdo proporcional.

3.1.4 Cruzamento

O operador de cruzamento, também chamado de crossover, visa realizar a
recombinacdo de dois individuos, denominados pais, para gerar dois novos individuos,
denominados filhos. Os filhos gerados sdo utilizados para compor a nova populagdo de
individuos, ou seja, um novo conjunto de possiveis solucdes para o problema. Uma vez
gerada, essa nova populacdo passa por todo o processo do EA, o processo € repetido de
forma iterativa.

No cruzamento, os filhos sao formados por parte dos genes de um pai e parte de
outro. Espera-se que os filhos herdem as melhores caracteristicas dos pais, assim propaga-

se essas caracteristicas ao longo do processo [26].
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H4 uma probabilidade para que o cruzamento ocorra. Usualmente essa probabi-
lidade € alta (cerca de 60% a 90%, de acordo com o problema em questao) [43], tendo em
vista que esse € o principal operador responsavel pelo surgimento de novos individuos.

Os principais tipos de cruzamento sdo de um ponto, multiponto e uniforme.

Cruzamento de Um Ponto Nesse tipo de cruzamento, um ponto de corte é escolhido
aleatoriamente em um intervalo de [0,/ — 1], sendo / o tamanho do individuo. Uma vez
definido o ponto de corte, os segmentos sao utilizados para formar os novos filhos. O
ponto de corte € a posi¢cdo onde o individuo pai serd divido para formar os filhos.

A Figura 3.7 apresenta um exemplo de cruzamento de um ponto, com o ponto de

corte igual a 2.

Al noil1 Al 001
Bl 101 BI1 111
Pais Filhos

Figura 3.7: Cruzamento de um ponto.

Conforme a Figura 3.7, dado um ponto de corte igual a 2, os pais sdo divididos
e os genes sdo distribuidos entre os filhos. O filho A serd composto pelos dois primeiros
genes do pai A e pelos dois ultimos genes do pai B. O filho B serd composto pelos dois

primeiros genes do pai B e pelos dois ultimos genes do pai A.

Cruzamento Multiponto O cruzamento multiponto € igual ao de um ponto, com a
diferenca de que agora varios pontos de corte sdo selecionados.

A Figura 3.8 ilustra um exemplo de um cruzamento multiponto.

Al 1:1 0001 Al11 1 1 01
BIOO!1 1:1 0 BlOO 1 010
Fais Filhos

Figura 3.8: Cruzamento multiponto.

Conforme a Figura 3.8, dois pontos de corte de tamanho 2 sdo selecionados, os

pais sdo divididos e os genes sdo distribuidos entre os filhos. O filho A serd composto
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pelos dois primeiros e dois dltimos genes do pai A e pelos dois genes intermedidrios do
pai B. O filho B serd composto pelos dois primeiros e dois ultimos genes do pai B e pelos

dois genes intermedidrios do pai A.

Cruzamento Uniforme No cruzamento uniforme os genes dos filhos sdo herdados dos
pais a partir de um sorteio.

Neste tipo de cruzamento cria-se um vetor v de tamanho /, sendo / o tamanho
do individuo, de numeros aleatérios com distribuicdo entre 0 e 1. Cada posi¢cdo de v
corresponde a um gene. Para gerar o filho A, verifica-se o valor do nimero aleatério
em v. Se for menor que um dado valor i (geralmente 0,5) o gene do filho (para uma dada
posicdo p) serd herdado do pai A. Caso contrario, serd herdado do pai B. Para o filho B
utiliza-se o inverso: caso o nimero aleatério for menor que i o gene serd herdado do pai
B, caso contrério do pai A.

A Figura 3.9 apresenta um exemplo do cruzamento uniforme. Seja v um vetor de
nimeros aleatérios de tamanho [ = 6, tal que v = [0,23;0,58;0,79;0,09;0,46;0,64]. Os
genes dos filhos gerados sdo determinados com a comparagdo dos nimeros aleatérios do

vetor v com o valor de i =0, 5.

Al 1 01 01 Al o011 00
B 10 11 00 B 11 01 01
Pais Filhos

Figura 3.9: Cruzamento uniforme.

De acordo com a Figura 3.9 o filho A serd composto pelos genes 1, 4 ¢ 5 do
pai A, pois os valores das respectivas posi¢des no vetor v sdo menores que i. Os genes
restantes sdo formados pelos genes do pai B, pois os valores sao maiores que i. O filho B
¢ formado pelos genes 2, 3 e 6 do pai A dado que os valores de v sdo maiores que i. O
restante dos genes do filho B é composto pelos genes do pai B onde os valores em v sdo

menores que i.

3.1.5 Mutacao

Com o intuito de diversificar os individuos da populacdo, o GA possui o operador
de mutagdo em seu processo [31, 23, 61]. Através dele altera-se um ou mais genes de cada
cromossomo, apds a etapa de cruzamento, com probabilidade igual a p,,. A alteracdo
de genes dos cromossomos pode levar a um individuo pior que o original. Por isso,

geralmente, a taxa de mutacao € ajustada entre o intervalo de 1% < p,, < 5%.
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O operador de mutacao auxilia no processo evolutivo do algoritmo fazendo com
que seja feito uma maior exploragdo no espago de solugdes. Apds algumas geragdes,
o processo de cruzamento tende a deixar a populagdo mais homogénea, ou seja, com
individuos semelhantes entre si. Este fato pode levar a popula¢do a um 6timo local. Com
a mutacio € possivel realizar alteracdes nos cromossomos de tal forma a direcionar a
pesquisa para outros locais no espaco de solugdes [11].

A Figura 3.10 mostra um exemplo de mutacao.

110101} ———= 110111

Figura 3.10: Exemplo de mutacdo.

De acordo com a Figura 3.10, o gene na posicdo 5 foi trocado mostrando um
exemplo de mutagdo. Os individuos estao codificados na forma bindria, entretanto a

mutagdo varia de acordo com a representacdo utilizada [4].

Mutacio Para Representacoes Binarias Nesse tipo de representacdo, a mutagcdo

ocorre apenas alterando os bits de 0 para 1 e vice-versa.

Mutacao Para Representacoes Inteiras Para esse tipo de representagcao existem dois

tipos de mutacao: aleatéria e deformacao.

e Aleatdria: os genes sdo trocados aleatoriamente por outros que estdo dentro de um
conjunto de valores permitidos;
e Deformacao: a cada gene a ser modificado é somado um pequeno valor (positivo

ou negativo).

Mutacdo Para Representacoes Reais A mutacdo de cromossomos representados de
forma real é realizada considerando os valores de forma continua, ignorando a parte

discreta deles. Duas formas de mutacio existem:

e Uniforme: os genes sdo trocados aleatoriamente de forma uniforme. Essa forma é
semelhante a mutagdo aleatdria para representacoes inteiras;

e Nao Uniforme: assim como a mutacio por deformagdo para representacdes intei-
ras, a mutacao nao uniforme altera cada gene somando um pequeno valor a ele.

Esse valor € obtido de uma distribuicao Gaussiana.

3.2 Algoritmos Genéticos

Os principios que regem os Algoritmos Genéticos (GAs, Genetic Algorithms)

surgiram entre as décadas de 1950 e 1960 [30]. Nesse periodo, cientistas da computagdo
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estudaram sistemas evolutivos com o intuito de utilizd-los como ferramentas de otimiza-
¢do para problemas na engenharia. Os sistemas desenvolvidos tinham como objetivo gerar
uma populagdo de candidatos para solu¢ao de um dado problema.

Apesar de terem sido propostos por John Holland na década de 60, os GAs
apenas foram desenvolvidos em meados de 1970 por seus alunos na Universidade de
Michigan. Para Holland, o principal objetivo ndo era o desenvolvimento de algoritmos que
solucionassem problemas especificos, mas sim dedicar-se ao estudo formal do fenomeno
da evoluciao e desenvolver métodos de transporta-lo aos sistemas de computacdo. Holland
acreditava que se poderia implementar de forma algoritmica todas as particularidades da
evolugdo natural, alcancando uma versao computacional de todo o processo de evolugao.

Atualmente, os GAs sdo aplicados com sucesso em diversas dreas, em especial
na drea de otimizacao ou em problemas relacionados com processos adaptativos. Eles sdo
técnicas de heuristicas de otimizacao global, ou seja, que utilizam heuristicas para tentar
encontrar um ponto de maximo global (melhor solu¢ao) em um espaco de busca.

Baseados em modelos computacionais de pesquisa probabilistica que se inspiram

no processo de selecdo natural e na genética, os GAs possuem os componentes basicos:

e Populacio de individuos: representam potenciais solugdes para o problema em
questao;
e Avaliacdo: mecanismo que avalia o quio boa estd a solucdo do esperado;
e Selecao: escolhe as solucdes mais aptas para compor a nova populacgao;
e Operadores: responsaveis por pesquisar/gerar novas solucdes para o problema. Os
mais comuns sao:
Mutacao: altera as informacdes de um individuo com o intuito de aumentar a
diversidade da populagdo.
Cruzamento: as informagdes de dois individuos (pais) sdo recombinadas com
o objetivo de gerar novos individuos (filhos) na populagdo. A ideia € que os filhos

sejam melhores que os pais se herdarem as melhores caracteristicas de cada um.

O processo de funcionamento do GA € mostrado de acordo com o fluxograma
da Figura 3.11.
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Figura 3.11: Fluxograma Algoritmo Genético.

De acordo com a Figura 3.11, os individuos (solucdes) da populagao inicial sdo
avaliados e se o critério de parada (que é diferenciado de acordo com o problema em
questdo) for atingido, o algoritmo finaliza. Caso contrdrio, o algoritmo segue realizando
a selecao dos melhores individuos para os operadores evolutivos: cruzamento e mutagao.
O cruzamento € realizado através de mecanismos baseados na genética, assim os novos
individuos sdo compostos a partir da recombinacdo dos progenitores e herdam algumas
das suas caracteristicas. Objetivando o aparecimento de novas caracteristicas e solu¢des
melhores, a cada geracao € aplicado sobre os individuos o operador de mutacdo. O GA tem
como base o principio da sobrevivéncia dos melhores, ou seja, os individuos competem
entre si pela sobrevivéncia. Assim, os mais aptos possuem alta probabilidade de serem
escolhidos para compor a nova populacdo e com isso sdo selecionados e substituem
a populacdo anterior, fazendo parte do novo conjunto de possiveis solucdes. Apds a
substituicdo ser feita o processo iterativo do algoritmo € novamente realizado.

