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Resumo

Este trabalho apresenta uma validacdo da utiliza¢do da tecnologia CUDA para otimizagao
de problemas combinatérios. Para tal, foram realizadas duas abordagens de solu¢ao com uso de
algoritmos genéticos para o problema do caixeiro viajante (campo de testes e resultados). Fo-
ram elaborados dois procedimentos para realizarem o célculo do fitness, funcao que representa
0 maior gargalo em tempo de execucdo: um sequencial, com rotinas executadas pela CPU; um
paralelo, o qual faz uso de uma GPU para os calculos referentes a aptiddo dos cromossomas
através do recurso tecnolégico da NVidia chamado CUDA (Compute Unified Device Architec-
ture). Os resultados obtidos levaram em consideracdo o tamanho da populacdo de cromossomas
e a quantidade de cidades presentes no Algoritmo Genético e no Problema do Caixeiro Viajante:
para até 500 cidades e populagdo de 100 cromossomas, abordagem sequencial apresenta melhor
desempenho e, para valores consideravelmente maiores, como 10.000 cidades e 500 cromosso-
mas, a abordagem paralela € a mais indicada.

Palavras-chave: Algoritmos genéticos. Problema do caixeiro viajante. Otimizag@o. NVi-
dia CUDA.



Abstract

This paper presents a validation of the use of CUDA technology for combinatorial optimi-
zation problems. For this, there were two approaches to the solution with the use of genetic
algorithms for the traveling salesman problem (field tests and results). Two procedures to per-
form the calculation of fitness function that represents the biggest bottleneck at runtime: a
sequentially routines executed by the CPU; a parallel, which makes Use of a GPU for calcu-
lation concerning the ability of chromosomes through the use of the NVidia technology called
CUDA (Compute Unified Device Architecture). The results take into consideration the size of
the population of chromosomes and the number of cities present in the AG and the Traveling
Salesman Problem: Up to 500 cities and population of 100 chromosomes, sequential approach
has best performance. To values considerably higher, as 10.000 cities and 500 chromosome, the
parallel approach is more appropriate.

Keywords: Genetic algorithms. Travelling salesman problem. Otimization. NVidia CUDA.
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1 Introducao

O Problema do Caixeiro Viajante (ou Travelling Salesman Problem - TSP ou PCV, em
portugués) € um cldssico da Inteligéncia Artificial e atrai a atenc@o de diversos pesquisadores e
resume-se em fazer o caixeiro visitar todas as cidades envolvidas na problemadtica percorrendo
a menor distancia possivel e sem passar por uma cidade que ja foi visitada, a ndo ser no fim,
em que retorna-se a cidade de origem. Muitos estudiosos tentam buscar formas de solucionar
este problema, principalmente quando as instancias das varidveis possuem valores cada vez
maiores. Sob a 6tica de otimizagdo, o PCV pertence a categoria conhecida como NP-dificil
(do inglés "NP-hard"), o que significa que possui ordem de complexidade exponencial. Em
outras palavras, o esfor¢co computacional para a sua resolucdo cresce exponencialmente com o

tamanho do problema (CUNHA et al, 2002).

Algoritmo Genético (cuja sigla é A.G.) € uma técnica de busca altamente paralelizada per-
tencente a drea da Inteligéncia Artificial que se baseia nos principios da Teoria da Evolucao de
Charles Robert Darwin (1809 — 1882), encontrando solu¢des aproximadas para problemas com-
plexos de otimizacdo (GOLDBERG, 1989). Surgiu gracas ao americano John Holland e seus
colegas de trabalho, que desenvolveram este tipo especifico de algoritmo englobando conceitos
da biologia evolutiva. A utilizacdo de algoritmos genéticos no problema do caixeiro viajante
culmina em soluc¢des aproximadas da solugdo ideal e que satisfazem a problematica. O uso de
Algoritmos Genéticos pode exigir muito do processamento da CPU (Central Processing Unit)
de um computador, ja que as rotinas de um A. G. podem ser executadas diversas vezes e as

variaveis envolvidas podem possuir altos valores.

Mesmo com o surgimento de processadores multi-nucleos, estes ainda nao sdo suficientes
para atender os casos mais criticos de uso de A. G, exigindo novas estratégias de processa-
mento. Tais limitagdes de hardware se apresentaram, portanto, como grandes desafios a serem
enfrentados. Uma solucgdo estd na forma como essas informagdes sdo trabalhadas. A alternativa
em questao € o uso da Programacao Paralela, podendo reduzir o tempo de processamento de
algoritmos complexos, obtendo resultados mais precisos e satisfatorios. A estratégia desenvol-

vida para lidar com esta problemdtica € a de retirar a sobrecarga de processamento na CPU e



12

transferi-la para uma GPU (Graphics Processing Unit) multi-nicleo, ou seja, entra-se no con-
ceito de GPGPU (General-Purpose Computing on Graphics Processing), em outras palavras

processamento de propdsito geral sobre unidades de processamento gréfico.

Comparando-se o processamento das GPU’s da NVIDIA e dos processadores Intel em rela-
cdo as operacdes de ponto flutuante, as GPU’s apresentam um poder computacional maior: um
processador Core2 Duo de 3.0 GHz corresponde a 50 GFLOPS, enquanto uma GPU NVIDIA
GT200 chega a 900 GFLOPS (YANO, 2010). Devido a este comparativo onde sdo apresentadas
algumas das vantagens de GPUs em cima de CPUs, a NVidia desenvolveu a tecnologia CUDA
para permitir o uso das centenas (em alguns casos, dos milhares) de nticleos existentes nas pla-
cas de video como processadores paralelos permitindo a execugao paralela das instru¢des que
lhe sdo enviadas. Desta forma, tais placas ndo ficam restritas a drea dos jogos eletronicos e
outros gréaficos, passando a serem utilizadas com propdsitos mais gerais (GPGPU), auxiliando,

por exemplo, no desempenho dos resultados de Algoritmos Genéticos em agao.

Este trabalho tem como objetivo avaliar o potencial da arquitetura CUDA para a otimizagao
de problemas combinatdrios, utilizando como campo de teste os Algoritmos Genéticos e o Pro-
blema do Caixeiro Viajante. Para isso, serdo utilizadas implementagdes sequencial e paralela de

Algoritmos Genéticos buscando otimizar o procedimento de obtencdo do fitness, maior gargalo.

Esta monografia estd organizada em cinco capitulos. O capitulo 1 apresenta uma breve
contextualizacdo e introdu¢do ao problema de otimizacdo de algoritmos genéticos, em relagcdo

a forma de processamento da informacao.

O capitulo 2 expde brevemente o problema do caixeiro viajante, algoritmos genéticos, pro-
gramacdo paralela e a tecnologia CUDA da NVidia, componentes do referencial tedrico de

pesquisa.

O capitulo 3 aborda sobre trabalhos relacionados na mesma area de otimizacao e com pa-

ralelismo e uso de GPUs.

A implementacdo do algoritmo genético, em suas duas abordagens: sequencial e paralela,

€ descrita no capitulo 4.

Em seguida esta a conclusao, assim como trabalhos futuros.
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2 TSP Algoritmos Genéticos,
Programacao Paralela e CUDA

2.1 O Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (ou Travelling Salesman Problem - TSP) € um dos mais
conhecidos na drea de otimizacdo combinatéria (HOFFMAN e WOLFE, 1985; MELAMED et
al., 1990). Sao dadas as cidades e as distancias entre elas, e o caixeiro precisa visitar todas as
cidades na menor rota possivel. Em outras palavras, busca-se a sequéncia de cidades que possui

a menor distancia percorrida possivel em um grafo que envolve N nds.

Figura 1: Grafo de cidades e distancias.

