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Resumo

Neste trabalho foram estudadas técnicas de paralelisngpgtalos genéticos para o desen-
volvimento e andlise de bibliotecas genéricas capazessdé/ee problemas com o uso de al-
goritmos genéticos, de forma sequencial e paralela em duwielms. Na versdo sequencial foi
utilizado o modelo classico e as arquiteturas paralelasifédas basearam-se em uma abor-
dagem simples, onde diversas instancias sequenciais séatadtas paralelamente e ao fim séo
recolhidos os resultados, e uma hibrida que envolve os w®detstre-escravo e de multi po-
pulacdo. Para avaliar as solu¢des implementada utilizau{sroblema do caixeiro viajante,
onde o desempenho, em relagéo ao tempo de execucao, e adeaas solucdes obtidas pelas
diversas versdes foram confrontadas. Observou-se quesisesearalelas apresentam tempo
de execucdo menor do que a serial, com a paralela simpleseapgado-se mais eficiente, e

gue os resultados obtidos pela verséo paralela hibrida sfmras aos do método sequencial.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Paralelismo, Caixeiro Viajante, Egira Genérica.



Capitulo 1

Introducao

Algoritmos genéticos (AGs) séo utilizados na resolucdadblpmas de otimizagéo e busca.
Embora ele ndo garanta solugfes exatas, elas sdo conaslaitaveis pela proximidade do
valor otimo.

O processo de execucdo de um algoritmo genético envolvesdetapas e processos, o que
para condi¢6es onde se tenha um grande espaco de busca as gaundcdes sdo necessarias
para se encontrar um solucéo aceitavel, pode consumir teamzsideravel, cenario onde o uso

de paralelismo pode ser uma melhor opcéo.

1.1 Objetivos

O paralelismo intrinseco dos AGs, onde os individuos saaes de modo independente,
motivou a realizacdo deste estudo, onde se buscou avdliaiegsas de paralelizacdo computa-
cional dos AGs.

Devido a isso, este trabalho tem como objetivo secundarie degenvolver bibliotecas
geneéricas que facilitem o uso de algoritmos genéticos pegacucao de problemas de forma
sequencial e paralela.

A partir do desenvolvimento destas bibliotecas foi podsisficar se o uso do paralelismo
resultara em melhoramento do desempenho, em relacéo ao tkngxecucdo, e na qualidade
das solucéo.

Para a versdo sequencial da biblioteca é utilizada uma agiaptdo algoritmo genético
classico. Ja para a versao paralela foram desenvolvidasrdpementacdes, estas utilizando-

se de arquiteturas de paralelismo diferentes.



Os modelos de paralelismo escolhidos foram o trivial, oede$e instancias diferente do
mesmo algoritmo sequencial trabalhando sobre conjuntdadies diferentes, e o hibrido, onde
duas outras abordagens, a mestre-escravo e a multi-pépukip utilizadas. O objetivo de se
utilizar dessas duas abordagens é o de comparar qual apreshores resultados (em termos
de qualidade e complexidade temporal) para o estudo de casseca proposto.

Comparou-se o desempenho das abordagens utilizando-deres f@e tempo de execucéo
do algoritmo e qualidade das solucdes obtidas (adaptaddidlo melhor individuo ao ambi-
ente).

Como base para o estudo comparativo (ou grupo controlegaiise a versao sequencial,
possibilitando inferir se um algoritmo genético paralefesgerva a qualidade dos resultados
apresentando um tempo de execucdo menor.

Para o estudo de caso foi escolhido o problema do caixeifant&a Tal opcao ocorreu por

este fazer parte da gama de problemas de otimizacdo e buscdifica.

1.2 Organizacao do trabalho

O trabalho foi assim estruturado: no capitulo 2 apreses&ums conceitos relacionados a
paralelismo e suas arquiteturas, 0os quais sao utilizadus base para o melhor entendimento
do algoritmo genético paralelo.

No capitulo 3 foi estudado o que séo algoritmos genéticosi e@mportamento classico,
assim como alguns métodos de cruzamento e mutacéo baseaddificacao real.

No capitulo 4 os conhecimentos estabelecidos nos cap#utesiores sao utilizados para
0 estudo dos algoritmos genéticos paralelos, onde sdoeapadas algumas arquiteturas
disponiveis, dentre as quais estdo as duas escolhidasmaearientacdo deste trabalho.

No capitulo 5 tem-se a metodologia deste trabalho, ondeesamiado como se deu seu
desenvolvimento e os motivos que levaram as escolhas, fadsisn como suas peculiaridades.

No capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos, essima analise, quanto ao de-
sempenho, tempo de execucédo do algoritmo, e qualidade ldgdss.

No ApéndiceA sdo apresentadas as bibliotecas desenvolvidas e comdiZer ydara a

resolucéo de outros problemas.



Capitulo 2

Paralelismo

Neste capitulo € apresentada uma breve revisdo acercaaleliparo e sistemas distribui-
dos, com objetivo de demostrar os tipos de paralelismo étatgras, dando énfase a arquitetura
de memoria distribuida.

A escolha pela arquitetura de memodria distribuida se joatifielo tipo de ambiente
disponivel para a realizacdo dos testes, o qual € um clestejunto de computadores com
memoaria propria e que cooperam entre si para a realizacamal¢anefa.

Ao fim sdo mostradas as métricas utilizadas para verificasemdpenho do algoritmo para-

lelo desenvolvido, em relagdo ao seu equivalente sequesemalo elas speedupe a eficiéncia.

2.1 Introducéao

Paralelismo é a divisédo de um problema ou tarefa de forma mesma possa ser executada
de forma concorrente, varias partes ao mesmo tempo, e erasgamores diferentes, com o
objetivo de se chegar a uma solugdo de modo mais rapido oergéci

Com o paralelismo é possivel proporcionar o aumento do pamepuatacional de forma
barata, pelo uso numeroso de processadores de baixo desentpsbalhando em conjunto,
perfazendo uma capacidade de processamento elevada. day aiiizando-se de hardware
desenvolvido especificamente para este objetivo.

Ao se paralelizar um programa o objetivo principal € marddos$ os processadores ocupa-
dos, de forma balanceada, e ao mesmo tempo manter o nivelamicacado entre 0s mesmo
condizentes com o0 meio de comunicacgédo utilizado. Geraknesge € o ponto critico de um

processamento paralelbd].



A ideia principal na paralelizacdo de um programa € dividirablema entre os diversos

processadores disponiveis, o que pode ser feito de modofiahou de dadosll].

2.2 Arquitetura

A arquitetura de um sistema paralelo diz respeito a manemr@a@s instrucdes sdo execu-
tadas, de forma unitaria ou multipla, e como os dados fluemgisiema, dai vem a definicao
de Flynn [L9], que as trata como fluxo de dadas(a streame fluxo de instru¢desr(struction
strean).