A busca de uma solug@o no espaco de solugcdes no GA ocorre de forma direci-
onada, sendo definida através da selecdo, apesar de que a determina¢@o do conjunto de
pontos a serem percorridos € feito de forma aleatdria. Ou seja, o GA explora informagdes

historicas para encontrar novos pontos e assim bons desempenhos.
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Os GAs possuem algumas vantagens em relagdo a outros métodos de otimizagao,

tais como:

e Permite avaliacdo paralela das possiveis solucdes uma vez que trabalha com toda
populacdo e ndo apenas com um unico individuo;

e Facilmente pode ser utilizado com outras heuristicas;

e A presenca de minimos locais ndo reduz a eficiéncia do algoritmo, devido a

avaliac@o de todas as potenciais solugdes.

Um ponto importante € o desempenho dos GAs. Ele € diretamente influenciado
por alguns parametros, os quais devem ser observados e adaptados de acordo com o

problema e disponibilidade de recursos [38]:

e Numero de geracoes: um pequeno nimero de geracdes causa uma diminui¢io no
grau de evolucdo dos individuos devido a reducdo no espaco de busca. Um numero
muito alto de geracdes exige maior tempo de processamento.

e Tamanho da populacao: uma maior populagdo gera maior diversidade ampliando
o espago de busca, contudo necessitard de mais esforco computacional. Uma
populacdo pequena diminui o espaco de busca diminuindo a possibilidade de
cruzamentos.

e Cruzamento: altas taxas de cruzamento favorece a evolucio das geragdes, porém
pode levar a perda de atributos importantes em alguns individuos.

e Mutacao: altas taxas de mutagdo podem destruir algumas informagdes prejudi-

cando a evolugao.

Um problema do GA € a convergéncia prematura. Essa situagdo ocorre quando,
em poucas geracoes, o GA converge para um ponto excelente (6timo local), mas o qual

ndo representa o ponto de 6timo global.

3.3 Estratégias Evolutivas

Esse tipo de algoritmo evolutivo foi desenvolvido por Rechenberg, Schwefel e
Bienert na Universidade Técnica de Berlim por volta do ano de 1964 [58, 52]. Incialmente,
Rechenberg desenvolveu as Estratégias Evolutivas (ESs, Evolutionary Strategy) com o
objetivo de resolver problemas na drea de otimiza¢do com base nas estruturas e processos
que ocorrem na natureza, problemas focados principalmente em mecanicas dos fluidos.
Schwefel, mais tarde, desenvolveu novos esquemas evolutivos com base nesses mesmos
principios.

As ESs podem ser descritas como um GA que utiliza como forma de codificagdo

a representacdo real e que possui um operador de mutacdo que € baseado em uma
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distribui¢do normal. Apesar de parecido com o GA, as ESs ndo foram desenvolvidas em
conjunto com aquela técnica.

O operador de mutacdo usado na ES tem como base uma distribuicdo normal
padrdo, com média zero e desvio padrdo 6,N(0,c). Se mantido ¢ em um valor constante,
€ provado que as ESs convergirdo para uma solucdo 6tima. Porém, € indefinido o tempo
que levara para que isso ocorra. Rechenberg criou uma regra chamada Regra de 1/5 de
sucesso para atualizar o valor de ¢, fazendo com que haja convergéncia rdpida para uma
solucdo 6tima. De acordo com essa regra, 1/5 dos descendentes gerados sdo melhores que
os progenitores. Se o indice de melhora for menor do que 1/5 significa que 0 maximo
local estd proximo e deve-se diminuir o valor de 6. Se o indice de melhora for maior que
1/5 significa que o médximo local estd longe e deve-se aumentar o valor de 6, aumentando
assim a busca no espago de solugdes.

Uma ES pode utilizar dois tipos diferentes de selecao, uma representada pelo
simbolo "+"e outra pelo simbolo ",". A primeira, representada por (a+3) — ES, determina
que em uma geracdo qualquer exista uma populacdo de o progenitores que geram
B descendentes por mutagdo. Todos os individuos, tanto os progenitores quanto os
descendentes, sdo avaliados e ordenados para que sejam selecionados novos progenitores
para formarem uma nova populac@o. A segunda abordagem, representada por (o, 3) — ES,
€ parecida com a anterior, com a diferenca que agora somente os descendentes gerados

sao selecionados para serem 0s novos progenitores.

3.4 Programacao Evolutiva

A Programacao Evolutiva (EP, Evolutionary Programming) foi desenvolvida por
Lawrence J. Fogel no ano de 1960 [23]. Fogel acreditava que as abordagens da inteligéncia
artificial daquela época eram limitadas pelo fato de modelar os humanos ao invés da
particularidade da evolugdo das espécies. Nas décadas de 1980 e 1990 grandes avangos
foram feitos de forma a otimizar os mecanismos da EP, com isso, diversas aplicacdes de
EP podem ser encontradas tais como automacao de controles, otimizacao de redes neurais,
otimizagao de rotas, entre outros.

A EP possui caracteristicas comuns de um algoritmo evolutivo: inicializaco,
avaliacdo, mutacdo e selecdo. Um algoritmo de EP inicia seu funcionamento com um
conjunto de solugdes gerado de forma aleatdria ou por meio de heuristica apropriada para
o problema. Ao decorrer do processo, o tamanho do conjunto permanece constante e as
solucdes sdo avaliadas por uma func¢do de avaliacdo especifica. Uma das diferencas entre
um EP e outros algoritmos evolutivos € a falta do operador de cruzamento. Neste caso
cada individuo gera descendentes que sao modificados através do operador de mutacao.

O operador de mutagdo permite que todas as varidveis sejam mudadas a0 mesmo tempo.
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Outra caracteristica que a difere de outros EAs € a abordagem top-down, em que os 6timos

locais nem sempre levam a um 6timo global.

3.5 Programacao Genética

A Programacgdo Genética (GP, Genetic Programming) consiste basicamente em
tentar evoluir programas de forma a resolver um problema em questio, ou seja, adaptar
um programa de maneira automadtica para resolver um problema especifico [59].

A GP ¢é semelhante aos GAs, em que € necessdrio encontrar uma forma de
codificacao do programa e aplicar a operagdo de cruzamento e mutagdo a fim de encontrar
a melhor solugdo para o problema. Como forma de codificacio, geralmente, os individuos
podem ser representados como uma linguagem. Essa forma pode ser util para modelagem
dos operadores e da funcdo de avaliagdo. H4 uma evolucao de programas ou fungdes ao
invés de individuos e os mesmos sdo avaliados através da execucdo de cada programa.
Em seguida € verificado o qudao bom a saida do programa representa a saida desejada. O
espaco de busca na GP é composto por diversos programas que solucionam o problema,
dentre os quais existe um programa que produz o melhor resultado.

Em [39] a GP € definida como sendo uma combinag¢do de algoritmos genéticos
com estruturas de dados. Em outras palavras, a GP consiste em aplicar GA em estruturas
de dados que representam programas de forma a resolver problemas especificos.

Uma vantagem da GP € que, por se tratar de um procedimento automdtico, o
algoritmo ndo se prende a crengas e axiomas existentes, o que € um problema natural do
ser humano, assim encontrando solu¢des que nunca seriam imaginadas por cientistas e
engenheiros.

Assim como em GA, a GP gera uma populacdo inicial de individuos em que
cada individuo representa um programa para resolver um problema em especifico. Esses
programas, geralmente, estdo representados por meio de uma estrutura em forma de
arvore. De forma aleatdria, cada programa é executado e o resultado de cada execucgdo
¢ utilizado pela funcdo de avaliacdo. A nova populacido é composta por cOpias de alguns
programas selecionados e de programas gerados pela aplicacdo de operadores genéticos
em programas ja existentes, os quais foram selecionados com base na aptiddo de cada
um. Novamente todos os individuos sdo avaliados e o ciclo se repete até que o critério de

parada seja satisfeito.
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Representacoes de Algoritmos Evolutivos

Aplicados em Projetos de Redes

A escolha da representacdo € importante para o desempenho dos algoritmos
evolutivos (EAs). A escolha de uma representacdo inadequada pode afetar o tempo de
convergéncia do algoritmo, além de tornar o processo similar aos métodos de busca
aleatdria [54].

Problemas de projeto de redes (PPRs) sdo, em geral, representados por drvores
geradoras de um grafo. A codificacdo da 4rvore por meio de uma string para o PPR
resulta em uma grande diferenca entre o gendtipo e a estrutura da arvore no fenétipo. Essa
diferenca pode ser vista no resultado que representa uma rede invidvel na pratica. Assim,
representacdes convencionais em EAs para PPRs ndo tem gerado resultados satisfatorios,
uma vez que o tempo de computacdo para gerar redes adequadas € alto para grafos de
larga escala [14]. Dessa forma, diversas pesquisas vém sendo realizadas com o objetivo
de encontrar representagdes mais adequadas para EAs aplicados a PPRs [54].

Além da escolha da representacao, € necessario realizar uma avaliacao das codi-
ficagdes com o objetivo de identificar se a representacdo € adequada ou ndo ao problema.
Alguns critérios de avaliac@o foram propostos por Palmer [44] e, posteriormente, comple-

mentados por Raidl e Julstrom [51]. Esses critérios sdo:

1. Espacgo: as representacdes devem ocupar o0 minimo de memoria necessario;

2. Tempo: o processo de avaliacdo (em PPRs pode ser incluido o processo de decodifi-
cacdo), recombinagdo e mutacao das solugdes deve possuir complexidade de tempo
baixa;

3. Factibilidade: todas as representacdes (incluindo as obtidas por recombinagdo e
mutacio) devem ser factiveis, ou seja, devem codificar apenas drvores. Métodos
para trabalhar representacdes ndo factiveis devem ser especificados;

4. Cobertura: a representacdo deve ser capaz de representar todas as arvores possiveis

presentes no espacgo de busca;
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10.