A figura 1 apresenta graficamente como seria uma organizacao das cidades, representadas
por letras. Os nimeros correspondem as distancias entre elas. Sem passar duas ou mais vezes
por uma mesma cidade, o caixeiro viajante precisa visitar cada uma, formando assim uma rota.
A soma das distancias percorridas entre as cidades culmina no total percorrido e, dentre as
possiveis rotas existentes, o caixeiro viajante busca aquela que possuir o menor gasto possivel

de esforco.

O PCV € um problema de ficil entendimento, porém de dificil solucao, e a dificuldade

do problema se torna visivel quando consideramos o nimero de possiveis tours (HELSGAUN,
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Tabela 1: Comparativo entre a possibilidades de rotas e o numero de cidades

N° de Cidades Possibilidades Total de Rotas Possiveis

10 10! 3,62x10°/2
25 25! 1,55x10% /2
50 50! 3,04 x 1054 /2
75 75! 2,48 x 10199 /2
100 100! 9,33 x 10'°7/2
125 125! 1,88 x 10299 /2
150 150! 5,71 x 10252 /2

1999 apud GAZOLLA, 2010). A tabela 1 apresenta o nimero possivel de rotas, dependendo do

valor total de cidades envolvidas:

Estd presente no conjunto que engloba os problemas NP-Completos, ndo possuindo solug¢ao
através de algoritmos polinomiais. Contudo, com o uso de Algoritmos Genéticos, é possivel
obter solugdes aproximadas para este problema e que satisfazem como resultado. Segundo

Papadimitriou e Steiglitz (1998):

e Problemas NP-Completos ndo podem ser exatamente solucionados por nenhum algoritmo

polinomial conhecido, dado um problema cuja populagio inicial € realisticamente grande.

e Se existe uma solucdo para um problema NP-Completo, entdo existem algoritmos poli-

nomiais para todos os problemas NP-Completo.

Aplicar métodos exatos isoladamente para sua solucdo € invidvel para instancias grandes,

sendo, portanto utilizados métodos heuristicos ou aproximados (GAZOLLA, 2010).

Indmeros problemas reais sdo modelados como problemas do tipo caixeiro viajante ou suas
variantes. Consequentemente, existe uma importante necessidade de novos algoritmos de so-
lucdo (DA CUNHA, 2002). Entre esses problemas pode-se citar o problema de producao que
corresponde ao sequenciamento de n tarefas em uma dnica maquina, de forma a minimizar
o tempo total de execu¢do das mesmas. Em linhas de montagem de componentes eletroni-
cos busca-se encontrar, por exemplo, o roteiro de minima distancia para um equipamento cuja
tarefa € soldar todos os componentes de uma placa eletronica. O menor percurso total do equi-
pamento para percorrer todos os pontos da placa estd diretamente associado a produtividade da
linha (SOUZA, 1993 apud DA CUNHA, 2002, p. 1).
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2.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos seguem o principio da selecdo natural e sobrevivéncia do mais
apto (LACERDA e CARVALHO, 1999). De acordo com o inglés Charles Darwin em seu livro
"A Origem das Espécies"(1859), quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio ambiente,
maior € sua chance de sobreviver e gerar descendentes. Tais algoritmos estdo precisamente
na drea da Computagdo Evoluciondria, criada por I. Rechenberg em 1960 com seu trabalho

Estratégias de Evolucdo (Evolutionsstrategie no original) (OBITKO, 1998).

Os elementos existentes no problema do caixeiro viajante podem ser associados aos fun-
damentos bioldgicos de Darwin, entre os quais estdo: gene, cromossoma, populacio, selecdo,
cruzamento, elitismo, mutacdo e geracdo. Genes sao blocos de DNA responsaveis pelas carac-
teristicas de um ser vivo. Os genes de um Algoritmo Genético podem armazenar informagdes
sobre as cidades envolvidas: cada gene representa uma cidade a ser visitada, sem repeti¢cao. O
conjunto de genes representa um Cromossomo, que armazena todas as cidades, representando
uma possivel solucdo do problema, ndo necessariamente a melhor delas. Cada Cromossomo
possui um tempo de custo referente a distancia entre as cidades (genes) envolvidas, sem repe-
ticdo, o que representa o Fitness. Uma populagdo retine diversos Cromossomas, aglomerando

diferentes solucdes para o problema, desta forma.

1
Populagdo Populagdo
Atual Nova
y
7 ™ y ™
Obter Fitness Mutagdo
\, p h, y
f 7 ™
Selecdo $ Cruzamento
“, \ v

Figura 2: Ciclo de um Algoritmo Genético.

A figura 2 revela o ciclo padrdao de um Algoritmo Genético, em que instancia-se a popula-
¢do inicial com cromossomas aleatérios e calcula-se a aptidao (Fitness) de cada cromossoma.
A selecdo dos Cromossomos acontece levando em consideragdo os mais aptos para a proble-
madtica em questdo. Armazena-se o(s) Cromossomo(s) com maior aptidao (Fitness), fendmeno
conhecido como Elitismo, e os demais sofrem o processo chamado Cruzamento, que consiste

em dividir cada um deles em partes que serdo trocadas dois a dois, obterendo rotas diferentes e,
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consequentemente, novos valores de Fitness, ampliando assim as chances de que uma solugédo
melhor possa aparecer. A mutagdo pode ocorrer em cada um dos membros de uma Populagdo,
onde um Gene sofre alteracdo do seu valor, contribuindo assim para o surgimento de novas

solucoes.

Uma geragdo estd representada por um ciclo do Algoritmo Genético: dada uma Populagao
com possiveis solucdes, calcula-se a distancia total entre as cidades de acordo com cada confi-
guracdo de rota que cada Cromossoma possui, obtém-se o valor da menor distancia e cruzam-se
os demais Cromossomas. Com o avango das geracdes, as solugdes que serdo encontradas se

aproximarao da melhor solucao possivel, que € a rota com a menor distancia percorrivel.

Quanto maior o valor destas varidveis envolvidas, maior é a demanda de processamento e
consequentemente maior € o tempo de execucao do algoritmo genético. Porém, com o avango
tecnologico dos dias de hoje € possivel utilizar diversos recursos capazes de diminuir este
tempo. Um deles consiste em paralelizar o algoritmo e executd-lo em uma placa de video

que suporte a tecnologia CUDA.

2.3 Programacao Paralela

Nesta secdo serdo abordados os temas de Programacao Paralela e GPGPUs.

A taxonomia de Flynn (1966) é uma das metodologias mais difundidas para classificar a
arquitetura de computadores, levando em consideragao duas dimensdes independentes: instru-
coes e dados. Cada uma destas dimensdes pode apresentar o valor single ou multiple, gerando

assim uma tabela qualificando quatro arquiteturas, como apresenta a figura 3.

single Multiple
Instruction Instruction
Stream Stream

Single 5 W

Data |:> SISD MISD

Stream

Multiple
Data
Stream

Figura 3: Taxonomia de Flynn (1966).

A programacao paralela, por defini¢do, divide a execucdo de um programa em partes, e cada

parte € processada através de uma thread (YANO, 2010). Segundo Barney (2009), "Thread é
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um fluxo de execug¢do independente que possui uma memoria compartilhada com o processo pai
e que pode ser escalonada pelo sistema operacional”". Na taxonomia de Flynn, est4 representada
pelas arquiteturas SIMD (Single Instruction, Multiple Data) e MIMD (Multiple Instruction,
Multiple Data).