A arquitetura paralela pode ser dividida em SIMD e MIMIYJ; esta Gltima ainda pode ser
subdividida em outros trés tipos de arquitetura MIMD, iss@dordo com o tipo de organizacéo
de memoria.

Ao tratar sobre arquitetura MIMD sera feita uma explanac@&oca dos tipos de organizacao
de memoria presentes na mesma, dando enfoque a memornbudilsty tendo-se em vista o

ambiente para desenvolvimento deste trabalho, o qual esfa® caracteristicas.

2.21 SIMD

A arquitetura SIMD §ingle Instruction Multiple Dataé formada de iniUmeros proces-
sadores simples, cada qual com uma memoéria local onde os dasierem trabalhados sao
armazenados. Uma mesma instrucéo é executada de formaésieaupor todos os proces-
sadores em seus dados locais e seguem o comando de um damtrOlseiprocessadores podem
Se comunicar uns com 0s outros para realizar operacdes ldeatesnto ghiftg e outras ope-
racdes dearray. Também s&o conhecidos como sistemas de processamenialy§2d] [ 8]
[41].

A Figura2.1exemplifica como é a arquitetura SIMD.



Controlador

Maltriz de unidades processadoras

Figura 2.1: Exemplo da arquitetura SIMD.
Fonte: Adaptado dEigure 1: An example of a SIMD architectueen [8].

2.2.2 MIMD

A arquitetura MIMD (Multiple Instructions Multiple Daty é formada de inimeros proces-
sadores independentes. Estes capazes de executar iestdifedentes uns dos outros, em seus
dados locais. Esse tipo de arquitetura fornece uma grandelfiade na execucéo de algorit-
mos paralelos, diferentemente da arquitetura SIMD ondeoeggsamento tem propositos es-
pecificos, além de apresentarem um bom desempenho em \des#els elementos realizarem
processamento assincrono, independentes enti si [

Esta arquitetura € subdividida de acordo com o tipo de azgaéb de memoaria, que pode

ser memoéria compartilhada, memaria distribuida e memdntiaad compartilhada.

Memoaria compartilhada

Neste tipo de organizacado, também conhecidos como muépsadores, existem diversos
processadores e todos tem acesso a uma unidade de memidaia giiavés de algum meio de

interconexao ou barramento. A comunicacao entre os pradesss ¢ feita através da leitura e



escrita de dados nesta memoria. Esse tipo de comunicac&orfague o tempo de acesso a
gualquer fragmento de informacao seja 0 mesmo.

Essa arquitetura mostra-se vantajosa pela facilidade pl@geamar a mesma, uma vez que
a comunicacéo é implicita através da memoéria. Porém issmfazjue seja necessaria a adocao
de uma técnica de controle de acesso a memoria, como por kexesgemaforos.

Seu ponto fraco esta na falta de escalabilidade uma vez goepnréncia de muitos acessos
concorrentes a memaria, havera um gargalo devido ao uso simangarramento por todos os
processadores. Uma solucdo para este problema é o usaches as quais devem ter sua
consisténcia garantida por alguns tipo de mecanismo déruarde cache, implementado em
hardware ou software[l] [8] [41] [1].

A Figura2.2mostra a arquitetura de memoria compartilhada, onde teumd#oco enorme

de memodria ligado a um barramento e varios processadoaeoc este.

Memoéria Global Compartilhada

N

I 3
P [P | P P

Figura 2.2: Exemplo memaria compartilhada.
Fonte: Adaptado dEigure 2: A example of a shared memory architecteme [3].

Memo©ria distribuida

Neste tipo de organizacdo, também conhecido como multiotadpres ou sistemas de
troca de mensagensigssage passing systgnexistem diversos processadores e cada um tem
sua propria quantidade de memoéria. O acesso a memoria &igersumente para a memoria

local, na necessidade de acesso a dados de um outro praressasse enviar uma mensagem

6



com o pedido dos dados a este, que por sua vez respondera @outremmensagem contendo
os dados requisitados.

Um ponto relevante nesse tipo de organizacéo esta no fatoedgugnto maior a distancia
entre os processadores maior sera o tempo de acesso a algordadmemoria remota. Este
tempo é denominado laténciq.

Devido as suas caracteristicas, esse tipo de organizagéspoimplementado utilizando-se
de um cluster, computadores tradicionais interconectadosm meio de comunicacao.

A Figura2.3mostra a arquitetura de memdria distribuida, onde se teimsv@mputadores

conectados em rede para realizar uma tarefa em comum.

Figura 2.3: Exemplo memdria distribuida.
Fonte: Adaptado dEigure 3: A example of a distributed memory architectene [8].

Memoria compartilhada virtual

Nesse tipo de organizacdo de memdria, também conhecidoB&to(Distributed Shared
Memory), tenta-se unir as qualidades e beneficios proveniengesrdanizacdes de memoria
distribuida - facilidade de se construir e boa escalaluibdado ponto de vista do projetista e
de memoria compartilhada - comunicacao entre processmgatda memoria - do ponto de
vista do programador, produzindo uma arquitetura que éejade projetar e programar. Onde

usa-se uma plataforma de memoria distribuida, e atravésedamsmos implementados em



hardware e software um ambiente de memdéria compartilhadautado @1] [34] [48].

2.2.3 Cluster

Um cluster € um sistema distribuido, constituido de dois ais romputadores interconec-
tados em rede, os quais trabalham em conjunto para realidaterminada tarefa ou tarefas.
Embora possa ser constituido de sistemas homogéneos, naairé sdo computadores

heterogéneos, com caracteristicas distintas quariio a [

e Arquitetura - pode-se estar fazendo uso de computadoresacguiteturas diferentes
como por exemplo: CISC (x86), RISC (SPARC);

e O formato de dados - geralmente arquiteturas diferentessaptam formato de dados
diferentes, e mensagens trocadas devem ser entendidaslpus as lados. O sistema de
troca de mensagens deve manipular estes dados de forma edarque a comunicagao

possa ocorrer,

e A poténcia computacional - o uso de estacdes distintas éevabservado, uma vez que
computadores mais velozes ndo devem ficar esperando porroais lentos, ou seja, é

necessario um balanceamento de carga;

e Carga de trabalho - por possibilitar 0 uso de estacdes e redensocom usuario, iSSo

pode afetar negativamente o desempenho de um sistema daexparalelismo.

Mesmo apresentando limitacdes, devido a sua heterogelegisistemas distribuidos ofe-
recem beneficios como: custo reduzido, desempenho afitpragdo da heterogeneidade para
resolucao de alguns tipos de problema e acesso a um ambiaimectdo.