Tendéncia: todas as solugdes devem ser igualmente provaveis de serem represen-
tadas. SO € favordvel uma representacio possuir uma tendéncia maior de codificar

certos tipos de solugdes se essas solucoes estiverem proximas do 6timo global;

. Localidade: pequenas alteracdes na representacdo devem causar pequenas altera-

¢Oes na respectiva drvore representada, ou seja, devem possuir alta localidade. Baixa

localidade pode direcionar o EA a um processo de busca aleatoria;

. Hereditariedade: os operadores de recombinacdo devem manter a maioria das

arestas dos pais nos filhos. O ideal seria se todas as arestas fossem preservadas
nas futuras geracoes, ou seja, todas as arestas dos pais estivessem presentes nos
filhos;

Restri¢des: restricdes do problema podem ser facilmente incluidas, sem causar

grandes modificagdes;

. Hibridismo: operadores de representacdo devem permitir a insercao de heuristicas

do problema;
Grafos densos e esparsos: a representacdo deve ser capaz de codificar solugdes em
grafos ndo completos (com menos de n(n — 1)/2 arestas, onde n é a quantidade de

vértices do grafo) preservando as caracteristicas anteriores.

Deve-se analisar também trés propriedades fundamentais para o desempenho de

EAs [54]:

1.

Localidade: assim como descrito em Raidl e Julstrom [51], representacdes com
baixa localidade fazem com que os EAs se tornem parecidos com métodos de busca

aleatoria;

. Escalabilidade: as representacdes ndo devem possuir escalabilidade dos genes. A

preferéncia de um conjunto de genes faz com que tempo de convergéncia dos EAs
reduze;

Redundancia: ocorre quando mais de um genétipo produz o mesmo fendtipo. Se
mais de uma codificacio representar uma mesma arvore a complexidade do algo-
ritmo pode ser alterada. Caso a redundancia for sindnima (codificagdes similares),

a complexidade do EA nao ¢ alterada.

Na literatura, € possivel encontrar diversas representacdes para PPRs em algorit-

mos evolutivos, das quais se destacam:

AN S

Vetor de Caracteristicas [44, 13];
Numero de Priiffer [45, 62];
Predecessores [1];

Conjunto de Arestas [50];

Chaves Aleatérias [55, 57];
No6-Profundidade-Grau [17, 19, 14].
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4.1 Vetor de Caracteristicas

Vetor de Caracteristicas (CV, Characteristic Vector) € uma representacao do tipo
array bindrio. Seja um vetor de m posicdes, em que m representa o nimero de arestas de
um grafo completo. Cada aresta do grafo € associada a um indice, 1...m, de uma posi¢ao
do vetor [44, 13]. A codificacdo da arvore por CV € realizada pela inser¢do do valor 1 no
vetor, na posi¢ao correspondente da aresta, caso haja uma aresta conectando dois vértices

e 0 caso contrério. A Figura 4.1 ilustra um exemplo do CV.

1 0 ] ] 1 ] 1 ] L VR
A-B|A-C|A-D|A-E|A-F |A-G|B-C |B-D|B-E |B-F |B-G

1 1 ] o (0|0 0 oo |1
C-D|C-E| C-F|C-G|D-E| D-F|D-G| E-F |E-G|F-G

Figura 4.1: Arvore e sua respectiva representacéo por CV.

Uma das propriedades do CV € conseguir representar todas as drvores possiveis,
incluindo grafos que ndo representam arvores. Outra propriedade € a alta localidade.
Alterar o valor de uma posi¢do no vetor implica na inclusdo ou remocdo direta da aresta
no grafo. A localidade ndo depende da topologia da arvore [55].

Uma caracteristica importante do CV € sua alta complexidade de tempo e espaco.
Para grafos esparsos a complexidade de espaco é de O(m), enquanto para grafos densos
e completos é de O(n?). Para decodificar a drvore é necessario percorrer todo o array
de comprimento m. Isso gera a complexidade de tempo de O(m) para grafos esparsos e
O(n?) para grafos completos [51]. Essas complexidades sdo obtidas considerendo todas
as operagdes sobre o vetor. Dentre as representacOes existentes na literatura a CV € a que
possui a maior complexidade. Além disso, o uso de operadores de cruzamento de pontos
e mutacdo de flip podem gerar solucdes infactiveis. Tais solucdes podem conter ciclos
ou representar grafos desconexos. Assim, sdo necessdrios mecanismos de correcao para

garantir que as solugdes obtidas sao factiveis.



4.2 Nimero de Priifer 38

4.2 Numero de Priifer

O Nuimero de Priifer é a representacdo mais conhecida na literatura [28]. Essa
representacio correlaciona uma udnica string de tamanho n — 2 a uma arvore geradora
ou seja, trata-se de uma func¢do bijetora. Essa propriedade garante que a codificacdo de
arvores por numero de Priifer ndo possui tendéncia para nenhum tipo de solugdo.

Formalmente, o ndmero de Priifer € definido como: dada uma arvore T com n
vértices, o nimero de Priifer, P, € um nimero de n — 2 digitos com valores entre 1 e n.
A codificacio por o nimero de Priifer funciona por meio de uma busca na 4rvore pelo
vértice com menor rétulo, v; e de grau 1. A seguir, o predecessor do vértice é adicionado
em P. Apés a inser¢ao do vértice v;_1 em P, v; € removido da drvore. Essa iteracdo se
repete até sobrar apenas dois vértices na arvore. Ao término do processo € o obtido o
numero de Priifer P.

A Figura 4.2 apresenta um exemplo do nimero de Priifer.

Figura 4.2: Arvore e sua respectiva representacio por Niimero de
Priifer.

A complexidade de tempo do nimero de Priifer para os processos de codificacio
e decodificagio é de O(nlogn) [28]. O nimero de Priifer possui como principais vanta-
gens: a certeza de que toda drvore pode ser representada, cada nimero de Priifer repre-
senta apenas uma arvore, € nao ha tendéncia, ou seja, todas as arvores sio representadas
de forma uniforme.

Entretanto, apesar das vantagens a sua localidade € baixa, j4 que a mudanca
de apenas um digito no nimero de Priifer pode alterar drasticamente a arvore resultante
[28]. Desta forma, o operador de mutacdo pode produzir individuos descendentes muito
diferentes dos pais, aproximando o comportamento do EA a um algoritmo de busca
aleatoria.

Outra desvantagem dessa representacdo € quando se utiliza grafos esparsos,

como € o caso de alguns tipos de PPRs reais. Nesta situacdo € invidvel a utilizacdo do
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nimero de Priifer por ndo gerar arvores vélidas, uma vez que o processo de codificacio e

decodificacdo considera que os grafos sdo completos.

4.3 Predecessores

A representacao por predecessores tem como fundamento os teoremas de Even
[22]. Nessa representacdo, uma arvore € codificada escolhendo aleatoriamente um vértice
que serd chamado de raiz. Para cada vértice v; (exceto a raiz) € armazenado o seu vértice
predecessor, v;. Esse vértice estd imediatamente antes de v; no caminho que comeca
na raiz até v;. Se Pred|v;] = v; significa que v; é o primeiro vértice no caminho entre
v; € a raiz. A raiz nunca serd armazenada por ndo ter um vértice predecessor. Como
consequéncia disso, o vetor da representacdo sempre terd comprimento igual a n — 1.

A Figura 4.3 ilustra a representacdo por predecessores.

AID|ICIA[D|C

Figura 4.3: Arvore e sua respectiva representacdo por predecesso-
res.

O processo de codificagdo e decodificacdo para essa representacao possui com-
plexidade de O(n) [45, 1]. Porém, a representacdo por predecessores gera uma grande
quantidade de solugdes infactiveis, como ciclos ou drvores desconexas ao serem utiliza-

dos os operadores de cruzamento de pontos.

4.4 Conjunto de Arestas

A representacdo por conjunto de arestas consiste em representar uma arvore
diretamente pelo conjunto de suas arestas. Computacionalmente, o conjunto de arestas
pode ser representada por um vetor ou uma tabela hash [8]. As entradas da tabela hash sdo
compostas por pares de vértices que representam as arestas da arvore. Essa implementacao
permite obter um tempo constante para operagdes de inser¢do, remog¢do e buscas das
arestas. Tanto a tabela hash quanto a implementagdo por vetor possuem complexidade de

espaco de O(n), onde n é o nimero de vértices do grafo.
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Solugdes para representacdo por conjunto de arestas podem ser obtidas por
modifica¢des dos algoritmos classicos de Prim e Kruskal e um algoritmo de geragdo por
caminhos aleatorios [50]. A complexidade de tempo dos algoritmos de Prim e Kruskal

varia entre O(n) e O(m) [50]. A Figura 4.4 ilustra a representag@o por conjunto de arestas.

o
(—)
{(A.B). (B.G). (A.C). (C.D). (DE). (DF)}

Figura 4.4: Arvore e sua respectiva representacdo por Conjunto de
Arestas.

A representacdo conjunto de arestas para garantir a obten¢do de somente so-
lucdes factiveis faz uso de operadores de cruzamento e mutacio especificos para a co-
dificacdo [50, 51]. Os operadores de cruzamento tem o seguinte funcionamento basico:
primeiramente insere no filho as arestas que estdo presentes em ambos os pais, depois de
forma aleatdria adiciona arestas que pertencem a um dos pais e que nao formem ciclos na

solucdo.

4.5 Chaves Aleatorias

A representacdo Chaves Aleatdrias (NetKeys, Network Random Keys) representa
uma arvore por meio de um vetor de nimeros reais de comprimento m = n(n— 1) /2. Cada
indice nesse vetor representa uma aresta e cada nimero associado ao indice representa a
importancia da aresta.

A representacdo NetKeys possui alta localidade, o que resulta em uma mutagdo
que altera uma aresta ou nenhuma. Além disso, a construcdo de drvores nessa represen-
tacdo garante que ndo existirdo solucdes infactiveis, pois o processo de decodificacio
aplica o algoritmo de Kruskal ao vetor de pesos. Porém, a NetKeys possui complexidade

de espaco e tempo superiores a outras representacdes presentes na literatura [55].