Os dispositivos de processamento grafico possuiam limitag¢do de uso, sendo restritos apenas
para renderizar, graficamente, jogos, videos ou similares. Porém com o avanco tecnoldgico
tornou-se possivel explorar melhor o potencial que as placas gréficas possuem, abrangendo sua
utilizagdo para diversas dreas jamais alcangadas. Surge entdo o conceito de GPGPU (General-
Purpose Computing on Graphics Processing), que nada mais € do que realizar processamentos
(antes possiveis apenas em CPUs) em dispositivos GPUs, eliminando a fronteira grafica ao qual

estavam fadados.

Pode-se analisar a arquitetura das CPUs e GPUs na figura 4. A GPU dispde de todas as
unidades que a CPU dispde: Unidade de Controle, Unidades de Logica Aritmética (ALUs),
Cache e Dynamic Random Access Memory (DRAM), porém grande parte de toda area do chip
foi destinada a inimeras ALUs, o que faz com que a GPU seja uma méquina essencialmente
preparada para muitos célculos (GAZOLLA, 2010).

Control ALU | ALU
ALU || ALU

Cache

DRAM DRAM
CPU GPU

Figura 4: A GPU dedica mais transistores para processamento de dados, adaptado de NVIDIA
(2012).

Com programacao paralela a aplicacdo € desenvolvida para aproveitar o paralelismo desde
o algoritmo. A vantagem dessa abordagem € que ela fornece maior ganho de desempenho, mas
a desvantagem € que exige um maior esfor¢o no desenvolvimento da aplicacdo (YANO, 2010).
As plataformas de programacdo paralela existentes passaram por avaliagdo baseada nos sete
critérios quantitativos propostos pela APSTC - Asia-Pacific Science and Technology Center
(2008). Sao estes:
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e Arquitetura de sistema: pode ser de memoria compartilhada que se refere a sistemas na
qual o processador utiliza uma area de memdoria compartilhada (compartilham dos mes-
mos enderecos de acesso a memoria), ou de memoria distribuida que se refere aos casos
em que cada n6 de processamento tem seu proprio espaco de memoria ndo compartilhado

por outros.

e Metodologia de programacdo: de que forma os programadores conseguem utilizar os

recursos de paralelismo. Por ex.: API, nova linguagem, diretivas especiais.

e Gerenciamento de trabalho: o paralelismo pode ocorrer através de processos ou de thre-
ads. Caso programador precise cuidar da criacdo e destrui¢do de threads dizemos que o
gerenciamento de trabalho € explicito, ou entdo ele € implicito, e basta especificar a se¢ao

de cédigo que vai rodar em paralelo.

e Esquema de particionamento da carga de trabalho: A carga de trabalho que serd executada
€ divida em pequenas por¢des chamadas tarefas, no critério implicito os programadores
precisam apenas especificar qual carga de trabalho vai ser processada em paralelo sem se
preocupar em gerenciar isso. Enquanto no critério explicito os programadores precisam

decidir manualmente como essa carga de trabalho serd divida.

e Mapeamento entre tarefa e a thread ou processo: no critério implicito o programador
ndo precisa especificar qual thread/processo € responsdvel pela tarefa. Ja no explicito

gerenciar isso € responsabilidade do programador.

e Sincronizacdo: define em que sequéncia as threads/processos acessam os dados que com-
partilham. Na sincronizacao implicita ndo ha esfor¢o necessario do programador, ou este
¢ minimo e ndo é necessdrio, ou simplesmente basta especificar que naquele trecho de c6-
digo ocorrerd uma sincroniza¢io, enquanto na sincronizacao explicita os programadores
precisam gerenciar como se dard o acesso dos processos e threads nesta drea comparti-
lhada.

e Modelo de comunicagdo: Este modelo foca no paradigma de comunicagao utilizado por

um modelo.

Com GPUs que possuem centenas de nucleos e capacidade de processamento cada vez
maiores, aliado ao conceito de GPGPU, APIs que permitem o desenvolvimento de aplicacdes

paralelizaveis surgiram e uma delas serd abordada na préxima secao.
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2.4 NVidia CUDA

Nesta secdo serd abordada a tecnologia CUDA da NVidia em aspectos como arquitetura,

esquema de memdrias e organizagdo das threads, blocos e grids.

O CUDA ¢ uma plataforma que utiliza software e hardware para computacdo paralela de
alto desempenho de propdsito geral que utiliza o poder de processamento dos nucleos das
GPU’s’s da NVIDIA (YANO, 2010). A arquitetura SIMD € a que mais se assemelha com o
o SIMT (Single Instruction Multiple Thread) utilizada pelo CUDA, onde hd apenas um contro-
lador que dispara a instrucao para ser executada por todas as unidades de processamento. Ha
algumas fontes que afirmam o uso do modelo SIMD pelo CUDA, como FATAHALIAN (2009).

Sua arquitetura consiste nos componentes representados pelos nimeros 1, 2 e 3 na figura 5.

Device-level APls Language Integration
s A 7 A “
Applications Applications Applications Applications
Using DirectX Using OpenCL Using the Using C, C++, Fortran,
CUDA Driver AP Java, Python, ...
HLSL i | OpenCLC Cfor CUDA | ||! cCforCUDA |
Compute Shaders | | Compute Kernels Compute Kernels | H Comqyte_l_—'_umﬁor]srj
DirectX OpenCL C Runtime
Compute Driver for CUDA
. ®
CUDA Driver px(sa) (@)

®

CUDA Support in OS Kernel

©)

CUDA Parallel Compute Engines
inside NVIDIA GPUs

Figura 5: Arquitetura CUDA, adaptado de NVIDIA (2009).

O item 1 corresponde as GPUs, placas aceleradoras gréficas detentoras de tecnologia para
processamento paralelo de informacdes. A camada de nimero 2 representa o suporte que o
CUDA oferece a nivel de niicleo (kernel) na CPU. o item de valor 3 € o driver do CUDA, com
o qual € possivel utilizar uma API de desenvolvimento para programacdo paralela utilizando
GPUs. Oitem 4 é o PTX instruction set architecture (ISA) para defini¢ao de regras e paralelismo

em nucleos e funcdes.

Possui suporte a computagdo heterogénea, nas quais as partes seriais do programa sao exe-
cutadas na CPU e as partes em paralelo na GPU (GAZOLLA, 2010). Acrescenta extensdes da

linguagem C, como qualificadores de tipo de varidvel, qualificadores de tipo de func¢do, varid-
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veis internas de acesso a indices e dimensdes de grid, blocos e threads, além de nova sintaxe
de chamada de fun¢@o permitindo configuragdo dos blocos e grid. Como a figura 6 apresenta,
um grid possui diversos blocos, que podem ser organizados em ate trés dimensdes. Cada bloco
possui um conjunto de threads que podem ser organizadas tambem em trés dimensdes, sendo

ao maximo 512 threads por bloco na maioria das placas de video pertencentes a N'Vidia.

Grid

Block (0, 0) || Block (1, 0)|| Block {2, 0)

Block (0, Block (1, 1) |[~Block (2, 1)
Block (1, 1)

Thread (0, 0)

Thread (1, 0)

Thread (2, 0)

[hread (3, 0)

Thread (0, 1)

Thread (1, 1)

Thread (2, 1)

Thread (3, 1)

Thread (0, 2)

Thread (1, 2)

Thread (2, 2)

Thread (3, 2)

Figura 6: Esquema de organizacdo de um grid, adaptado de NVIDIA (2012).

Dentre os qualificadores de tipo de varidvel, existe: o qualificador __device__ que define
uma varidavel oriunda da memdria global da placa de video; o qualificador __constant__ que
declara uma varidvel na memoria constante da GPU; o qualificador __shared__ que representa
uma varidvel na memoria compartilhada da GPU, sendo acessadas apenas por threads do mesmo

bloco.