Seu uso se justifica pelo baixo custo e escalabilidade, oméeessidade por aumento de
poder computacional pode ser conseguida com a adicdo deroaessadores. Enquanto que
sistemas desenvolvidos especialmente para alto desempprdsentam um grande custo e a

melhora de performance s6 é conseguida com a atualizacasteima como um todo.



2.3 Troca de mensagens

A troca de mensagens, ou passagem de mensdgessfge Passingé um modelo com-
putacional que conceitualiza operacdes entre programas. d\ponto principal é que os pro-
Cessos se sincronizem e realizem comunicagéo atravéscdedieanensagendd] [1] [2] [29]

[39] [45]. Do ponto de vista dos processos uma troca de mensagem @&sajp@a chamada a
uma interface de troca de mensagens, a qual é responséaketiai@tiigacao fisica que junta os
processos ou processadores.

Esse modelo pode ser usado para comunicacdo de processosecodnia compartilhada
ou distribuida, desde que ambos sejam baseados no enviebémeato de mensagens. Para a
efetivacdo de uma operacao de troca de mensagem € necassaEeracao entre 0S processos
envolvidos.

No modelo de programacdo com troca de mensagens o elemaiital éea mensagem, a
gual é trocada entre os processos. A troca de mensagem sengeutn meio para a copia
de dados da memdéria de um processo para a memoria de outEsEEO@SSim como para a
sincronizacao entre os mesmos. Além do dado, propriaméoteicha mensagem contém um
cabecalho com informacdes importantes, estas utilizaglassgstema de troca de mensagens
para poder realizar todo 0 processo.

De acordo com Boothg], as seguintes informacdes devem estar contida em um dabgeca
algumas das quais podem ser disponibilizadas para o pmogessas recebe, por meio do

sistema de troca de mensagens:

e Qual processo esta enviando a mensagem;

Qual a localizacao dos dados no processo que esta realiaaamao;

Que tipo de dado esta sendo enviado e em qual quantidade;

Qual(is) processo(s) esta(édo) recebendo a mensagem;

Onde os dados devem ser colocados no processo que 0s ebencExe

A guantidade de dados que 0 processo que recebe esta poeparadceitar.



O sincronismo entre 0s processos, é obtido por meio dasdsmgrequisicdo de mensagens
(message querying functionsnde o sistema de troca de mensagens € responsavel pEreorn
alguns informac0@es sobre o progresso da comunicacao,tpetongue um processo recebedor
esteja consciente sobre o recebimento de mensagens, assorum processo realizando um

envio possa descobrir se sua mensagem foi entregue ou nao.

2.3.1 Troca de mensagens em sistemas paralelos

Programacéao paralela é a cooperacdo entre processos cduito die resolver um pro-
blema em comum. Existem dois pontos importantes quandot&eesgramando processos
gue cooperam entre si. Primeiramente deve ser definido geegsos serdao executados pelos
processadores, assim como especificar como estes prooesszem sua sincronizagao e troca
de dados.

Com relacao a troca de mensagens e sincronismo, € precisc quea@ssos que irdo se
comunicar tenham acesso ao sistema de comunicagéo. Aateeté comunicacao deve provi-
denciar algum tipo de mecanismo afim de especificar quaiegsos fazem parte da comuni-
cacdo. E por fim o projetista precisa de algum meio para elacio término de uma chamada
a um procedimento (modo como o0 modelo de troca de mensagéa¢hi@) com o real término
da comunicagao.

Com base nisso séo definidos alguns componentes de comunigagam sistema de troca
de mensagens deve disponibilizar; componentes necesgaia o registro de processos e o

inicio e término do processo de troca de dados em um sisteralzlpa

e Acesso - 0s processos devem ser registrados junto a irdefttatroca de mensagens,
com isso outros processos podem saber onde o mesmo se arecoaino o acessar. No
modelo de computacdo MIMD, a interface de comunicacéo odeaégguns mecanismos
de facilitacdo, os quais permitem que processos sejanadasie registrados no meio
do processo de computacédo, diferentemente do modelo SINIR dos 0s processos

devem ser registrados antes da computagcédo comecar;

e Enderecamento - deve ser possivel enderecar as mensagerss, estas devem conter

informacoes relevantes que auxiliem a sua entrega assim soaxdevolucao;
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e Recepcgdo - 0 processo que esta recebendo a mensagem devgageattecidar com 0s
dados que estdo chegando, se por um acaso 0 processo fazimspatar tais dados,
como no caso deuffer insuficiente, efeitos adversos podem ocorrer, como mensage
truncadas ou até mesmo descartadas pelo sistema de trocendagens. Para o pro-
blema especifico dbuffer, alguns sistemas permitem que o0 mesmo seja controlado pelo
processo; outros deixam tal controle transparente parajetista. Ainda, a correta exe-
cucao de um programa paralelo baseia-se na capacidadeadsgworealizando o envio

das mensagens, de identificar falhas na entrega dos dados.

2.3.2 MPI (Biblioteca de troca de mensagens)

O MPI (Message Passing Interfacé na verdade um padréo para ambientes de passagem
de mensagens, computadores MIMD com memodria distribuigla, @ objetivo principal de
padronizacao, garantindo a portabilidade de aplicagbedapem uso de troca de mensagens
entre diversas arquiteturas de computadores.

O comité responsavel pela especificacdo da MPI, é compostepesentantes de apro-
ximadamente 40 organizacfes, 0 que inclui a maioria dosctaties de maquinas com MPP
(Massively Parallel Processingrocessamento macicamente paralelo), além de univdesida
e laboratorios envolvidos na computacgéo paral@h[[53].

Na MPI toda paralelizacdo € explicita, ou seja, o projetéstaesponsavel por fazer-la
utilizando-se das funcdes disponiveis. E possivel enaodgfinicdo para funcdes que reali-
zam 1] [11].

e Comunicacao ponto a ponto: constituem o nucleo do MPI e shradis pra o envio e

recebimento de mensagens entre dois processos;

e Comunicacao coletiva (de grupo): utilizadas para comuaiaom um grupo de proces-

sos,broadcast e para a sincronizacdo dos mesmo;
e Grupos de processos;

e Gerenciamento de processos: utilizadas para iniciakiza¢énalizacéo de processos, de-

terminar o nimero de processos e identifica-los.
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2.4 Tipos de paralelismo

Ao buscar dividir um programa sequenciais em partes pararpoacuta-lo de forma pa-
ralela, observa partes estritamente sequéncias, as @@modem ser paralelizadas, e partes
paralelizaveis. Embora o objetivo desta divisado de trabalganhar tempo e performance, em
alguns casos ela pode gerar uma sobrecarga, como na trocandagens, onde ele é gerado
pela comunicacao adicional entre 0s processos.