4.6 No-Profundidade-Grau

A representacdo NO-Profundidade-Grau (NDDE) é baseada nos conceitos de

caminhos, profundidade e grau do vértice em uma arvore [17]. A representacdo consiste
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em triplas de valores (de;, v;, deg;) armazenadas em forma de vetor, onde de; representa a
profundidade e deg; o grau do vértice v; (i € {1, 2, ..., n} | n é a quantidade de vértices da
arvore). A raiz da arvore sempre terd a profundidade 0. A ordem dos demais vértices no
vetor é determinada por meio de algum método de busca em grafos, como por exemplo,
busca em profundidade (DFS, Depth-First Search) [8]. Delbem et al.[19] demonstram

teoricamente e experimentalmente que o tempo médio de computacdo da NDDE ¢é de

O(v/n).
A Figura 4.5 ilustra um exemplo de uma drvore. A Tabela 4.1 apresenta a

representacdo NDDE da arvore apresentada na Figura 4.5.

Figura 4.5: Arvore com sete vértices.

Tabela 4.1: NDDE da drvore da Figura 4.5.

i |1 12]3]4]5]6)|7
de |0 [1]2[3]3]2]1
v |AIB|E|G|F|D|C
deg | 23|31 1]1]1

A partir da codificagdo da arvore em NDDE, podem-se aplicar operadores de
mutagdo sobre essa representacdo para obter novas solu¢des. Em especial os operadores
PAO (Preserve Ancestor Operator) e CAO (Change Ancestor Operator) podem ser
utilizados.

Com o objetivo de se obter novas solugdes factiveis aplicam-se os operadores
de mutacdo PAO e CAO nas arvores representadas pela NDDE. Basicamente, ambos os
operadores podam uma arvore em um dado vértice e transfere a subarvore podada para
outra arvore. A drvore que foi podada é chamada de arvore de origem, 7,,;. A drvore que
recebe a subdrvore podada de 7j,,; é chamada de 4rvore de destino, 7j,.

O PAO necessita de dois vértices, um de origem e um de destino. O vértice de
origem p indica a raiz da subdrvore podada da arvore de origem 7,,,;. O vértice de destino

a em Ty, representa o vértice o qual a subdrvore serd conectada.
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O CAO ¢ semelhante ao operador PAO com a diferenca que agora existe um

terceiro vértice r que representa a nova raiz da subdrvore.

4.6.1 Operador PAO

Para aplicagdo do PAO, escolhe-se aleatoriamente um vértice p na arvore de
origem 7Ty,; € um vértice a na arvore de destino Ty.s. Apds a escolha do vértice p o processo

de transferéncia ocorre de acordo com os seguintes passos:

1. Determinar o intervalo (v, —v;) que representa a subarvore podada na drvore de
origem T,,;. Como o vértice v, € conhecido, basta encontrar o vértice v; de acordo
com a NDDE. Esse vértice é o ultimo vértice da subdrvore podada. O intervalo
(vp —vy) € composto por v; VErtices em que v; > v, € de; > dep.

2. Inserir o intervalo (v, —v;) na drvore de destino Ty na posi¢do v, + 1.

3. Atualizar os valores de grau e profundidade dos vértices.

O operador PAO causa poucas mudangas na arvore. A Figura 4.6 ilustra um
exemplo da aplicacdo do PAO na arvore da Figura 4.5. A representacdo NDDE de Ty, €
apresentada pela Tabela 4.2. Os vértices escolhidos s@o a = C (v4) e p = E (v5).

Figura 4.6: Arvore da Figura 4.5 com aplicacdo do operador PAO.

Tabela 4.2: NDDE da drvore da Figura 4.6.

i |1 ]12]314]5|6|7
de |O[1]2]12|3]|3
v |A|B|D|C|E|F|G
deg |2 2|1 [2[|3]1]1

4.6.2 Operador CAO

No operador CAO a subdrvore que serd transferida recebe uma nova raiz re-

presentada pelo vértice r. O vértice r € escolhido de forma aleatéria dentro do intervalo
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(vp —vy) e deve ser diferente do vértice p. A ordem dos vértices da subdrvore € trocada.
Ao invés de copiar a subarvore enraizada em p, primeiramente ¢ armazenado em um vetor
temporario a subdrvore enraizada no vértice r. Em seguida, armazena-se a subarvore en-
raizada no primeiro vértice anterior a r, (v,—1), que estd presente no intervalo de (v, —v,)
e que ndo contenha a subdrvore ja presente no vetor temporario. O vetor temporario é

preenchido até que o vértice p seja atingindo.

CAO funciona de acordo com os seguintes passos:

1. Escolher o vértice p e, dentro do intervalo (v, —v;), a nova raiz representada pelo

vértice r.

2. Copiar para o vetor tempordrio a subdrvore enraizada no vértice r.

3. Copiar para o vetor tempordrio a subdrvore enraizada em cada vértice anterior a r

no intervalo (v, —v,). Cada subdrvore ndo pode conter vértices ja presentes no vetor

tempordrio.

4. Inserir os vértices do vetor temporario na arvore de destino 7., na posi¢ao v, + 1.

5. Atualizar os valores de grau e profundidade dos vértices.

O operador CAO causa mudancas significativas na arvore. A Figura 4.7 ilustra

um exemplo da aplicacdo do CAO na arvore da Figura 4.5. A representacio NDDE ¢é

apresentada pela Tabela 4.3 .Os nds escolhidos sioa=C,p=Ber=G.

Figura 4.7: Arvore da Figura 4.5 com aplicacdo do operador

CAO.

Tabela 4.3: NDDE da drvore da Figura 4.7.

i [1][2[3[4]5]6]7
de |0 |1]2[3[4]4]5
v |A|{C|G|E|F|B|D
dg |12 2[3[1]2]1




CAPITULO 5

Computaciao Reconfiguravel

Computadores de propdsito gerais sdo utilizados em diversas aplicagdes que
ndo exigem desempenho elevado. Esses computadores possuem arquitetura e conjunto
de instrugdes fixas, as quais restringem as aplicagdes e afetam o seu desempenho.

Existem aplicacdes cujos requisitos excedem as capacidades dos computadores
de propdsito gerais. Dessa forma, € necessdrio recorrer a sistemas de propdsito especifi-
cos, como por exemplo, ASIC (Application Specific Integrated Circuit). Porém, esse tipo
de sistema possui um custo de projeto e de implementagdo elevados, além das solugdes
serem inflexiveis.

A computagio reconfigurdvel é uma abordagem que combina as duas metodo-
logias descritas anteriormente. Essa tem como principio base de funcionamento os dis-
positivos 16gicos reprogramaveis. Esses dispositivos permitem programar e reprogramar
diversas vezes diretamente em hardware. Tal caracteristica torna a aplicacdo flexivel e
com desempenho elevado.

Dispositivos de hardware bastante utilizados em computacdo reconfigurdvel sao
os FPGAs (Field Programmable Gate Array). Esses dispositivos possuem velocidade
e recursos semelhantes aos ASICs, a0 mesmo tempo em que sdo flexiveis como os
computadores de propdsito gerais.

FPGAs sdo dispositivos que possuem alto grau de paralelismo [7], sendo am-
plamente utilizados em aplica¢des mais complexas, tanto de propdsito especifico quanto
em proposito geral. Esses dispositivos permitem que o usudrio reconfigure suas portas
l6gicas, fazendo com que o FPGA trabalhe de acordo com a necessidade desejada. As-
sim, FPGAs oferecem flexibilidade no desenvolvimento de solucdes complexas de alto
desempenho com o custo de projeto baixo [25].

O FPGA ¢ composto por trés componentes:

e Blocos l6gicos (CLB, Configuration Logical Blocks): circuitos constituidos de flip-
flops que podem ser configurados independentemente;
e Blocos de entrada e saida (IOB, Input/Output Block): interface das conexodes dos

pinos do FPGA com o mundo externo;
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e Chaves de interconexdes: trilhas que conectam os CLBs e IOBs.

A Figura 5.1 apresenta a arquitetura do FPGA.

Chave de
@ @ IOB @ @ mterconexio

<o
CLE CLE CLE
<
CLB CLB CLB
<
[aa]
O CLE CLE CLE
<o
CLB CLB CLB
<

R Al A

Figura 5.1: Arquitetura do FPGA.

Conforme a Figura 5.1 os CLBs enviam e recebem dados entre outros CLBs
através das chaves de interconexdo. Quando é necessario a troca de dados entre os CLBs
e o mundo externo, os dados também sdo transmitidos pelas chaves de interconexdo. A

quantidade de CLBs varia de acordo com o modelo da placa FPGA.

5.1 Linguagem descritiva de hardware

As técnicas tradicionais para descrever hardware fazem uso de interconexodes
dos elementos 16gicos [7]. Porém, devido ao elevado nimero desses elementos 16gicos, o
uso dessas técnicas se torna invidvel necessitando de outras estratégias para a descri¢do
de hardware. Nesse sentido, tem-se utilizado linguagens de descricdo de hardware
(HDL, Hardware Description Language) [S5]. As HDLs permitem o desenvolvimento de
sistemas em nivel fisico e comportamental, com alto nivel de abstracdo. O uso dessas
linguagens possibilita ao projetista testar o funcionamento dos circuitos digitais por meio

de simulagdes, com o objetivo de sintetiza-los apds a descrigdo.
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Dentre as diversas HDLs existentes, como VHDL (Very High Speed Integrated
Circuit Hardware Description Language) [6] e Verilog [46], destaca-se a BSV (Bluespec
System Verilog) [12, 41, 42].

5.1.1 Linguagem Bluespec System Verilog

A BSV € uma linguagem descritiva de hardware de alto nivel proposta por
Arvind em 2003. Ela possui vantagem sobre as outras linguagens descritivas de hardware
por ser de facil implementa¢do com menor tempo de desenvolvimento e nimero de linhas
de cddigo. Essa facilidade deve-se ao alto nivel de abstracdo para lidar com projetos de
hardware. Outras vantagens da BSV € a alta flexibilidade e melhor desempenho, além de
ter uma maior portabilidade entre dispositivos FPGAs [41].