Os qualificadores de tipo de fungdo sdo trés: o __device__ representa uma funcido que
apenas € iniciada e executada pela GPU; o __global__ € conhecido também como kernel e é
iniciado pela CPU e executado pela GPU; o __host__ indica que uma fun¢ao apenas € iniciada

e executada na CPU.

Com tais recursos, 0 CUDA torna-se uma ferramenta em potencial para otimizagdo de c6-

digos extremamente paralelizdveis, tornando eficiente c6digos paralelos em grandes instancias.
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3 Trabalho Relacionado

A seguir, serd apresentado um trabalho que j4 foi realizado e serviu de contribui¢@o para esta
monografia. Tal trabalho buscou otimizar o problema do caixeiro viajante com um algoritmo

genético paralelizado.

3.1 A Abordagem Heuristica e Paralela em GPUs para o Problema do Cai-

xeiro Viajante de Gazolla

Gazolla (2010) propds um modelo de implementagdo de algoritmo paralelo e metalinguis-
tico em GPU, andlogo ao proposto por Subramanian et al (2010). Foi utilizado, como entrada
de dados, um arquivo pertencente a biblioteca TSPLIB que contém instancias do Problema do
Caixeiro Viajante. Apds o arquivo ser carregado em memoria, € calculada a distancia euclidiana

entre todas as cidades resultando em uma matriz de tamanho n? (GAZOLLA, 2010).

As solugdes iniciais para o problema foram geradas através do uso de trés funcdes heuristi-

cas construtivas: Aleatoria, GRASP e Gulosa.

A construgao de solucdes de forma aleatdria € representada pela figura 7.

procedimento ConstrucaoAleatoria(g(.),s):

1 s« 0

2 Inicialize o conjunto C' de elementos candidatos:
3 enquanto (C' # 0) faca

=

4 Escolha aleatoriamente tescothido € C;

) s—suU {fescofh ido }:

6 Atualize o conjunto C' de elementos candidatos;
7 fim-enquanto:

8 Retorne s;

fim ConstrucaoAleatoria;

Figura 7: Pseudocddigo da heuristica de construcdo aleatéria. Fonte: Gazolla, 2010

A heuristica de constru¢do gulosa € detalhada na figura 8.
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procedimento ConstrucaoGulosa(g(.). s);
s —0;
Inicialize o conjunto C' de elementos candidatos;
enquanto (C' # ) faca
9(tmetnor) = melhor{g(t) | t € C};
§—sU {tmcf!mr}:
6 Atualize o conjunto C' de elementos candidatos;
7 fim-enquanto;
8 Retorne s;
fim ConstrucaoGulosa:

Tt o WO =

Figura 8: Pseudocddigo da heuristica de construcio gulosa. Fonte: Gazolla, 2010

A figura 9 refere-se a heuristica construtiva do Greedy Randomized Adaptive Search Pro-
cedure (GRASP).

procedimento Construcao(g(.).a. s);

1 s

2 Inicialize o conjunto C de candidatos;

3 enquanto (C # 0) faga

4 g(tmin) = min{g(t) |t € C};

5 gltmaz) = max{g(t) |t € C}:

6 LCR= {t eC | 9(t) < g(tmin) + a(g(fmm‘) il g(tm-inj)}:
7 Selecione, aleatoriamente. um elemento t € LCR:
8 s —sU{th

9 Atualize o conjunto C' de candidatos:

10 fim-enquanto:

11 Retorne s;

fim Construcao;

Figura 9: Pseudocddigo da heuristica de constru¢do GRASP. Fonte: Gazolla, J. G. F. M.

Em seguida, utiliza-se da perturbacio double-bridge para desconectar quatro arestas de uma
solucdo do PCV e as reconecta de forma diferente, segundo Gazolla (2010). Buscas locais foram
implementadas, como os algoritmos 2-Opt, Swap, Or-Opt-1 , OrOpt-2 e OrOpt-3, associados

ao uso de GPU para obtencdo de resultados mais eficazes.
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4 Solucao do T.S.P. em Duas
Abordagens de Algoritmos Genéticos

Segundo Gazolla (2010), a utilizacdo de um grande poder computacional ndo diminui a
complexidade de um problema NP-Completo, seja de qual ordem for: quadratica, cubica ou ex-
ponencial, mas viabiliza o uso destes algoritmos para instancias maiores, quando o tamanho do
problema € alto. O Problema do Caixeiro Viajante pode ser solucionado através da implemen-
tacdo de um algoritmo genético, culminando em solugdes aproximadas (em relagdo a melhor

solugdo possivel) que satisfazem a problemética.

Quando o nimero de cidades envolvidas e o de populagdes tornam-se elevados, a demanda
por processamento torna-se maior. Chega-se em um momento no qual aumentar o poder de
processamento da CPU ndo é proporcional a diminui¢do do tempo de execugdo do algoritmo.
Um dos jeitos de eliminar este gargalo estd na forma como estes dados sao trabalhados. Com o
uso de técnicas de programacao paralela e hardware especifico, € possivel otimizar o algoritmo

genético consideravelmente.

Neste cendrio, as GPUs tornam-se candidatas para area de pesquisa operacional, andlise
combinatdria e otimizagdo, ajudando na obtencdo de solucdes de melhor qualidade em um
menor tempo. Ou seja, acelerando a solug@o de problemas complexos de otimizagdo do mundo

real que muitas vezes ndao podem ser resolvidos em tempo polinomial (GAZOLLA, 2010).

Este capitulo apresenta detalhadamente a solu¢@o proposta para paralelizar o algoritmo ge-

nético.

4.1 Codigos para Andlise

O cddigo fonte do algoritmo genético, da fun¢do paralela e rotinas CUDA implementadas

encontram-se na se¢do de anexos da monografia.
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4.2 Linhas Gerais

Baseado no que foi previamente abordado, o objeto da pesquisa € validar o uso da tecnologia
CUDA para otimizacdo de problemas combinatérios. Em especifico, usou-se o problema do
caixeiro viajante como campo de testes e algoritmos genéticos para solucionar tal problema.
Buscou-se otimizar o processo de célculo do fitness no Algoritmo Genético através do uso de
programacdo paralelizada para grandes instancias do problema. A fung¢do paralela foi executada

por um acelerador grafico NVidia GeForce GT 220 que possui 48 nicleos CUDA.

O desenvolvimento do projeto se baseou em implementar um Algoritmo Genético que so-
lucionasse o Problema do Caixeiro Viajante utilizando as linguagens de programacdo C/C++.
O algoritmo programado consta de implementagcdo sequencial e uma fun¢do paralelizada via
CUDA, que corresponde ao cdlculo do fitness de cada cromossoma, o qual representa 0 maior

consumo de recursos da CPU no algoritmo genético.

O algoritmo genético foi construido respeitando os conceitos € o fluxo natural de execu-
cdo. Inicialmente constatou-se que algumas de suas rotinas nao estavam otimizadas. Houve
dificuldade de encontrar trabalhos correlatos e que possuissem codigo-fonte completo, aberto a
consulta e estudos. Ndo existe uma gama variada de trabalhos envolvendo programagao paralela

e utilizacdo do CUDA para otimizacdo do problema do caixeiro viajante.

Um caminho investigado nesta pesquisa que ndo € recomendado seria o uso de estruturas
de dados ou orientag@o a objetos no tentativa de facilitar a programacdo. As estruturas de dados
tornam mais complexos os mapeamentos de memoria da CPU na GPU, assim como a orientagao
a objetos. Os testes ndo foram feitos pois diversos erros em tempo de compilagdo ocorreram
devido as regras do CUDA.