Ao se verificar o desempenho final de um programa que foragbiaeado é preciso levar em
conta essa sobrecarga. O ganho deve ser maior que o mesmpaKaledizacao € considerada
ineficiente.

Por isso, faz-se importante o estudo de algumas técnicasdegbosicdo do problema, afim
de auxiliar a descoberta da mais adequada para a situag@tmdhmo ambiente disponivel. A

seguir sdo mostrados algumas técnicas de decomposicaolderpa.

2.4.1 Decomposicao trivial

E 0 modo mais facil de decomposi¢éo, embora na verdade néatsz 4 decomposicdo do
problema. Esta técnica pode ser aplicada a problemas ongeagrama deve ser executado,
de forma independente, em varias entradas diferentes. Gona imtroducdo do paralelismo
esta na execucao de vérias instancias do mesmo progranemsidjde forma paralela. Como
nao se tem comunicacao entre 0S processos € ideal paraagstem baixa capacidade de

comunicacaog].

2.4.2 Decomposicao funcional

Na decomposicao funcional o programa é dividido em varidgpmagramas. Sua forma
mais simples se apresenta no modo de um pipeline, onde catidarde dado passa pelos
subprogramas de forma sequencial. O paralelismo esta maéase ter varios conjuntos de
dados movendo-se através do pipeline de forma simultanedeDde paralelismo nesse mo-
delo esta limitado pelo nimero gépelinesdisponiveis e a eficiéncia esta ligada diretamente
com a capacidade de cada estagio executar suas tarefas eaniadofe tempo igual aos de-
mais, ou seja, o balanceamento do pipeline. Ainda, a decsigfmfuncional € extremamente

dependente do problema, além de ter o paralelismo limitatiogyrograma§].

12



2.4.3 Decomposicao de dados

Consiste na divisdo dos dados a serem trabalhados, de fouadaegtre todos os proces-
sadores, estes executando 0 mesmo programa, sequenuiglet® porém em um subconjunto
dos dados§g]. Sua forma mais simples se apresenta no modelo Mestreales@nde se tem
uma entidade principal, denominada Mestre, e subunidagtesninadas Escravos. O Mestre
€ responsavel por decompor o conjunto de dados e repassasl&scravos, 0s quais realizam

algum tipo de célculo e devolvem o resultado.

2.4.4 Granularidade

Ao se escolher ou definir um tipo de paralelismo a ser usado amtopgmportante € a
granularidade que sera empregada. Pois essa € o nivel tidipan@que o problema apresenta
e esta relacionado ao tamanho das unidades de trabalhomsietséetidas aos processadores.

A granularidade de um programa esta ligada com o tipo defptata empregada, podendo
ser subdividida em30] [ 38]:

e Granulagao grossa - onde o paralelismo se apresenta enstéerpoocessos e programas.
Estes tendem a executar um grande namero de instrucbeenqtoatos de sincroniza-
¢cdo. Embora apresente uma facilidade para se aumentapapanice do sistema, tem-se
uma dificuldade em se obter um balanceamento de cargas &fici@nnivel de com-
putacdo é alto e o de comunicacéo € baixo; sistemas disipbiEe encontram nessa
definicdo 1] [41];

e Granulacao fina - onde o paralelismo se apresenta baseadstengdes ou operacoes.
Programas executam um pequeno numero de instru¢des ergontos de sincroniza-
¢do. Embora se tenha uma facilidade em obter um balanceamerdargas eficiente,
estes sistemas implicam em um alto nivel de comunicaca@ngadhaver mais comu-
nicacdo do que computacao, diminuindo a performance do me&isado geralmente
em plataformas com um grande namero de processadorespegtenos e simpled]]
[41];

e Granulacdo média - esta granulacao se situa entre a grossemeande o paralelismo se

apresenta em termos de procedimentos.
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2.5 Medida de desempenho

Assim como definido, o objetivo principal da aplicacdo de ugor@tmo paralelo € o de
se obter um desempenho melhor, comparando-se com a sotgfensial para 0 mesmo pro-
blema.

Com isso, € necessario estudar algumas métricas para reatiegenparacao e averiguacao
da qualidade do algoritmo empregado. Porém, antes € p@ussovar uma regra muito impor-
tante que rege tal estudo, a lei de Amdatih@dahl's Lavy [41].

A lei de Gene Amdahl, de 1967, diz que a limitacdo do tempo dewgéo de um programa
paralelo esta relacionado ao tempo de execuc¢ao de suagguinsial. Um programa paralelo,
gue tem 20% do seu cédigo sequencial e 80% paralelo tem o terimpmo de execucao igual
a 20% do tempo do mesmo programa sequencial.

Essa lei fez o surgimento da ideia de paralelismo de trecha®ohputacéo intensiva dos
programas, e nao partes do programa erfjsi [

Além da lei de Amdahl, outros fatores como sobrecarga de omacgo, nivel de parale-
lismo e/ou balanceamento de cargas utilizados incorretemnerejudicam o desempenho final

de um programa paralelo.

2.5.1 Speedup

Speeduppode ser visto como o0 aumento de velocidade, ou diminuic&erdpo, de exe-
cucao de um determinado processo em n processadores, eapralaxecucao deste mesmo
processo em apenas 1 processa88|[[30], como pode ser observado na EquazdlpondeT;

€ o tempo de execucgdo com 1 processadigréeo tempo de execugdo canprocessadores.

speedup= % (2.1)
n

2.5.2 Eficiéncia

A medida de eficiéncia trata da relacdo entre o0 nimero de gsaderes utilizados e o

speedumbtido, como observado na Equagda onden é o nUmero de processos concorrentes.

o speedup

: 2.2)

14



Capitulo 3

Algoritmos geneticos

Neste capitulo sdo revisados 0s conceitos de algoritmagdiges que sdo necessarios para
0 prosseguimento deste trabalho. Esses conhecimentos titzados para a implementacao
da versado sequencial da biblioteca e como base para o entntdi de algoritmos genéticos

paralelos.

3.1 Introducao

Algoritmos genéticos (AG’s) inserem-se na computacioutival. E uma area de inteligén-
cia artificial (IA) que abrange as seguintes areas de acanmdB&ck A]: biologia, inteligéncia
artificial, otimizag@o numeérica e engenharia, e permiteimalagéo de processos de evolugdo
natural. Definida por Bittencour?], como o desenvolvimento de computagdes artificiais inspi-
radas nas iteracdes bioldgicas realizadas pelos seresspava poderem viver e se reproduzir.

Eles sdo uma familia de modelos computacionais inspiraaltesomia evolucionaria definida
por Charles Darwin12] e desenvolvidos por John Hollan&7 na década de 60, simulando a
reproducéo sexuada da biologbl.