A BSV mapeia os blocos 16gicos do projeto de hardware em uma representacao
de alto nivel chamada de médulos e que podem ser sintetizados em Verilog RTL [41].

Cada médulo é composto por trés componentes [37, 12, 42]:

e Estados: podem ser registradores, flip-flops ou memorias descritas no proprio
modulo;

e Acdes Atdmicas Protegidas ou Regras: operam sobre o estado para especificar um
conjunto de critérios para a sua execugao;

e M¢étodos de Interface: possibilitam a comunica¢do do médulo descrito.

A definicdo de um moédulo especifica um esquema que pode ser instanciado
multiplas vezes [42]. Essa divisdo em modulos torna a BSV mais vantajosa em relagdo a
outras HDLs, devido a possibilidade de andlise isolada de cada regra em cada ciclo. Além
disso, a BSV ¢ totalmente sintetizdvel permitindo que o cédigo HDL seja traduzido em

estruturas de hardware disponiveis no dispositivos.



CAPITULO 6

Arquitetura e Implementacao

A arquitetura de hardware utilizada € ilustrada pela Figura 6.1 e é constituida

pelos seguintes componentes:

e Microprocessador softcore - Nios 1I;

e Memodria externa, memoria do sistema de hardware responsavel pelo armazena-
mento das NDDE:s, dos pesos das arestas do grafo G e cédigo do GA implementado
para ser executado no microprocessador Nios II;

e Barramento Avalon, responsdvel pela comunicacio entre os dispositivos internos
do sistema em hardware;

o Interface JTAG, responsdvel pela comunicacdo do sistema em hardware com dis-
positivos externos (por exemplo, um PC);

e Moddulo P-PAO-S (Circuito Paralelo para PAO), desenvolvido em [25] que executa
o operador de mutacao PAO.

P-PAO-S

Memdria

Externa ] Trabalhador(0) |7

Controladorde | [T Trabalhador (1) 1 | Comparador de
Trabalhador - fitness

A

Microprocessador
NIOS 11

' Trabalhador (n) H

| [

ﬁ Buffer com os
Comparador

melhores pares
de drvores

ITAG

Barramento Avalon

F Y

PC

Figura 6.1: Arquitetura utilizada.

De acordo com a Figura 6.1, o computador externo (PC) gera sementes aleatdrias
para definir o estado inicial do gerador de nimero pseudoaleatérios LFSR (Linear

Feedback Shift Register). Esse gerador € utilizado para a obtencdo dos vértices p e a
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utilizados no operador PAO. As sementes sdo transferidas do computador para o sistema
em hardware por meio da interface JTAG.

O microprocessador Nios II realiza a execu¢do de todo processo evolutivo do
GA, além de ser responsavel pela leitura e transferéncia das NDDEs da memoria externa
para o P-PAO-S e a cOpia para a memoria externa das melhores NDDEs encontradas pelo
P-PAO-S. Toda essa comunicagdo € realizada pelo barramento Avalon.

No médulo P-PAO-S, o Controlador de Trabalhador é responsavel pela comuni-
cacdo entre o microprocessador Nios II e a memdria externa de forma a enviar e receber
T,,i e Ty, para os Trabalhadores. Cada T,,; e Ty, obtido na memdria externa € replicado
para todos os Trabalhadores. Cada Trabalhador executa o operador PAO com os vértices
p e a diferentes entre si. Apds a execugdo dos Trabalhadores o Comparador de fitness
realiza a comparacdo do fitness das arvores geradas. O melhor par de drvores encontrado
€ comparado entdo com as arvores antigas e o melhor par encontrado é armazenado em
um Buffer. Por fim, o Controlador de Trabalhador acessa o Buffer e copia o melhor par de

arvores para a memoria externa.

6.1 Representacao No-Profundidade-Grau em FPGA

Em [25] foi realizada a paralelizagdo da NDDE em FPGA. Essa arquitetura
implementada foi utilizada neste trabalho. A paralelizagdo foi realizada levando em
consideracdo que cada NDDE ¢ representada por um conjunto de vetores de valores
inteiros que pode ser implementado na forma de blocos de memoria, cujo niimero de
bits é proporcional ao tamanho do vetor [16].

Cada vetor é manipulado em paralelo no FPGA e possui tamanho médio de
O(+/n), onde n é o niimero de vértices do grafo. Em [25] a estratégia de manipulagdo das
NDDEs de forma paralela em hardware foi denominada HP-RNP (Hardware-Parallelized
Representacdo No-Profundidade). A Equagao 6-1 apresenta o tempo de processamento do
HP-RNP.

Niimero de florestas modificadas  /n

= =0(1). 6-1
Tempo de processamento O(v/n) (m) ©-1)

De acordo com a Equagdo 6-1 o processo de paralelizagdo do HP-RNP realiza
v/n modifica¢des na floresta geradora. Como as novas florestas sdo geradas em tempo
médio de O(/n), tem-se que o tempo de processamento para gerar uma nova floresta é

limitado por uma constante O(1).
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6.1.1 Implementacao do Operador PAO no Trabalhador

Para cada trabalhador existe uma MEF (Mdquina de Estados Finitos). A MEF é
constituida pelo operador PAO, gerador de nimeros pseudoaleatérios LFSR e um bloco

de memoria. A Figura 6.2 apresenta a MEF utilizada.

ra memaoria

pa
f extemna

requisitar
peso (p.a)

escolher
a aleatério

a pariir da
memdria
externa

encontrar
né p

eliminar
nos deTy,

Figura 6.2: Mdquina de estados finitos de cada Trabalhador -
Retirado de [25], Capitulo 6, Pdgina 50.

De acordo com a Figura 6.2, a MEF executa uma série de etapas que sdo descritas

a seguir:

e Estado 1: inicia a MEF;

e Estados 2 e 3: requisita ao gerador de nimeros pseudoaleatérios LFSR dois nime-
ros aleatdrios que representam os vértices de origem p em T,,; € de destino a em
Ties;

e Estado 4: requisita da memoria os vértices p e a com suas respectivas NDDEs. Em
seguida, elas sdo armazenadas nos blocos de memoria dos Trabalhadores;

e Estado 5: requisita para memoria externa o peso da aresta referente a conexao entre
os vértices p e a do grafo original. Nesse estado também € realizada uma verifica-
¢do de grau para o vértice a. Se o grau de a for igual ao limite da restricdo de grau
definida a ndo pode receber mais nenhuma subdrvore, pois 0 grau maximo permi-
tido serd excedido. Entdo, segue-se para o estado final da MEF. Caso contrério,

avanga-se para o Estado 6;
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e Estado 6: busca a subdrvore de poda percorrendo todos os vértices de T,,;;

e Estado 7: aguarda e verifica se o peso requisitado no Estado 5 € nulo ou ndo. Caso
seja, significa que ndo existe conexao entre os vértices p e a, avancando para o
estado final da MEF. Sendo, segue-se para o Estado 8;

e Estados 8, 9, 10 e 11: esses estados sdo executados em paralelo, uma vez que os
estados 8 e 9 alteram a 4rvore de destino e os estados 10 e 11 alteram a arvore de
origem. O Estado 8 desloca em 7y, a quantidade de vértices necessdria para alocar
a subdrvore podada em 7,,;. O Estado 9 copia os vértices da subarvore podada de
T,,; para Ty.s. O Estado 10 procura o vértice ancestral de p em 7,,;. O Estado 11
decrementa o grau do vértice ancestral de p em T,,,;

e Estado 12: elimina a subarvore podada de 7p,;;

e Estado 13: atualiza os tamanhos das novas drvores. O tamanho da subarvore podada
é subtraido do tamanho de T

" € adicionado ao tamanho de Té
e Estado 14: finaliza a MEF.

es’

6.2 Implementaciao do Algoritmo Genético

A implementacdo do GA no processador Nios II visa a redu¢do do peso das
NDDE:s por meio do processo evolutivo com um tempo de execuc¢do inferior se comparado
com a implementacao realizada em software Essa redugdo de tempo se deve ao poder de
paralelismo do FPGA. A implementacdo do GA € a principal contribui¢do deste trabalho.

Antes da execucdo do GA pelo processador Nios II, o software executa alguns
passos: leitura das matrizes de pesos, geracdo das florestas iniciais € armazenamento das
florestas geradas na memdria externa. E utilizado o algoritmo modificado de Kruskal
[35] para geracdo das florestas iniciais. A modificagdo consiste em incluir o grau de cada
vértice na estrutura de dados que armazena a floresta. O grau € utilizado pelo operador
PAO e a sua inclusao é verificada a fim de evitar a geracao de solucdes iniciais infactiveis.
O algoritmo utiliza uma matriz de pesos aleatérios para gerar as florestas iniciais. Apds a
geracdo das florestas, os pesos das arestas sdo atualizados com os valores dos conjuntos
de dados utilizados (ver Capitulo 8). Cada floresta gerada possui apenas uma arvore, de
acordo com a formulacdo do problema de arvore geradora minima com restri¢ao de grau.

Uma vez geradas as florestas iniciais, 0 GA € executado. A cada iteracdo do GA,
o processo evolutivo realiza a selec@o da floresta por meio do torneio de 3. Aleatoriamente
sao selecionadas 3 florestas para competirem entre si. A de melhor fitness (menor peso) é

selecionada e entdo enviada para o operador PAO. A quantidade de vezes que o operador
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PAO ¢ executado em uma tnica geracdo do GA € dada pela Equacdo 6-2.

Execuctes 2.400.000 6-2)
xecu = .
¢ Numero de trabalhadores * Numero de gera¢des

Segundo a Equacdo 6-2 a quantidade de execucdes depende do nimero de
trabalhadores alocados e da quantidade de geragdes do GA. Quanto maior o nimero de
trabalhadores maior o nimero de execucdes do operador em uma tinica geragao. Portanto,
a quantidade de execugdes total do operador é reduzida quando ocorre o aumento de
trabalhadores.