Muitos erros de referéncia as dreas de memoria aconteceram em tempo de execugdo, for-
cando a uma reestruturacdo do cédigo fonte. Considerando-se o trabalho na drea de otimizacao,
nao deve-se focar na facilidade de implementag¢do: mas sim nos resultados obtidos, o que reve-
laram os resultados obtidos através da programacao procedural (sem utilizacao de orientagdo a

objetos) empregada neste projeto.

Outra dificuldade encontrada no projeto foi testar se o kernel estava obtendo os resultados
esperados. Para tal, foi utilizado o "cuPrintf", fun¢do semelhante ao "printf"nativo da linguagem
C, porém com foco no output das GPUs. Este c6digo fonte ndo estd incluso na API do CUDA,
sendo necessdrio buscar na internet maiores informagdes sobre tal cédigo e como utilizd-lo.
Com posse do cédigo fonte em maos, diversos erros, desconhecidos até entdo, aconteciam ao

compilar o projeto.
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4.3 Barreiras Encontradas

Ao contrario da linguagem C que possui uma biblioteca padrdo com uma série de estrutura
de dados, a linguagem CUDA nao dispde de nenhuma estrutura de dados ou biblioteca nativa
disponivel, sendo tudo manipulado pelo programador (GAZOLLA, 2010). Recomenda-se a

implementagdo da forma mais simples possivel, com primitivas e tipos simples.

Gazolla (2010) ainda afirma que "apesar da CPU e GPU estarem localizadas no mesmo
barramento, a comunicagdo € algo necessario para o trabalho cooperativo entre elas, porém,
¢ um gargalo, e toda comunica¢do deve ser minimizada para um ganho de desempenho nos
algoritmos". Um recurso que foi utilizado neste trabalho foi o uso de pinned memory, que
permite uma transferéncia de dados da CPU para GPU de forma mais rapida, com uso planejado

para ndo implicar na perda de desempenho.

Mais uma dificuldade que foi encontrada refere-se a alocacdo dindmica de memoria, ndao
sendo possivel alocar ponteiros para a GPU. E necessério que, previamente, todo o espaco de

memoria seja alocado para posteriores utilizacoes.

4.4  Visao Geral e Modelo de Desenvolvimento

A estruturac@o do projeto € composta por quatro arquivos: Attributes.h, FunctionsCPU.h,
FunctionsGPU.cpp e Main.cu, ou seja, dois headers e um arquivo de extensdo .cpp que sao
compilados pelo compilador C/C++. Os arquivos com extensdo .cu s@o compilados pelo com-
pilador nvcc distribuido pela NVIDIA segundo Yano (2010). A placa grafica utilizada neste
projeto foi a geForce GT 220, de 48 nucleos CUDA.

Em Attributes.h, estdo os valores referentes a distincia maxima de uma cidade até a outra
(98 km neste caso), o percentual de cruzamento dos genes de cada cromossoma (definido como
50%), o nimero de cidades que serdo visitadas pelo caixeiro (10.000 cidades), o tamanho da
populacdo de cromossomas (variando entre 200 e 500), nimero de geragcdes (definido inicial-
mente em 1), o maximo de threads por bloco (de acordo com as especificacdoes da GeForce GT
220, sao 512 threads), além da estrutura de um cromossoma, composta pelo fitness e por um

array de genes de tamanho correspondente ao ntimero de cidades.

No arquivo FunctionsCPU.h estdo as declaracOes das fungdes que compdem o algoritmo
genético e das funcdes que auxiliam no funcionamento e entendimento do problema. Tais
funcdes permitem: preencher a matriz de cidades; criar cada cromossoma com genes aleatorios

ou uma populacdo com cromossomas randomicos; verificar se um cromossoma ja possui um
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determinado gene; conferir se uma populacdo ja possui um determinado cromossoma ou se
dois cromossomas sdo iguais (portanto se eles possuem a mesma sequéncia de genes); imprimir
cada gene de um cromossoma no console ou cada cromossoma no console; calcular o fitness
de cada cromossoma via CPU; selecionar os dois cromossomas de maior aptiddo e cruzar os

cromossomas restantes.
O FunctionsGPU.cpp corresponde as implementa¢des das fungdes acima descritas.

Em Main.cu estd a fun¢do que calcula o fitness de forma paralela utilizando os recursos da

placa de video, além da fun¢@o main onde € executado o algoritmo genético.

4.5 Organizagdo das threads

No algoritmo genético foi feita uma andlise com objetivo de paralelizar a func¢do fitness de
forma eficiente. Com isso, cada thread ficou responsavel por um par de cidades (representando
a cidade de partida e a de chegada) de cada cromossoma presente na populacdo, totalizando uma
quantidade de threads correspondentes ao tamanho da populacdo multiplicado pela quantidade

de cidades, como apresenta a figura 10.

Na GPU Na CPU
Matriz de Cidades
Thread 1 0 20 45«70
&

20 0 19sss11

Thread 2 45— 19 Deee 21

- - - a

. - - - -

L L] - - -

. 70 1 /21 sse (

Thread N
Vetor de
Fitness
(soma)
2[3|1]s]6]|eee|a] 19[as[o6[so70]e e e[2a [ [ o4
43 |2 1!!! ccn——>.
Cromossomas 1(4|2|6|**" n seas __ = .
e -
. :
[a]a]2[ss]eee[s] [T LT T e[ sl
s — -
Genes [Cidades] Matriz Auxiliar

Figura 10: Esquema de organizacao das threads.

Paralelamente, cada thread utilizada fica responsdvel por buscar na matriz de cidades o
valor referente a associacdo dos pares de cidades envolvidas. A linha na matriz de cidades é

encontrada com o valor da cidade de saida. A coluna € buscada de acordo com o valor da cidade
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de chegada. Desta forma, o valor encontrado através deste indice representa a distancia entre o
par de cidades. Em seguida, esta distancia € armazenada na matriz auxiliar na posicao referente
a mesma que a cidade de origem apresenta no vetor de genes do cromossoma. O ultimo passo
€ acessar esta matriz auxiliar na CPU, fazer o somatoério de todos os valores presentes em uma
mesma linha da matriz (cada linha corresponde a um cromossoma) e atribuir o valor total de
cada linha ao fitness do cromossoma correspondente. Sendo uma populagdo de 500 cromosso-
mas e 10.000 cidades, haverd entao cinco milhdes de threads e a rotina de obtenc¢ao do fitness
na GPU seré partilhada e executada simultaneamente para cada par de cidades pertencente a

cada cromossoma da populagdo.

4.6 Implementacdo das fungdes fitness

Como dito anteriormente, a diferencga entre o algoritmo sequencial e o paralelizado esta na
implementagdo da fungao fitness, que sofre alteragdes que referem-se as regras do CUDA. Na
figura 11, observa-se a estrutura da implementacdo da funcio generateFitnessCPU, que calcula
o esfor¢co que serd feito pelo caixeiro viajante em cada uma das solu¢des (cromossomas) exis-

tentes no array de populacao.

void generateFitnessCPU (Chromosome *population, int *hCityArray) {
int start = 0;
int end = 0;
for(int i = 0; i < numPopulation; i++)}{
population[i].fitness = 0;
for(int j = 0; J < numCitys - 1; j++){
start = population[i].genes[j] - 1:
end = population([i].genes[] + 1] - 1;
population[i].fitness += hCityArray[start*numCitys + end]:;
}
population[i].fitness += hCityArrayl[end*numCitys + (population[il].genes[0]-1)1;

Quadro 1: Fungao de calcular firness sequencialmente na CPU.