De acordo com a teoria de Darwitd], individuos ruins de uma populacdo ndo sobre-
vivem, pois 0s mesmos séo eliminados durante o processdeatgige J4 os individuos bons
sobrevivem, de forma que sdo selecionados para o processeaabinacdo e deste modo
contribuem para a geracao de melhores elementos.

A Figura 3.1 apresenta um exemplo classico de selecdo natural entreadasgionde a

evolucdo permitiu que apenas os individuos com pescocas@saobrevivessem.



Figura 3.1: Evolucao natural nas giraf2s]|

Em sua pesquisa que originou os algoritmos genético Holladd tinha como centro o
estudo formal do fenbmeno de adaptacdo que ocorre na reteireamo este mecanismo de
adaptacao natural poderia ser portado para computadies [

No entanto, a sua popularizacao foi conseguida por David ddierg R3], aluno de
Holland, ao utilizar a técnica na resolucdo de um problenmapéexo de controle de trans-
missao de gas em duto.

Algoritmos genéticos podem ser definidos como método efecida otimizacéo e busca,
gue utiliza-se de busca aleatoria (aleatdria pois a Unfoanmacao presente é o valor da funcéo
objetivo), baseado em principios evolucionarios de pa@ds de seres vivod(] [6], onde
através de um processo iterativo busca-se melhores cromossnanipulando o seu contetdo
aleatoriamente. E durante o processo de reproducao octer€émmenos atuantes no material
genético dos cromossomos, como mutacao e recombinacélbane® em uma populacdo mais
diversificada, a qual € submetida a processos de selecdalnahiendo-se assim a sobrevivén-
cia dos mais apto2p].

Goldberg p3] define algumas caracteristicas de um algoritmo genésaguais o diferencia

de outros mecanismos normais de otimizacéo e busca:

e Em um algoritmo genético a codificacdo do problema e a fune&valiacdo sao depen-

dentes do problema;
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A solugdo de um problema em especifico € modelada em umauestde dados seme-
lhante a de um cromossomo, na qual séo aplicados operadoresambinacao preser-

vando informacdes criticas, tratando o conjunto de paré@sde forma singular;

Os resultados de um algoritimo genético sdo apresentadns aoma populacdo de

solucbes e ndo como uma solucao Unica;

Algoritmos genéticos ndo necessitam de nenhum conheanaemivado do problema,
apenas de uma forma de avaliacdo do resultado, fazendo samente, da funcéo obje-

tivo;

Sao usadas transicfes probabilisticas, apenas, naodezand de regras deterministicas.

Ainda em uma comparacgédo dos algoritmos genéticos com auigtsdos de otimizacdo e

busca, Hauptd4] apresenta as seguintes vantagens:

Pode realizar otimizacdes fazendo uso de parametros nosténdiscretos;
N&o necessita de informacdes secundarias;

A busca é feita simultaneamente em um vasto espaco de busca;

Pode ser feito o uso de um grande niumero de parametros;

E adequado para uso em arquitetura de computadores paralelo

Tem capacidade para otimizar parametros complexos;

Tem como resultado possiveis 6timas solugdes, e ndo aperas u

Faz uso de parametros codificados;

Faz uso de dado gerados numericamente, experimentalmiemedes analiticas.
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3.2 Algoritmo genético classico

O algoritmo genético classico opera sobre um conjuntoiddividuos, chamado de popu-
lagéo, onde cada individuo é composto por uma sequénciasjediquais representam uma
solucéo em potencial para o problema em estudo.

Segundo Goldberd@], a evolugéo geralmente se inicia a partir de uma populagéiali de
individuos de um conjunto de solu¢des criado aleatoriageatrealizada por meio de geracdes.

A cada geracdo, a adaptacao, otimizacao, de cada indivalpopgllacdo ao problema é
avaliada. Essa quantificacdo é determinada pela qualidadewdcromossomo como solucéo,
e é obtida a partir da avaliagdo do mesmo pela fungédo obgdiyiroblema, resultando em um
valor chamado de fitness.

Essa avaliacdo é feita de modo que cromossomos que regmsanta melhor solucéo
tenham maiores chances de se reproduzirem em relagéo aospgesentem um solucao pior.
Esta definicdo de solugdo melhor ou pior esté relacionadpuagiio atual.

Individuos séo selecionados para fazer o papel de pais dos malividuos da populariza-
¢cdo baseando-se na sua qualidade relativa, uma qualidaddagdo aos outros individuos da
populacao.

O método utilizado para esta selecado € o método de Monte @ade, as chances de um
individuo ser sorteado € relativa a qualidade deste ema@kapopulacdo. Os pais selecionados
entdo sofrem o processo de cruzamento de forma randomrozarido assim os novos filhos.
A recombinacao entre dois individuos ocorre apenas se uofalpitidade de cruzamento for
atingida.

Os filhos por sua vez sofrem um processo de mutacéo, o qudiZadeacom uma proba-
bilidade pequena, gerando uma mudanca na informacgéo adeeéd nova populacdo entédo é
utilizada como entrada para a proxima iteracéo do algoritmo

Esta nova populacdo pode, ainda, ser composta por indwigelecionados através do
elitismo, promocgéao de alguns melhores elementos para anpaderacao.

Este processo € repetido até que néo se tenha mais uma neijmfigativa na qualidade
das respostas obtidas, individuos, ou algum outro crig&je satisfeito.

Mitchell [36] e Davis [L3] apresentam a seguinte estrutura como sendo a de um algoritm

genético classico.
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Iniciar uma populacao;

Calcular o fitness dos individuos da popula¢éo;

Selecionar pares de individuos;

Recombinar os pares selecionados, afim de gerar os filhos ;
Mutar os filhos;

Atualizar a populagdo com os novos individuos;

N o o bk~ w D oE

Verificar se 0 ponto de parada foi encontrado, em caso nega tivo
voltar para o0 passo 2.

Embora essa seja a abordagem classica, muitas outras gdas,usade se tem a codificacao
do cromossomo em outra forma que néo a binaria, uso de opesad®dcruzamento e mutacéo
mais complexos. E mesmo essas novas abordagens sendootml@salgoritmos evolutivos
também séo algoritmos genéticos, devido ao fato de sudwestalgoritmica ser a mesma de

um algoritmo genética3s].