A implementagdo do operador PAO apresentada em [25] funciona com a entrada
de duas arvores, uma de origem e outra de destino. Para representar NDDEs do dc-MST
cada floresta possui apenas uma arvore. Para contornar essa restricdo a arvore da floresta

€ dividida em duas. A Figura 6.3 ilustra como ocorre o processo de divisao e unido da

floresta.
Escolhe uma aresta
aleatoria

L

Separa a florestaem T,

€ Tyes

L

Executa o operador PAO
L

Juntaas arvores T_; e T,..

| em uma Unicafloresta

Figura 6.3: Divisdo e unido da floresta.

De acordo com a Figura 6.3 a divisdo da floresta ocorre removendo de forma
aleatéria uma aresta que conecta dois vértices i e j da drvore. A 4rvore de origem 7y,
serd a subdrvore podada com raiz j. A 4rvore de destino 7y, serd a drvore original sem
a subdrvore podada. Logo ap6s a execucdo do operador PAO a arvore restante de 7,,; €
conectada em Ty, pela aresta removida. A escolha da aresta de forma aleatdria antes de
cada execuc¢do do operador PAO faz com que qualquer efeito advindo desse processo seja
atenuado.

A divis@o e unido da floresta ocorrem antes e depois de cada execucdo do
operador PAO, respectivamente. Portanto, ela € realizada na mesma quantidade de vezes
que o PAO ¢ executado (conforme Equagdo 6-2). Como a divisao da floresta ocorre antes
do operador PAO ser executado, a aresta removida é a mesma para todos os trabalhadores.

No final de cada geracdo do GA o melhor individuo obtido pela aplicagdo do

PAO nos Trabalhadores € inserido na populacao, caso seja melhor do que a pior floresta
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da populacdo. Caso ele seja pior do que todas as florestas esse novo individuo é descar-
tado. Esse processo de inser¢do do novo individuo obtido na populacdo é considerado

totalmente elitista.

6.3 Ferramentas Utilizadas

Inicialmente, foi esperado o uso do FPGA da familia Stratix V, modelo 5SG-
XEAT7N. Porém, devido a problemas de importacdo foi utilizado o FPGA da familia
Cyclone II, modelo EP2C70F896C6. Esse modelo trabalha em uma frequéncia de de
S00MHz, possui uma memoéria SDRAM de 1MB, display LCD, conexdes PCI Express
e USB para comunicacao com dispositivos externos. Possui 68416 células 16gicas progra-
maveis. Além disso, contém o processador Nios II e suporta a interface JTAG (Joint Test
Action Group). Essa diferenca entre dispositivos ocasionou na utiliza¢do de grafos com
menor nimero de vértices.

Para programacao no dispositivo FPGA foi utilizado o software Quartus versdo
10.1. Esse software proprietario € produzido pela Altera, mesma empresa que desenvolveu
a placa FPGA. O Quartus € uma ferramenta EDA (Eletronic Design Automation) no qual
€ possivel realizar sintese, simulacdes, andlises e programacdo em dispositivos FPGAs.
Por meio dele o tempo de desenvolvimento de projetos em hardware configuravel é
reduzido devido a automatizacdo de suas tarefas. Implementar um projeto de circuito
envolve as seguintes etapas: descri¢do do projeto, compilacdo, simulacdo e programacao
do dispositivo FPGA.

Além do Quartus, foi utilizada a ferramenta SOPC Builder (System on a Pro-
grammable Chip) para geracdo de um SOPC completo. Essa ferramenta permite a auto-
matizacdo das conexdes entre os componentes de hardware, criando assim sistemas de
auto desempenho. O SOPC Builder possui uma vasta biblioteca de componentes como,
por exemplo, controladores de memoria, interfaces, periféricos, processadores (como o
Nios II) e co-processadores. As interconexdes entre os componentes sao realizadas por
meio do barramento Avalon.

O GA desenvolvido, aqui chamado de H-GA (Hardware Genetic Algorithm),
para ser executado no processador Nios II foi implementado utilizando linguagem C.
A execug@o no Nios II permite que o H-GA tenha desempenho superior em relagdo
aos processadores de propdsito geral, pricipalmente em relacdo ao tempo. A linguagem

descritiva de hardware utilizada foi a BSV.
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Configuracoes e Conjunto de Dados

O H-GA foi utilizado para resolucao do problema de arvore geradora minima
com restricdo de grau (dc-MSTP) descrito na Secdo 2.1.1. Dentre os testes realizados
optou-se pelos pardmetros apresentados na Tabela 7.1 para a execucgdo do algoritmo e

obtencao dos resultados que serdo apresentados e discutidos no Capitulo 8.

Tabela 7.1: Pardmetros do H-GA.

Nimero de Geragdes 300

Tamanho da Populagdo 6

Operador de Selecao | Torneio de 3
Operador de Mutagao PAO

Testes empiricos resultaram que um numero de 300 geracdes € o suficiente para
encontrar uma solugdo 6tima. Menos que 300 geracdes faz com que o espago de busca
ndo seja bem explorado, enquanto que mais que 300 geracdes ndo leva a uma melhora de
fitness.

Cada individuo da popucio representa uma floresta codificada na representagao
NDDE. O tamanho da populagdo foi determinado por meio de testes empiricos. Com uma
populagdo inferior a 6 individuos o H-GA apresentou convergéncia prematura para 6timos
locais. Com uma populacio maior que 6 individuos o tempo de processamento aumentou,
porém os valores de fitness ndo apresentaram melhora.

O melhor individuo obtido a partir das diversas aplicacdes do operador de
mutacio nos trabalhadores somente € inserido na populacao caso seja melhor do que o
pior individuo da populacdo. Ou seja, se o novo individuo A possuir um fitness melhor
do que o individuo B, de pior fitness presente na populacdo, A € inserido na populacdo no
lugar de B. Caso contrario, A € descartado. Esse processo € conhecido como elitismo total,
ou seja, todos os individuos sdo preservados, sendo descartados somente se sao piores que
um novo individuo.

Os dados utilizados para esse trabalho foram obtidos diretamente dos autores e

tratam-se de casos de benckmark da literatura para avaliacdo de GAs aplicados ao dc-
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MSTP. Esses dados estdo dispostos em dois conjuntos de grafos denominados SHRD e
M-Graphs.

O conjunto SHRD ¢ composto por grafos completos de 15, 20, 25 e 30 vértices.
Adicionalmente, foi gerado um grafo com 50 vértices que segue o mesmo processo de
criacdo dos SHRD. Os pesos das arestas desse conjunto de grafos sdo compostos por
numeros inteiros proporcionais ao rétulo dos vértices que compdem a aresta. Em outras
palavras, quanto maior o rétulo dos vértices, maiores serdo os valores dos pesos. Esse
conjunto de grafos foi definido em [34] e segue o processo de constru¢do descrito a
seguir. O primeiro vértice € conectado a todos outros vértices por uma aresta de custo
[. O segundo vértice é conectado aos outros vértices, exceto o vértice 1, por uma aresta
de tamanho 2/. A regra de construcdo dos pesos das arestas pode ser definida por, o
vértice v;, i = 1...n, onde n nimero de vértices, € conectado a todos os vértices v, com
k > i, por uma aresta de custo i* /. Para tornar o processo aleatdrio, o peso das arestas é
perturbado por um nimero aleatério com distribui¢ao uniforme entre 1 e 18, para [ = 20.
Essa perturbacdo diminui a probabilidade de surgir um grande nimero de solucdes 6timas,
sem afetar a complexidade do problema.

O conjunto M-Graphs € composto por grafos completos com 50, 100, 200, 300,
400 e 500 vértices. Para os grafos com 50, 100 e 200 vértices, o conjunto de teste possui
3 matrizes de adjacéncias com pesos diferentes, que serdo diferenciados pelo codigo N1,
N2, N3. O processo de constru¢iao dos pesos das arestas desses grafos foi proposto por
[33] como segue. Para cada grafo gerado sdo definidos quatro parametros: n: nimero de
vértices, f: nimero de vértices com grau elevado na arvore geradora minima, /d: limite
inferior do grau dos vértices com grau elevado e [u: limite superior do grau dos vértices
com grau elevado. Primeiramente, sdo construidos f diferentes grafos do tipo estrela, com
o grau de cada grafo escolhido de forma aleatéria dentro do intervalo [Id, [u]. Esses grafos
estrela sd@o conectados pela adicdo de f — 1 arestas de forma aleatéria. Como resultado,
nesse momento obtém-se uma arvore. As arvores resultantes, até esse momento, podem
conter menos vértices do que o numero n de vértices do grafo. Entdo, para completar o
grafo, sdo adicionados vértices e arestas de forma aleatoria. Para as arestas que compdem
a drvore geradora sdo atribuidos pesos de forma aleatdria no intervalo entre [0;0, 1]. Para
as demais arestas os valores sdo obtidos de forma aleatéria dentro do limite (0, 1;1,0]
tendo 6 casas de precisdo.

A implementa¢do do operador PAO em FPGA desenvolvido em [25] s6 permite
o uso de grafos com pesos nas arestas do tipo inteiro e com valor maximo de 255. No caso
do conjunto de dados SHRD, os pesos das arestas excedem o valor maximo suportado pela

implementagao, assim foi aplicado um processo de normalizagao dos valores definido pela
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Equacao 7-1.

Peso

Novo peso = (( ) %255 ] (7-1)

Maior peso das arestas do grafo

Para o conjunto de grafo M-Graphs foi necessédrio a conversao dos pesos para
que os mesmos se tornassem valores inteiros. Essa conversdo foi realizada por meio da

Equagdo 7-2.

Novo Peso = [Peso *255] (7-2)

Vale ressaltar, que apesar de terem sido analisadas outras configuracdes de
parametros para o H-GA os resultados apresentados referem-se a testes preliminares do
algoritmo. Os testes preliminares sdo devidos as limita¢des da implementacao do operador
PAO na placa FPGA, como a necessidade de divisdo da floresta em duas e normalizacdo
dos pesos das arestas. Essas limitagcdes do operador PAO podem ser resolvidas utilizando

um novo modelo de FPGA.