De acordo com a figura 11, observa-se que, para cada elemento da populagdo, percorre-
se o array de cidades considerando a cidade de partida (representada pela varidvel start) e a
cidade de chegada (representada pela varidvel end). Para cada par de cidades, o valor da sua
distancia € adicionado a varidvel Fitness correspondente, totalizando no final a distancia que

serd percorrida pelo caixeiro viajante ao passar por todas as cidades.
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A figura 12 refere-se a implementagdo paralela com o uso das regras do CUDA para permitir
a manipulacao de threads e execugdo na placa de video. O procedimento, neste caso, € obter o
index de cada thread (através da dimensao dos blocos e a posicao "x"dos blocos em um grid e
das threads em um bloco). O index substitui os dois loops antes existentes (o ato de percorrer
cada cromossoma da populacdo e cada gene de cada cromossoma), configurando assim a fun¢@o

para poder ser executada de forma paralela e independente.

__global _ void generateFitnessGPU(Chromosome *population, int *matrizAuxiliar, int *cityArray){
int index = (blockIdx.x * blockDim.x) + threadIdx.x:;
int i = index / numCitys;
int j = index % numCitys;
int start = population[i].genes[]j] - 1;
int end = population[i].genes[j + 11 - 1;
if{] = (numCitys-1}){
matrizuxiliar[numCitys*i+(numCitys-1) ]=cityArray[end*numcitys+(population([i].genes[0]-1)1];
} else {
matrizhuxiliar[numCitys * i + j] = citvArray[start*numCitys + end];
}
}

Quadro 2: Fungdo de calcular fitness paralelamente na GPU.

O termo __global__ é um qualificador de tipo de funcido, pertence as regras predefinidas
pelo CUDA e significa que esta func¢do € iniciada na CPU e executada na GPU com a quanti-
dade de blocos e threads por bloco configuradas pelo programador. Em outras palavras, esta
fun¢do € um Kernel. Um kernel executa um programa sequencial num conjunto de threads
paralelas. Segundo YANO (2010), as funcOes __ global__ retornam void, obrigatoriamente;
qualquer chamada a uma funcdo __global__ deve especificar a dimensdo do grid e dos blocos;
chamadas as fungdes __global___ s@o assincronas, ou seja, a execucdo continua na CPU mesmo

que ndo tenha terminado na GPU.

cutStartTimer (timerl);
generateFitnessGPU<<<numCitys, numPopulation>>>(dPopulation, dRuxMatrix, dCityArray):
cutsStopTimer (timerl) ;

cutStartTimer (timer2) ;
applyFitness (hPopulation, dAuxMatrix);
cutStopTimer (timer2);

Quadro 3: Chamada do kernel passando o ndmero de blocos, threads e os parametros.

Na figura 13 estd a chamada do kernel, onde consta um array bidimensional delimitado
pelos trés caracteres "maior que"e "menor que", em que o primeiro parametro (numcCitys, ou

10.000) é a dimensao do grid e o segundo parametro (numPopulation, ou 500) € a dimensdo do
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bloco. Deve-se considerar que o méximo de threads por blocos definido para diversas placas de
video € de 512.

Para o uso da funcdo paralela na GPU, foi preciso utilizar o conceito de Pinned Memory, re-
sultando em um ponteiro de memoéria na GPU para a CPU, evitando perda de desempenho com
constantes copias de memoria entre CPU e GPU. O acesso as informac¢des da matriz auxiliar

sao feitos sem gargalos e o algoritmo genético ndo tem o seu desempenho desgastado.

4.7 Resultados e Testes

Os resultados foram obtidos respeitando os termos referentes as cidades e populacdes. Dois
cendrios foram feitos: o primeiro, levando em consideragdo valores pequenos (até 500 cidades
e populagdo de 100) e o segundo, com valores considerdveis (10.000 cidades e populacao de

500). Ambas as abordagens (sequencial e paralela) foram avaliadas nestes cendrios.
e Cendrio 1:
Dadas 500 cidades, suas distancias entre elas e uma populagdo de 100 cromossomas, foram

feitos 5 testes, onde foram anotados os valores dos tempos de duracdo que cada processo le-

vou. A tabela 2 apresenta os tempos aproximados constatados através da abordagem sequencial.

Tabela 2: Tempos aproximados das execugdes da abordagem sequencial no cendrio 1, em mili-
segundos.

N° do Teste generateFitnessCPU

1 3,32x 1072
2 3,13x 1072
3 3,79 x 1072
4 3,05 x 1072
5 3,22x 1072

A abordagem paralela tem os tempos de execucdo de suas tentativas relatadas na tabela 3.
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Tabela 3: Tempos aproximados das execugdes da abordagem paralela no cendrio 1, em milise-
gundos.

N° do Teste generateFitnessGPU  ApplyFitness Total

1 3,29 x 1072 2,11 2,15
2 3,15x 1072 2,00 2,03
3 2,71 x 1072 1,90 1,92
4 2,98 x 1072 1,97 2,00
5 2,94 x 1072 1,96 1,99

Nota-se que para estes valores das varidveis envolvidas, a abordagem sequencial apresenta
menores tempos de execucao, mesmo com o foco da abordagem paralela em otimizar o algo-
ritmo genético, em particular a fun¢do fitness. Nesta ultima abordagem, o fato de percorrer a
matriz auxiliar e aplicar os valores das distdncias aos seus respectivos cromossomas torna o

processo mais lento que a abordagem sequencial.

e Cenario 2:

Dadas 10.000 cidades, suas distancias entre elas e uma populacdo de 500 cromossomas,
foram feitos 5 testes semelhantes aos testes do cendrio 1. Os valores dos tempos de duracdo que
cada processo levou foram anotados. A tabela 4 apresenta os tempos aproximados constatados

através da abordagem sequencial.

Tabela 4: Tempos aproximados das execu¢des da abordagem sequencial no cendrio 2, em mili-
segundos.

N° do Teste generateFitnessCPU

1 114,09
2 123,75
3 114,03
4 114,34
5 111,69

Os tempos de execugdo das tentativas da abordagem paralela estdo presentes na tabela 5.
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Tabela 5: Tempos aproximados das execugdes da abordagem paralela no cendrio 2, em milise-
gundos.

N° do Teste generateFitnessGPU  ApplyFitness Total

1 5,31 x 1072 11,25 11,30
2 5,00 x 1072 12,06 12,11
3 4,79 x 1072 12,04 12,09
4 4,93 x 1072 11,93 11,98
5 5,91 x 1072 11,92 11,97

Para o cendrio 2, a abordagem sequencial, nas 5 tentativas de execug¢do, apresenta uma
média maior que 110 milisegundos, enquanto que na abordagem paralela este valor cai para
uma média de 12 milisegundos, sendo 0,05 milisegundos de execucdo da fungdo generateFit-
nessGPU e 12 milisegundos para a fungdo applyFitness. O preenchimento da matriz auxiliar
de forma paralela automatiza o processo de cédlculo da aptidao, restando apenas percorrer esta

matriz via CPU e atribuir o valor correspondente a cada membro da populag@o.

Os resultados obtidos levaram em consideracdo o tamanho da populacdo de cromossomas
e a quantidade de cidades presentes no Algoritmo Genético € no Problema do Caixeiro Via-
jante: para até 500 cidades e populacdo de 100 cromossomas, abordagem sequencial apresenta
melhor desempenho, com tempo de execucdo de 0,034 milisegundos em média. Para valores
consideravelmente maiores, como 10.000 cidades e 500 cromossomas, a abordagem paralela é
a mais indicada, apresentando o tempo de 12 milisegundos em média. Foram utilizadas threads
na abordagem paralela, sendo correspondentes ao niimero de cidades multiplicado pelo nimero
de cromossomas na populagao, ou seja: 50.000 threads no cendrio 1 e cinco milhdes de threads
no cenario 2. O speedup do algoritmo paralelizado em relacdo a CPU chega a ser 9,8 vezes

menor, em média, considerando o cenario 2.
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5 Conclusao

Foram apresentados os conceitos € uma implementa¢do do problema do caixeiro viajante,
assim como a sua solucdo sequencial e também paralelizada via CUDA, baseada em tornar o
calculo do fitness mais eficaz e eficiente. O intencdo desta monografia foi fornecer a comuni-
dade académica e de pesquisa uma alternativa na otimizacao de forma paralela do problema do
caixeiro viajante, envolvendo algoritmos genéticos e utilizando a tecnologia CUDA da NVidia

para grandes instancias do problema.