3.2.1 Caodificagao binaria (classica) versus codificacao real

A etapa de escolha da codificacdo é tida como uma das maistanfes, pois esta deve
ser capaz de armazenar informacdes precisas de uma saledaona que a computagcdo com
a mesma nao seja comprometida em relacdo ao desempenhonif@@aig das informacdes
carregadas por um individuo nunca é conhecido pelo mes4ho [

Com isso, inicialmente Hollan@F], ao definir algoritmo genético, propds o uso de cadeias
binérias para representar uma solu¢do, chamada codifitégdida ou classica. Essa abor-
dagem é possivel através da discretizacdo do dominio dteprab

A partir de 1989 com os trabalhos de Lucasius e Kater@3re[ Davis [L3] a representacao
através de valores reais (ndo mais binarios) passou a sty uiilizado em problemas com
espaco de busca muito grande, complexos e ndo completapuitecidos, onde variaveis
continuas sdo empregad2§]|

Na codificacdo real o individuo é um vetor de nimeros reaide @nprecisdo do mesmo
depende do computador onde esta sendo executado o algo@trraonanho do elemento é o
mesmo do vetor de solucdo, deste modo, cada gene represamteatiavel do problema. O

valor dos genes sao restritos ao intervalo estabelecidcpaariavel, pelo projetista, baseado no
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dominio do problema, que ele representa, deste modo osdopesagenéticos devem observar
este pré-requisito.

De acordo com os estudos de Herrera, Lozano e Verd&ghye [Santa Catarinadp], os
melhores beneficios advindos do uso codificacéo real soboelificacdo binaria esta no fato
de que o aumento do dominio do problema n&o implica em sacrdiprecisdo da solucao
como nesta. Aquela ainda se mostra melhor em desempenhai@mopal, tempo, quando se
usa cadeias grandes, ja que ao fazer uso de cadeia binadess#eo realizar a conversdo dos

valores para se obter o valfitnessdo individuo.

a) 1001001101011101

b) 147 93

Figura 3.2: Exemplo codificacdo. a) representa a codificag&sia e b) a real.

A seguir cada etapa do algoritmo genético, usando codificaeg, é explicada com mais

detalhe.

3.2.2 Inicializacao

Inicialmente é gerada uma populacaondadividuos que, de acordo com Silvé4], pode

ser obtida das seguintes formas:

e Aleatoriamente, onde séo gerados genes de forma alegtdréan dentro do intervalo de

busca;
e Com individuos oriundos de outros processos, pode ser desatdracdes do algoritmo;

e De forma heuristica ou controlada, quando se tem um conketinprévio sobre a regiao
do espaco de busca ou onde a solucao possa se encontrac@ssira conhecimento de

solucdes aceitaveis;

Cada um destes individuos produzidos representam uma elossiivcao para o problema.
De acordo com Tanomard9)], a geracao da populacao inicial deve assegurar a divelsitdia

populacéo, ou seja, a cobertura abrangente do espaco de tdesoodo a garantir que solugcdes
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boas ndo sejam descartadas logo de inicio. Desta forma nesmiilizar alguma heuristica
para a geracao da populacgéo inicial é primordial que parfogalacéo seja gerada de forma
aleatoria.

Conforme Holland 27], a diversidade na populacdo deve ser almejada indepamente

se solugdes séo consideradas boas ou ruins.

3.2.3 Calculo de aptidao ou avaliacafitness

O célculo de aptidédo é utilizado para avaliar/mensurar elrde adaptabilidade de cada
individuo de uma populacédo ao problema, afim de tentar gacareg os melhores individuos
tenham mais chances de prosseguir ou propagar suas cataEerpara a geracdo seguinte.
A adaptabilidade contribui na convergéncia do algoritmobersca da melhor solugéo para o
problema.

Para tal proposito faz-se o uso de uma funcéo de avaliacamatrta funcaditness a qual,
em geral, utiliza-se do valor da funcao objetivo no pontaespntado pelos cromossomos do
individuo.

A funcédo objetivo é considerada como parte da descricdo alolgmma, pela mesma ser
diretamente influenciada pela especificidade de cada pnabden estudo. Esta € a Unica in-
formacgéo presente no processo evolutivo e pode ser vista eoqualidade do cromossomo
perante o problema abordado.

O valor retornado pelo calculo da aptidéo é utilizado petwpsso de selecdo, onde indivi-

duos mais aptos terdo maiores chances de se reproduziraguortesn para a proxima geracao.

3.2.4 Selecao dos individuos

A operacédo de selecdo em um algoritmo genético tenta imjganeesso de sele¢céo natural
presente na natureza, onde se tem a sobrevivéncia do mé#gsa operacao sao selecionados
os individuos da populacao atual que servem de base parataug@o da proxima populacéo,
ou seja, 0s elementos que terdo suas caracteristicasogsrédnsferida para seus descendentes.

Nesta etapa procura-se promover os individuos mais adegpsaiambiente, afim de encon-
trar uma melhor solucao para o problema, porém, sem a erdiosimenos adaptados a fim de

preservar sua diversidade.
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Na secao seguinte € mostrado com mais detalhes como furrcioétndo da roleta, também

conhecido como método de Monte Carlo, o qual seré utilizadsengabalho.

Método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo, proposto por Goldb&g como meio de selecdo, € um método
probabilistico baseado no mecanismo de amostragem estacas

Neste método cada individuo tem uma probabilidade de seciesehdo, a qual é propor-
cional a sua aptiddo ao problema e dos outros elementos di#apép, esta calculada com o
auxilio da funcgéo objetivo.

Ainda de acordo com o mesmo autor, a seguir sdo detalhadesssgpdeste método:

e Calculo dofitnessrelativo: nele tem-se que a soma fitnessde todos os individuos é
igual a 100. A partir disso é efetuado o célculo da Equac@para maximizacdo ou da
inversa da Equac¢é®.1 no caso de minimizagdo, para se encontréitnessrelativo do
individuo em questdo. Ondee j pertencem ao intervald, n|, en sendo o numero de

individuos na populacao;

100« fitness

; (3.1)
fitnes
2, fness

e Distribuicao dos individuos na roleta: apds o calculdithessrelativo, os individuos séo
dispostos em um circulo, onde a fatia de cada um é propot@onseufitness relativo

Com isso elementos mais aptos recebem uma fatia maior da;rolet

e Distribuicdo dos ponteiro: nesta etapa sao distribuidoenteiros na roleta, os quais séo

equidistantes entre si,resendo o numero de individuos na populacao;

e Realizacdo do giro: ao final, é executado o giro dos ponteied®mna aleatoria e, os
individuos que estiverem sob o0s ponteiros serdo os elemsel@ecionados pelo método.
3.2.5 Cruzamento (crossover)

Na recombinacdo, ou cruzamento, ocorre a troca de fragsentoe pares de individuos

selecionados anteriormente afim de se criar 0s novos ingigida populacdo seguinte.
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Esta etapa é tida como o mecanismo de exploragdo primomliahdalgoritmo genético
[10]. Sendo considerado a principal ferramenta de busca dopAfasexplorar regides desco-
nhecidas no espaco de bustg][

O cruzamento de diferentes individuos tem por objetivo lwas caracteristicas de solucdes
diferentes e conseguir uma solucao ainda melhor. Estastegsdicas boas podem estar pre-
sentes tanto em individuos bons quanto em individuos n&woid®

A recombinacédo ocorre somente se a taxa de cruzamentorfgidai De acordo com Santa
Catarina e Bach42], é interessante estar entre 60% e 80% e, segundo Ladd&idenfre 60%

e 90%.