CAPITULO 8

Resultados

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados da aplicacio do H-GA para
resolver o problema de 4rvore geradora minima com restri¢do de grau (dc-MSTP). Os
dados apresentados neste Capitulo referem-se aos valores no universo original dos dados.
Para isso, ao final da execu¢cdao do H-GA as solucdes obtidas, tanto para a populacdo
inicial, quanto para a populagdo final, tiveram seu fitness recalculado com as matrizes de
pesos originais dos grafos.

O H-GA foi executado com cada um dos grafos, de ambos os conjuntos de teste,
com as restricdes de grau d = 3,4 e 5. Devido ao caréter estocdstico dos GAs, cada teste

foi replicado 10 vezes e sua média serd apresentada nos resultados.

8.1 Grafos SHRD

A seguir sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para o conjunto
de grafos SHRD. Primeiramente, serd discutida a capacidade de otimizagdo do H-
GA. Depois, os resultados serdo comparados com os valores 6timos obtidos por um
método deterministico e com o desempenho do GA em software que também faz uso
da representacdo né-profundidade-grau.

Com o objetivo de analisar a capacidade de otimizacdao do método proposto, a
Tabela 8.1 apresenta os valores médios, de todas as execucdes, do firness das populagdes
iniciais para cada grafo SHRD.

A coluna Média dos Melhores Individuos apresenta a média dos melhores valores
de fitness encontrados nas 10 execucdes do H-GA para as populacdes iniciais obtidas. J&
a coluna Média da Média da Populacdo apresenta a média da média dos valores de fitness
da populagdo inicial de cada execucdo. Observa-se, dos dados apresentados na Tabela 8.1
que os individuos gerados nas populacdes iniciais possuem diversidade entre si, visto que
a média dos melhores individuos € diferente da média da populacdo. No entanto, essa
diversidade pode ser considerada pequena, pois a diferenga, entre os valores de fitness do

melhor individuo e da média da populacdo, ndo é expressiva, em torno de 3%.
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Tabela 8.1: Fitness das populagoes iniciais.

Vértices | Grau | Média dos Melhores Individuos | Média da Média da Populacao
3 1106,70 1277,31
SHRD 15 4 1176,20 1355,86
5 1168,80 1406,61
3 2267,40 2441,46
SHRD 20 4 2246,50 2508,35
5 2351,30 2576,70
3 3123,00 3485,98
SHRD 25 4 3208,90 3639,33
5 3241,90 3600,83
3 5292,60 5849,35
SHRD 30 4 6156,20 6544,25
5 6745,40 7103,63
3 15629,60 16586,16
SHRD 50 4 16375,60 17462,61
5 16943,20 18055,38

A Tabela 8.2 apresenta as médias dos valores de fitness das populacdes finais
obtidas apds a execu¢do H-GA. Novamente, os dados dizem respeito a melhor solucdo

obtida e a média da populacao.

Tabela 8.2: Fitness das populacdes finais.

. Média dos Média da Média
Vértices | Grau ) Melhora (%)
Melhores Individuos | da Populagdo

3 692,10 719,08 43,70

SHRD 15 4 669,30 700,91 48,31
5 585,50 619,44 55,96
3 1267,30 1288,23 47,24

SHRD 20 4 1113,70 1145,28 54,34
5 941,80 979,41 61,99
3 1950,80 1988.,96 42,94

SHRD 25 4 1602,80 1650,91 54,64
5 1454,90 1510,59 58,05
3 2950,50 2991,46 48,86

SHRD 30 4 2431,30 2519,95 61,49
5 2270,60 2355,58 66,84
3 8363,60 8437,68 49,13

SHRD 50 4 6651,60 6824,26 60,92
5 5825,10 6051,43 66,48

Na Tabela 8.2 além dos valores de fitness, também € apresentada a taxa de

melhora obtida pelo H-GA. A melhora € calculada entre as médias dos valores de fitness
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do melhor individuo das populacdes inicial e final, em valores percentuais. Observa-se
que, 0 GA diminuiu em média 50% os valores obtidos na populagdo final em relacdo a
inicial. A maior melhora ocorreu para o caso SHRD 30 com restricdo de grau 5, com um
ganho de 66,84%. Por outro lado, o pior ganho foi de 43,7% para o grafo SHRD 15 com
restricdo de grau 3. Esses resultados mostram que o H-GA tem capacidade otimizacao,
conseguindo otimizar o fitness das solu¢des da populacao inicial, e assim, ter solugdes
melhores na populagdo final.

A Figura 8.1 ilustra os graficos dos fitness das populagdes finais conforme a
Tabela 8.2. Destaca-se da Figura 8.1, que os valores de fitness do melhor individuo e
da média da populacdo sdo muito préximos. Isso indica que, provavelmente, o H-GA
convergiu em seu resultado. Esse € mais um indicativo de que o algoritmo desenvolvido
possui capacidade de otimizagao.
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Figura 8.1: Fitness das populacdes finais para todos os conjuntos
de vértices.

Em [51] s3o apresentados os valores 6timos para o dc-MSTP com os grafos
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SHRD de 15, 20, 25 e 30 vértices obtidos por um algoritmo exato de branch and cut.
Além da implementagdo em FPGA, também foi aplicada para os casos de teste uma
versao em software de um algoritmo genético com a representagcao no-profundidade-grau,
chamado EANDD. Para a realizacdo dos testes foram utilizadas as mesmas configuragdes
da implementa¢do em FPGA. Além disso, foi garantido um numero similar de avaliagdes
em ambas as implementacdes. O EANDD foi executado utilizando um computador com
processador Intel Core 17, com 32Gb de memodria RAM. A Tabela 8.3 apresenta o fitness
da solucdo 6tima [51], e as médias de fitness do melhor individuo e de tempo de execugdo
de ambas as implementacoes analisadas. Para o grafo SHRD de 50 vértices ndo existe
valor para a solugdo 6tima, pois o mesmo foi proposto neste trabalho e nao foi possivel

desenvolver um método para obter a solugdo 6tima.

Tabela 8.3: Comparacdo dos fitness obtidos na implementagdo em
software e hardware.

Vértices | Grau | Otimo HGA EANDD
Fitness | Tempo (s) | Fitness | Tempo (s)
3 582 692,10 | 0,0000896 | 618,48 0,1894
SHRD 15 4 430 669,30 | 0,0000888 | 458,12 0,2302
5 339 585,50 | 0,0000875 | 349,44 0,1942
3 1088 | 1267,30 | 0,0000800 | 1147,36 0,2178
SHRD 20 4 802 | 1113,70 | 0,0000807 | 851,26 0,2036
5 627 941,80 | 0,0000788 | 674,94 0,2678
3 1745 | 1950,80 | 0,0000778 1851 0,2558
SHRD 25 4 1276 | 1602,80 | 0,0000793 | 1376,14 0,2762
5 999 | 1454,90 | 0,0000758 | 1076,54 0,2696
3 2592 | 2950,50 | 0,0000854 | 2709,86 0,4082
SHRD 30 4 1905 | 2431,30 | 0,0000869 | 2033,88 0,4068
5 1504 | 2270,60 | 0,0000857 | 1613,74 0,3148
3 - 8363,60 | 0,0000838 | 7990,46 0,4120
SHRD 50 4 - 6651,60 | 0,0000883 | 5985,86 0,4390
5 - 5825,10 | 0,0000880 | 4761,30 0,3990

De acordo com a Tabela 8.3, € possivel observar que os valores de fitness obtidos
via software sao melhores do que os obtidos via hardware. Uma alternativa possivel para
a melhora dos resultados via hardware seria uma heuristica para a escolha dos vértices
p € a, utilizados no operador PAO. No entanto, a implementa¢do em hardware necessita
de um tempo de execucdo expressivamente inferior ao obtido pela implementacdo em
software. Além disso, o tempo de execu¢do mantém-se, praticamente, constante com o
aumento no tamanho dos grafos, o que ndo acontece com a implementagdo em software.

Esse resultado advém, principalmente, da capacidade de paralelismo dos FPGAs, o que
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indica a aplicagdo do mesmo para solucdo de problemas em tempo real. Assim, mesmo
que sejam necessarias mais avaliacdes no H-GA para obter resultados equivalentes ao

EANDD, o tempo de execu¢do ndo seria um problema.

8.2 Grafos M-Graphs

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos utilizando o conjunto de grafos
M-Graphs. Novamente € discutida a capacidade de otimizacdo do H-GA e € realizada a
comparagdo entre os resultados obtidos com uma implementacdo em software.

Para analisar a capacidade de otimizagdo, a Tabela 8.4 apresenta os valores
médios, de todas as execucdes, do fitness das populacdes iniciais para cada grafo M-
Graph.

Com os dados apresentados na Tabela 8.4 € possivel observar que os individuos
gerados possuem diversidade entre si, dado que a média dos melhores individuos difere
da média da populacdo. Porém, essa diversidade € pequena, em torno de 3%, assim como
aconteceu para os grafos SHRD.

Ap6s a execugdo do H-GA foram obtidos os valores de fitness das populagdes
finais. A Tabela 8.5 apresenta esses valores, expressos pela média das melhores solugdes

obtidas em cada execu¢do e a média da populagdo.
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Tabela 8.5: Fitness das populagdes finais.