Dois cendrios foram montados levando em considera¢ido o tamanho da populacdo de cro-
mossomas e a quantidade de cidades presentes no Algoritmo Genético e no Problema do Cai-
xeiro Viajante. O primeiro cendrio foi definido com um conjunto de até 500 cidades e populacao
de 100 cromossomas. O segundo cendrio possuiu 10.000 cidades e populagdo de 500 cromosso-
mas. Duas abordagens do procedimento de obtenc¢ado do fitness foram realizadas com o objetivo
de otimizar o tempo de execucdo do que apresenta-se como maior gargalo de um algoritmo
genético. A sequencial constou de dois "fors aninhados"para percorrer cada gene pertencente a
cada cromossoma da populagdo e, assim, calcular a distincia entre os pares de cidades percorri-
dos e gerar o total em quilometros percorridos. A abordagem paralela utiliza até cinco milhdes
de threads (no cendrio 2, onde as instancias sdo maiores: 10.000 genes vezes 500 cromossomas)
para calcular o custo em distancia entre os pares de cidades a serem percorridas e preencher a
matriz auxiliar na GPU, sendo que cada linha da matriz representa um cromossoma e cada co-
luna representa a distancia entre duas cidades adjacentes. Em seguida, percorreu-se esta matriz,
somou-se todos os valores de cada linha e atribuiu-se o ndmero gerado a varidvel firness de casa

cromossoma.

Para o cendrio 1, abordagem sequencial apresentou melhor desempenho, com tempo de
execucdo de 0,034 milisegundos, enquanto que, para o cendrio 2, a abordagem paralela foi a
mais indicada, apresentando o tempo de 12 milisegundos em média. Desta forma, foi demons-
trado o potencial da tecnologia CUDA da NVidia para otimizacdo de algoritmos genéticos em

grandes instancias do problema do caixeiro viajante.
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Durante o desenvolvimento, foi notada uma certa dificuldade em encontrar trabalhos na area
de programagdo paralela que utilizem o CUDA, principalmente que possuissem coédigo-fonte
completo e aberto para pesquisa. O projeto, incluindo também o cédigo-fonte construido através
desta monografia, se torna relevante neste contexto, servindo como base livre para consulta,

posteriores anélises e estudos neste nincho de pesquisa.

Mesmo com o speedup apresentado e considerado satisfatorio, esta monografia ndo teve
intencao de superar os melhores algoritmos de solucao do problema do caixeiro viajante, nem
provar que a programacgdo paralela é mais eficaz que a programacgdo sequencial, até porque
isto j4 foi comprovado em outras obras. Este trabalho visou validar a utilizacdo da arquitetura
CUDA em GPUs para processamento paralelo. Apesar da pequena quantidade de publica¢des
existentes sobre o assunto, deve-se considerar que, mesmo com os resultados apresentados,
muito ainda deve ser melhorado para que consiga-se usufruir do maximo da paralelizagcdo e

utilizagcdo de placas graficas com o recurso do CUDA.

Dentre os trabalhos futuros que podem ser sugeridos, estd um framework para o desenvol-

vimento de algoritmos genéticos com a funcio fitness paralelizada via CUDA.
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APENDICE A - Especificacio dos Atributos e da
Estrutura do Cromossomo

// Valor maximo para distancia de 1 cidade ate a outra

static const int maxDistance = 98;

// Porcentagem de Cruzamento

static const int numPercentCross = 50;

//Numero de Cidades, referente ao numero de genes de cada cromossomo

static const int numCitys = 500;

//Numero de Cromossomas que comportarao a populacao

static const int numPopulation = 100;

// Numero de Geracoes que o algoritmo genetico tera

static const int numGenerations = 1;

//Numero maximo de threads por bloco

static const int maxThreadsPerBlock = 512;

// Numero maximo de threads por bloco

static const int maxBlocksPerGrid = 512 % 512 *x 64;

// Estrutura de um Cromossomo
typedef struct {

int fitness;

int genes[numCitys];

} Chromosome;
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APENDICE B - Implementacdo das Funcées do
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Algoritmo Genético e de Impressao

#include <cstdlib >
#include <cstring >
#include <cstdio >

#include " Attributes .h"

void printCityArray (int xhCityArray){
printf ("City Array:\n");

for(int 1 = 0; 1 < numCitys; 1i++){
for(int j = 0; j < numCitys; j++){
printf ("%i, ", hCityArray[i * numCitys + j]);
}
printf("\n");

void makeCityArray (int xhCityArray) {
for(int i = 0; i < numCitys; i++){
for(int j = 0; j < numCitys; j++){
if(i == j){
hCityArray[i * numCitys + j]
} else if(i < j){
hCityArray[i * numCitys + j]
} else{
hCityArray[i * numCitys + j]

0;

rand () % maxDistance + 1;

hCityArray[j * numCitys + 1i];




29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66

void initChromosome (Chromosome &c) {

c.fitness = 0;

for(int 1 = 0; i < numCitys; i++){
c.genes[i] = —1;

}

void generateGenes (Chromosome &c) {
int value;

initChromosome (c) ;

for(int 1 = 0; i < numCitys; 1i++){
do{
value = rand () % numCitys;
}while (c. genes[value] != —1);
c.genes[value] = (i + 1);
}

bool chromosomeContainsGene (Chromosome &c, int gene) {
for(int 1 = 0; i < numCitys; 1i++){
if (c.genes[i] == gene){

return true;

}

return false;

void generateRandomGenes (Chromosome &c) {
int value;
for(int 1 = 0; i < numCitys; 1i++){
if(c.genes[i] < 0){
do{
value = (rand () % numCitys) + 1;
} while (chromosomeContainsGene (c, value));

c.genes[i] = value;
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void printChromosome (Chromosome &c) {

printf ("genes = ");

for(int i = 0; i < numCitys; i++){
printf ("%i, ", c.genes[i]);

}

printf (" fitness = %d\n", c.fitness);

bool equalsChromosome (Chromosome &cl, Chromosome &c?2) {
for(int 1 = 0; i < numCitys; 1i++){
if(cl.genes[i] != c2.genes[i]){

return false;

}

return true;

void printPopulation (Chromosome *population) {
printf ("Population:\n");
for(int i = 0; i < numPopulation; i++){
printChromosome (population[i]);

}
printf ("\n");

void generateFitnessCPU (Chromosome xpopulation, int xhCityArray) {
int start = O;
int end = 0;
for(int 1 = 0; i < numPopulation; i++){
population[i]. fitness = 0;
for(int j = 0; j < numCitys — 1; j++){
start = population[i].genes[j] — 1;
end = population[i].genes[j + 1] — 1;

population[i]. fitness += hCityArray[start*numCitys + end];
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population[i]. fitness += hCityArray[end*xnumCitys + (population|[i
]. genes[0]—1)1];

void applyFitness (Chromosome spopulation, int sxmatrizFitness){
for(int 1 = 0; i < numPopulation; i1++){
population[i]. fitness = 0;
for(int j = 0; j < numCitys; j++){

population[i]. fitness += matrizFitness [numCitys * i + j];

bool populationContainsChromosome (Chromosome *population, Chromosome
&ec){
for(int i = 0; i < numPopulation; i++){
if (equalsChromosome ( population[i], c)){

return true;