Assim como a codificacdo é dependente do problema, o tipoutamento empregado
€ dependente da codificacdo utilizada. A seguir sdo apeekEnbs principais métodos de
cruzamento da codificagao real.

Além destes, Herrera, Lozano e Verdeg2§] | mencionam a existéncia dos seguintes opera-
dores:Flat crossoverLinear crossoverExtended line crossovedtinear BGA crossoveiFuzzy
Connectives Based Crossover (FCB)

Dados dois cromossom@; = (c¢1?,...,c.1) eCy = (ci?,...,¢ %), ondel € o namero de
genes no cromossomo, pode-se tratar o cruzamento conferapeeagdes seguintes.

No cruzamento simple${mple crossovegif54] [ 35], um pontoi é escolhido aleatoriamente,
i€[1,2,...,L—1], e constroem-se os elementos filhos, onde o primeiro fillfodsrgenes do
primeiro pai até a posi¢dpe os genes do segundo pai da posicad em diante, ja no segundo
filho temos os genes do segundo pai até a posiedtm primeiro pai da posicda- 1 em diante,
como se segudd; = (c11,...,¢t ¢ 12,...,cl?) eHo = (ci?,...,G% Giyet, ... o h).

No cruzamento discretd{screte crossovegr[37], o cromossomo filho é gerado a partir
da escolha aleatoria de genes, na distribuicdo uniforrmeafda com os genes dos pali$:=
(hy,...,hi,....h.), ondeh; € [cit,c?].

No cruzamento por média simple&f], o cromossomo filho € gerado a partir da aplicagdo
da média simples sobre seus pats= (hy,...,hi,...,h ) , ondeh; é igual ao resultado da

aplicacao da Equaca2
h=— ) (3.2)
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No cruzamento por média geométri@b], o cromossomo filho é gerado a partir da apli-
cacao da média geométrica sobre seus phis,(hy, ..., h;,...,h ), ondeh; é igual ao resultado

da aplicacédo da Equacad.

hi =vclxcg? (3.3)

No cruzamento aritméticoAfithmetical crossovgr[35], os filhos sdo gerados a partir da
aplicacao das Equac68s4 e 3.5 sobre seus pais, ondeé constante. Para cruzamento arit-
mético uniforme, ou variante dependendo do nimero de gesdtgiadas, para o cruzamento

aritmético nao uniforme.

hit =Act+(1-2)g? (3.4)

hi2 =Ac?+(1- Mgt (3.5)

No cruzamento heuristic@fight’'s heuristic crossovér46], o filho é gerado dando uma
maior prioridade aos genes do pai com maior aptiddo. Dad® guaeé com maior aptidao €;
temos queH = (hy,...,h;,...,h.), ondeh; é igual ao resultado da aplicagéo da Equas.&e

r sendo um valor randémico do interva®1].

hi =rs*(gt—c?) +at (3.6)

No cruzamentoBLX — a, o filho H = (hy,... h;,...,h ) é gerado a partir de valores
aleatdrios, e uniformes, pertencentes ao interf@i@ — | * a, Cmax+ | * Q] , ondecmax & obtido
pela Equaca®.7, cmin a partir da Equacas.8 e | através da Equacd9e a € um pequeno

valor que estende os limites para a definicadide

Cmax= max¢,¢?) (3.7)
Cmin = min(c;t, %) (3.8)
| = Cmax— Cmin (3.9)
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3.2.6 Mutacéao

A operacdo de mutacdo tem por objetivo restaurar matenadtge, diversidade, perdida
nas repetidas selec¢des e cruzamentos, ou transformaftonuieque regides do espaco de busca
desconhecidas possam ser alcan¢atisdiminuindo desta forma as chances de convergéncia
para maximos locais (solucdes localmente boas mas naolmiehiz) e, assegurando que a
probabilidade de atingir qualquer ponto no espago de busuzarseja zerd/].

Neste contexto, a mutacao € um vetor que favorece a divdesigdarmitindo que a busca por
melhores solucdes continue, sendo considerado, desta,farmoperador de busca secundario
[10].

Embora melhore a diversidade dos cromossomos da poputagédacao acaba destruindo
informacdes contidas no cromossomo. Por esse motivo, alpitmade de mutacao, de acordo
com Santa Catarina e Bachg, é interessante estar ente 0.5% e 5%, uma vez que valores
maiores que 5% tornam a busca aleatoria. Ja Lacé&fjasugere que a taxa de mutagéo deve
ficar entre 0.1% e 5%, o0 que de acordo com 0 mesmo é o suficieratagmegurar diversidade.

O processo de mutacéo de um individuo tem inicio atravésldgase de forma arbitraria,
randémica, de um gene do mesmo. Em seguida este gene satkridaubmetido a uma avali-
acao probabilistica (baseada na probabilidade de mutguai@) verificar se 0 mesmo sofrera
alteracéo no seu estado.

Assim como a codificacdo é dependente do problema, o tipo tiemuiempregado € depen-
dente da codificacdo utilizada. A seguir sdo apresentadmsnuspais métodos de mutacao da
codificagéo real. Além destes, Herrera, Lozano e Verde2glydinda mencionam a existéncia
dos operadore8luhlenbein’s mutatioe Contiuous modal mutation

Dados dois cromossom@&s= (cy,...,Ci,...,Cn) €Ci € [a,b;], onden é o nUmero de genes
e [a;, bj] um intervalo definido pelos limites minimo e maximo perndfid seguir € mostrado
seu comportamento frente aos diferentes operadores.

Na mutacdo randémicaR@ndom mutation[35], o novo gene é escolhido de forma
randdémica no dominiéa, bj], este constituido de uma distribuigdo uniforqe- x € [a;, byi].

Na mutacdo gaussiana, segundo Herrera, Lozano e Verd2gaw [novo gene é gerado a
partir da distribuicaa; = N(ci,cz), ondec; é o valor do gene a ser mutadoge® um valor

definido pelo projetista. Os autores mencionam ainda, #éexig de pesquisas que indicam
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gue o valor dey deve ser iniciado proximo a 0.5 e a medida que novas geragbétesdas ele
pode ser diminuido.