. Média dos Média da Média
Vértices Grau . _ Melhora (%)
Melhores Individuos da Populacio

3 14,150350 14,594200 58,35

M-Graph 50 (N1) 4 15,345000 15,967891 55,21
5 15,743500 16,257724 55,15

3 14,274801 14,733051 58,44

M-Graph 50 (N2) 4 15,121450 15,700350 56,59
5 15,280350 15,964050 56,22

3 11,147400 11,582700 61,23

M-Graph 50 (N3) 4 13,059150 13,454791 55,29
5 13,672650 14,153225 53,01

3 23,261798 23,924072 64,30

M-Graph 100 (N1) 4 29,086349 29,900223 55,82
5 34,191200 36,771515 46,56

3 25,870801 26,497435 62,68

M-Graph 100 (N2) 4 30,821202 31,472759 55,92
5 32,100001 32,884784 53,75

3 25,269051 25,889934 63,23

M-Graph 100 (N3) 4 30,259102 31,251935 55,99
5 32,141703 33,043402 53,66

3 34,720905 35,165537 73,44

M-Graph 200 (N1) 4 49,394902 50,398387 62,41
5 53,735303 54,405376 59,44

3 41,054257 41,470089 70,13

M-Graph 200 (N2) 4 53,776660 54,759043 61,10
5 58,157404 59,203274 58,28

3 31,452245 31,754544 74,57

M-Graph 200 (N3) 4 45,365646 46,139745 63,49
5 50,372746 51,372021 59,33

3 60,105370 60,273181 69,33

M-Graph 300 4 73,083044 73,660283 62,45

5 77,020954 78,126577 60,05

3 93,564608 93,756509 65,94

M-Graph 400 4 106,776948 107,431808 60,91

5 115,085364 115,990491 57,97

3 128,783529 128,880621 62,85

M-Graph 500 4 137,424813 137,956787 60,58

5 146,288269 146,835473 58,12

A Tabela 8.5 apresenta também a melhora obtida entre a média dos valores de
fitness dos melhores individuos das populacdes finais e iniciais. Observa-se que o H-GA
obteve, em média, uma melhora de 60% dos valores de fitness. A maior melhora ocorreu
para o caso M-Graph 200 (N3) com restri¢do de grau 3, com um ganho de 74,57%. O pior
ganho foi para o caso M-Graph 100 (N1) com restri¢ao de grau 5, de 46,56%. Novamente
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os resultados mostram que o H-GA tem capacidade otimizacdo, conseguindo otimizar o
fitness das solucdes da populagdo inicial, e assim, ter solugdes melhores na populagdo
final.
A Figura 8.2 apresenta os gréaficos dos fitness finais da populacdo, com base nos

dados apresentados na Tabela 8.5.

o~ Média dos melhores fitness 14 Media dos melhores fitness

1201 120

100 - 100

a0 0

Fitness
\,
Fitness

EO

af Yy 40

//‘ v
AL Média x

Meédia das Médias
L L

Média
Média das Medias

0 1 1 L L 1 L ] 1 1 1 1 1 1 1 L ]
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 260 300 3|00 400 450 500

Mumero de Wertices Mdmero de Vertices

(a) Fitness da populagdo final para restricdo de (b) Fitness da populacdo final para restricdo de

grau igual a 3. grau igual a 4.

Média dos melhores fitness
150

100 F

Fitness

S0F

Média

-
Média das Médias

0 I I ! L I I L L ]
a0 100 150 200 250 300 350 400 480 a00
Nimero de Vértices

(c) Fitness da populacdo final para restricdo de

grau igual a 5.

Figura 8.2: Fitness das populacées finais para todos os conjuntos
de vértices.

Conforme ilustra a Figura 8.2, os valores de fitness dos melhores individuos e
da média da populacdo sao muitos préximos. Isso indica que o H-GA provavelmente
convergiu em seu resultado, confirmando, assim, a sua capacidade de otimizagao.

Assim como os grafos SHRD, foi aplicado o EANDD nos grafos M-Graphs com
as mesmas configuracoes do H-GA. A Tabela 8.6 apresenta o comparativo entre as médias
dos melhores fitness e os tempos de execucdo obtidos pelos EANDD e H-GA. Além
disso, s@o apresentadas as solugdes Otimas obtidas em [51]. Os resultados apresentados

em [51] sdo as obtidas por um algoritmo exato de branch and cut. Em [51] foi apresentado
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apenas os resultados para a restricdo de grau igual a 5. Portanto, a Tabela 8.6 apresenta os

resultados apenas para essa restri¢do.

Tabela 8.6: Comparacdo dos fitness obtidos na implementacdo em
software e hardware.

H-GA EANDD

Fitness Tempo (s) | Fitness | Tempo (s)
M-Graph 50 (N1) 6,60 15,74 | 0,00008877 8,92 0,3456
M-Graph 50 (N2) 5,78 15,28 | 0,00008873 8,22 0,3796
M-Graph 50 (N3) 5,50 13,67 | 0,00008882 6,44 0,4924
M-Graph 100 (N1) | 11,08 34,19 | 0,0001368 14,13 1,0826
M-Graph 100 (N2) | 11,33 32,10 | 0,0001366 16,01 1,1544
M-Graph 100 (N3) | 10,19 32,14 | 0,0001365 15,02 1,0302
M-Graph 200 (N1) | 18,33 53,73 | 0,0001286 | 23,06 2,9034
M-Graph 200 (N2) | 19,16 58,15 | 0,0001283 26,01 3,1752
M-Graph 200 (N3) | 16,13 50,37 | 0,0001281 17,83 2,4270

M-Graph 300 40,69 77,02 | 0,0001346 | 50,83 4,1314

M-Graph 400 54,69 | 115,08 | 0,0001574 | 78,27 6,5264

M-Graph 500 79,34 | 146,28 | 0,0001624 | 108,27 10,0430

Vértices Otimo

Conforme mostra a Tabela 8.6, mais uma vez os resultados obtidos via software
foram melhores do que os obtidos via hardware para os valores de fitness. Porém, o tempo
de execucgdo utilizado pelo H-GA € notadamente inferior ao EANDD. Esse resultado

ilustra os beneficios do paralelismo do FPGA.
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Tabela 8.4: Fitness das populacdes iniciais.

Vértices Grau | Média dos Melhores Individuos | Média da Média da Populacio

3 33,532100 35,037050

M-Graph 50 (N1) 4 33,928099 35,648959
5 34,600600 36,252676

3 33,982001 35,448068

M-Graph 50 (N2) 4 33,943301 36,165926
5 34,729101 36,463159

3 27,685900 29,872291

M-Graph 50 (N3) 4 28,165500 30,091941
5 27,936349 30,122167

3 64,198653 67,014791

M-Graph 100 (N1) 4 65,028504 67,673571
5 65,814508 68,811055

3 69,157454 70,996711

M-Graph 100 (N2) 4 68,467255 71,403382
5 68,409600 71,095687

3 67,668103 70,415674

M-Graph 100 (N3) 4 68,563404 71,005250
5 68,883507 71,307852

3 128,474296 132,410081

M-Graph 200 (N1) 4 129,768359 134,072981
5 131,065349 134,121704

3 134,854394 138,821591
M-Graph 200 (N2) 4 137,006361 140,766279
5 138,144505 141,913594

3 120,946440 124,859637

M-Graph 200 (N3) 4 122,989155 126,366828
5 123,155056 126,323445
3 190,947602 196,509388

M-Graph 300 4 190,938630 196,159221
5 191,694432 195,583767
3 269,505777 275,242086
M-Graph 400 4 268,730923 274,809280
5 270,299383 275,982394
3 341,528491 346,925732
M-Graph 500 4 345,260962 349,965060
5 344,672815 350,602059
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Conclusao

Este trabalho propde o desenvolvimento de um algoritmo genético (GA) em
hardware com a representacdo nd-profundidade-grau para problemas de projeto de redes
(PPRs). Primeiramente, foi introduzida uma revisao sobre PPRs. A seguir, foram apre-
sentados conceitos sobre diferentes EAs, em especial o GA como método proposto para
ser utilizado na resolucdo do PPR da arvore geradora minima com restri¢do de grau (dc-
MSTP).

O GA desenvolvido utilizou da representagcdo NDDE, objetivando a redugdo da
complexidade de tempo para O(+/n). Para se obter solugdes factiveis, utilizou-se o PAO
como operador de mutacdo. O GA foi implementado na arquitetura de hardware utili-
zando o processador Nios II de uma placa FPGA. Para um melhor entendimento dos
beneficios da utilizacdo dessa arquitetura, foram introduzidos conceitos sobre hardware
reconfigurdvel. O conjunto de testes utilizado é composto de dois tipos de grafos que
representam florestas de benckmark. Os resultados obtidos com a aplicagdo do GA fo-
ram apresentados e discutidos. Para ambos os tipos de grafos, observou-se uma melhora
no fitness. Essa melhora se mostrou na redu¢do nos pesos das florestas utilizadas para o
problema. Observa-se que o algoritmo € capaz de resolver o dc-MST em um tempo de
processamento limitado por uma constante O(1). Além disso, esse tempo de processa-
mento € inferior ao tempo necessario pelo EANDD, implementacao em software. Isso
€ possivel pela propriedade de paralelizacdo do FPGA. Assim, a utilizacdo de EAs em
hardware se mostra vidvel para solu¢des de PPRs.

Como trabalhos futuros, sugere-se a alteragdo do médulo HP-RNP para aceitacio
de florestas com apenas uma arvore, assim o operador PAO seria aplicado de forma mais
adequada para PPRs de benckmark que possuem essa caracteristica. Tal alteracdo pode
ocasionar melhora do desempenho do GA uma vez que, a cada aplicacdo do operador
PAO, ndo serd necessdrio a divisdo e, posteriormente, a conexdo da floresta. Visto que
pode ser exatamente essa aresta que precisa ser alterada na solucdo para obter uma
melhora do individuo e a mesma nio serd permitida devido ao processo de divisao.

Também sugere-se outra alteracdo na arquitetura com objetivo de permitir a

utilizacdo de valores de pesos maiores para as arestas. Essa solu¢do pode ser viabilizada
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por meio de estruturas de 64 bits, por exemplo. Além disso, com o objetivo de melhorar os
resultados, outra proposta seria a implementacao de algoritmos eficientes para escolha dos
vértices p e a utilizados no operador PAO. Também, sugere-se a alteracdo do operador de
selecdo do H-GA para que seja permitido a inser¢@o de individuos ruins. Outras sugestoes
sd0 o uso de operadores de cruzamento, como o Evolutionary History Recombitation
(EHR) e o desenvolvimento de outros modelos de algoritmos evolutivos [14]. Como
ultima sugestdo, também com o de objetivo melhorar a capacidade de otimiza¢do do H-
GA, propdem-se uma andlise do gerador de nimero aleatdrios utilizado no HP-RNP, de

forma a garantir a variabilidade na escolha dos vértices p e a.
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