}

return false;

void generatePopulation (Chromosome xpopulation){
for(int 1 = 0; i < numPopulation; i++){
Chromosome c;
generateGenes(c);
if (! populationContainsChromosome (population, c)){
population[i] = c;
} else {

11—

void printBestGenes (Chromosome xpopulation) {

printf ("The most able: %i\n", population[0O]. fitness);
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void sortByFitness (Chromosome xpopulation, int maxElements) {
for(int i = 0; i < maxElements; i++){
for(int j = i; j < numPopulation; j++){
if (population[i].fitness > population[j]. fitness){
Chromosome aux = population[i];

population[i] = population[j];

population|[j] aux;

void elitism (Chromosome *xpopulation){

sortByFitness (population , 2);

void crossOver (Chromosome *population) {
const int val = (int)(numCitys * numPercentCross/100);
int posA, posB, aleloA[val], aleloB[val], cacheA_Antigo[val],
cacheB_Antigo[val];

int xcacheA_Novo, xcacheB_Novo;

for(int i = 2; i < numPopulation — 1; i=i+2){
posA = 0;
posB = 0;

cacheA_Novo = &population[i+1].genes[val];

cacheB_Novo = &population[i]. genes[val];
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memcpy (cacheA_Antigo, &population[i].genes[val], sizeof(int)x*xval)

b

memcpy (cacheB_Antigo, &population[i+1].genes[val], sizeof(int)sx

val);

for(int k = 0; k < val; k++){

for(int 1 = 0; 1 < val; 1++){
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if (cacheA_Antigo[1] == —1){
break ;

}else if(cacheA_Novo[k] == cacheA_Antigo[1]){

aleloA[posA] = cacheA_Novol[k];
cacheA_Antigo[1l] = —1;

POSA++;

for(int 1 = 0; 1 < val; 1++){
if (cacheB_Antigo[1] == —1){
break ;

}else if(cacheB_Novo[k] == cacheB_Antigo[1]){

aleloB[posB] = cacheB_Novol[k];
cacheB_Antigo[1l] = —1;

posB++;

for(int k = 0; k < val; k++){
if (cacheA_Antigo[k] != —1){
aleloA[posA] = cacheA_Antigo[k];
pPOosA++;
}
if (cacheB_Antigo[k] != —1){
aleloB[posB] = cacheB_Antigo[k];

posB++;

memcpy(&population[i]. genes[val], aleloA,

memcpy(&population[i+1].genes[val],

sizeof (aleloA));

aleloB , sizeof(aleloB));
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APENDICE C - Kernel do CUDA

__global__ void generateFitnessGPU (Chromosome xpopulation, int x

matrizAuxiliar, int xcityArray){

int index = (blockIdx.x * blockDim.x) + threadldx.x;
int i = index / numCitys;
int j = index % numCitys;
int start = population[i].genes[j] — 1;
int end = population[i].genes[j + 1] — 1;
if(j == (numCitys—1)){
matrizAuxiliar [numCitys*i+(numCitys —1)] = cityArray [end*numCitys

+(population[i]. genes[0]—1)];
} else {

matrizAuxiliar [numCitys*xi+j] = cityArray|[startsnumCitys+end];
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APENDICE D - Funcédo Main
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#include <stdio .h>

#include <stdlib .h>
#include <time.h>
#include <cutil_inline .h>
#include <cuda.h>
#include "FunctionsCPU.h"
int main () {
int threads = numCitys % numPopulation;
if (threads > maxThreadsPerBlock) {
threads = maxThreadsPerBlock;
}
int blocks = numCitys * numPopulation / threads;
if ((numCitys * numPopulation) % threads > 0){
blocks ++;
}
cudaSetDeviceFlags (cudaDeviceMapHost) ;
//usado para o contador
unsigned int timerl = O0;
unsigned int timer2 = 0;

// sera usado para gerar valores randomicos para

srand (time (NULL) ) ;

// Tamanho da matriz Auxiliar

size_t sizeAuxMatrix = numCitys * numPopulation

criar cromossomas

*

sizeof (int);
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// Matriz Auxiliar na CPU(h) e GPU(d)
int xhAuxMatrix, int xdAuxMatrix;

/! Alocacao de memoria na CPU para a matriz Auxiliar
cudaHostAlloc ((void *xx)&hAuxMatrix, sizeAuxMatrix ,
cudaHostAllocMapped) ;

/! Alocando memoria na GPU para a matriz Auxiliar
cudaHostGetDevicePointer (( void #*x*x)&dAuxMatrix, (void x)hAuxMatrix ,
0);

// Tamanho da matriz de Cidades

size_t sizeCityArray = numCitys % numCitys % sizeof(int);

// Matriz de Cidades na CPU(h) e GPU(d)
int xhCityArray = (intx)malloc(sizeCityArray);
int xdCityArray;

// Gerando Matriz de Cidades
makeCityArray (hCityArray);

/! Alocando memoria na GPU para o matriz de Cidades

cudaMalloc (( void x*)&dCityArray , sizeCityArray);

// Copiando memoria para GPU da vetor de Cidades
cudaMemcpy (dCityArray , hCityArray, sizeCityArray ,
cudaMemcpyHostToDevice) ;

//Imprimindo Matriz de Cidades
printCityArray (hCityArray);

// Tamanho do vetor de Populacao de Cromossomos

size_t sizePopulation = numPopulation * sizeof (Chromosome) ;

// Vetor de Populacao de Cromossomos na CPU(h) e na GPU(d)

Chromosome xhPopulation, Chromosome xdPopulation;
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/!l Alocacao de memoria na CPU para o vetor de Populacao

cudaHostAlloc(&hPopulation, sizePopulation, cudaHostAllocMapped);

// Alocando memoria na GPU para o vetor de Populacao
cudaHostGetDevicePointer (( void #*x)&dPopulation, (void x)hPopulation
. 0);

// Iniciando os contadores
cutCreateTimer(&timerl);

cutCreateTimer(&timer2);

// Gerando Populacao

generatePopulation (hPopulation);

// Neste ponto e usada uma das rotinas apresentadas nos apendices E

ou F

printf ("time 1 = %f ms\n", cutGetTimerValue(timerl));

printf ("time 2 = %f ms\n", cutGetTimerValue(timer2));

printf ("total = %f ms\n", cutGetTimerValue(timerl) +
cutGetTimerValue (timer2));

printf ("best solution = %d\n", hPopulation[0]. fitness);

cutDeleteTimer (timerl ) ;

cutDeleteTimer (timer2);

// Libera a Matriz de Cidades, Vetor de Populacao e Matriz Auxiliar
da memoria da CPU e da GPU respectivamente

free (hCityArray);

cudaFreeHost(hPopulation);

cudaFreeHost (hAuxMatrix) ;

cudaFree (dCityArray);
cudaFree (dPopulation);
cudaFree (dAuxMatrix) ;

return O;
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for(int i = 0; i < numGenerations; i++)({
cutStartTimer (timerl);
generateFitnessCPU (hPopulation , hCityArray);

cutStopTimer (timerl ) ;

elitism (hPopulation) ;

crossOver (hPopulation);




W

Neolie SIS e Y B N

10

12
13

APENDICE F - Rotina de execucdo paralela do
calculo de Fitness
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for(int i = 0; i < numGenerations; i++)({
cutStartTimer (timerl);
generateFitnessGPU <<<numCitys, numPopulation>>>(dPopulation ,
dAuxMatrix , dCityArray);

cutStopTimer (timerl ) ;

cutStartTimer (timer2);

applyFitness (hPopulation, dAuxMatrix);
cutStopTimer (timer2);

elitism (hPopulation);

crossOver (hPopulation);