Com a mutacéoreep(Real Number Creg13], tenta-se explorar maximos locais na busca
da solucdo. Nesta, o gene é mutado adicionando-se ou suloisé um pequeno fator gerado
aleatoriamente. O valor maximo para este fator é definidmgreljetista, a fim de proporcionar
tal exploracdo.c; = ¢, +r , ondec; € o gene original e; é valor aleatério. Herrera, Lozano
e Verdegay 26] mencionam a existéncia de variacdes deste método, a qbaksé no valor
maximo de deslocamento permitido, contduaranteed-Big-CreepGuaranteed-Little-Creep
Small Creepe Large Creep

A mutacéo discreta modaD{screte modal mutation apresentada por Voigb®], € obtida
com a aplicacdo da Equac&dlQ ondert € obtido com o calculo da Equac&dll, em que

Bm > 1 € a base da mutacaorangmin € o limite inferior da faixa de mutacéo relativa.

_ Y ay B 3.10
y k:E Ok (3.10)
[, rangmin

= oiisn 1

Herrera, Lozano e Verdegag2§], ainda mencionam a mutacao nao-uniforme, onde o0 novo
gene € um numero selecionado do interviaob;|, ndo uniformemente distribuido, e onde
0S numeros apresentam probabilidades de ocorrénciarmi#ere E a mutagdo ndo-uniforme
multipla, que apresenta os mesmos aspectos da mutacaoif@mercom a diferenca de que

a mutacao € realizada em todos os genes do cromossomo.

3.2.7 Elitismo

O processo de elitismo tenta garantir que individuos boossefam perdidos durante os
processos de cruzamento e mutacao, promovendo, para mprga&racéo, um certo percentual
dos melhores individuos antes que estas operacfes sejantaglas, ou seja, estes individuos
tém seu material genético completamente copiado para anad@eracao sem alteracdo, con-
servando desta forma suas caracteristicas consideraaas®mm isso o tempo de convergéncia

do algoritmo é melhorado, por outro lado, pode provocar unmaergéncia para um 6timo lo-

cal.
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3.2.8 Parametros Genéticos

Por se tratarem de problemas néo lineares, em sua grandeanaparametros genéti-
cos nao podem ser tratados como uma variavel independaatpptico serem resolvidos in-
dependentemente. Existem interacdes, entre os paramgieslevem ser consideradas para
maximizar ou minimizar a saida da funcao fitness. A estagéerala-se o nome de epistase
(epistasis) 3].

Os principais parametros genéticos sao:

e Tamanho da populacdo o tamanho da populacéo influencia diretamente a qualidade e
o tempo de obtencé&o da solucdo. Em populacdes pequenaseteteproblema com a
cobertura limitada do espaco de busca, problema este qeatseevitar com o0 uso de
populacdes maiores. Nestas consegue-se evitar a convierggamatura para solucdes
locais, porém o esforco computacional pode ser demasiadamgeande?3]. Tanomaru
[49], em seu estudo afirma que popula¢gdes com 50 a 200 individwosapazes de re-

solver a maioria dos problemas, exceto os mais complexos;

e Numero de gera¢desde acordo com Pinhd[], a importancia do nimero de geracdes
esta no fato de que nao se pode afirmar com exatiddo que ung@s@wa melhor al-
cancavel para poder terminar o processamento, com issé astdator comumente uti-
lizado para tal tarefa. O mesmo autor afirma que tal parangeve ser determinado
experimentalmente, pois 0 mesmo depende do problema. &lli{@&], diz que valores

comumente utilizados estdo na faixa de 50 a 500 geracoes;

e Taxa de Cruzamento a taxa de cruzamento tenta balancear a necessidade desse obt
individuos melhores, a partir do cruzamento de individ@olgns, e o risco de perder
um individuo muito apto, devido ao cruzamento. Nao ha cawsenanto a este valor.
Para TanomarudP)], deve ser maior que 0.7, MitcheB®], menciona o valor de 0.6. O
ponto comum em ambos o0s estudo € que o uso de taxas muito pedeedem a tornar

o algoritmo lento;

e Taxa de Mutacaa introduz a chance de se explorar 0 espaco de busca, evid@sdo

a convergéncia para solucdes locais ou estagnacdes. aahdamxdeve ser muito alta,
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pois isso pode resultar em uma busca aleatéria, além de pomlercar a destruicdo de
solucdes boas. Do estudo de Lacertl E possivel verificar que valores de 0.1% a 5%

para a probabilidade de mutacéo séo os mais adequados;

¢ Intervalo da Geracaa é o percentual da populacéo atual que sera substituid@xianar
geracdo. Assim como no cruzamento e mutagdo, taxas mui® @itdem provocar a

perda de solugdes boas e muito pequenas 0 aumento no tempxdsgamento.
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Capitulo 4

Algoritmos genéticos paralelos

Neste capitulo sédo agrupados conceitos sobre programeslpare algoritmos genéticos.
Seu objetivo € mostrar como estas duas areas se interligaome podem ser utilizadas na

resolucéo de problemas de otimizacéo e busca, acelararnderagéo de boas solucdes.

4.1 Introducao

Muhlenbein Heinz 25], define algoritmos genéticos como sendo uma busca randaic
ralela com controle centralizado, onde a parte centraiZatesponsavel pela operacéo de se-
lecdo, a qual necessita @itnessrelativo de todos os individuos, resultando assim em um al-
goritmo altamente sincronizado e dificil de se implemeefarientemente em computadores
paralelos.

Geralmente programas que utilizam algoritmos genético€agazes de encontrar resulta-
dos de qualidade em tempos aceitaveis. Porém, ao aumertasmanho da entrada, o nimero
de iteracdes, ou 0 espaco de busca do problema, eles tendmueaar fatias de tempo cada
vez maiores. Devido a esses fatores tem-se estudado ®paiGatornar o algoritmo genético
mais rapido, e uma destas técnicas € a aplicacédo do paredelis

Ao se observar os componentes de um algoritmo genético géese mesmo € intrinseca-
mente paralelo, principalmente pelo fato de se trabalhar wm conjunto de solugdes, e ndo
com apenas uma, e pela evolucéo dos individuos serem intkes entre sB[1].

Operacbes como as de avaliagdo, recombinacao e mutacaxesdjol@s de processos que
podem ser paralelizados, sendo executados de forma smeal&m mais de um elemento da

populacdo. De acordo com Kohlmorge31], devido a essas caracteristicas a obtencéo de um



speedugaumento de velocidade na da execucao), significativo nam@licado.

A excecao ao paralelismo intrinseco de um algoritmo gemésta na operacao de selecao.
Essa etapa do processo de evolucao utiliza-se de informdedevel global da populacao, para
determinar a qualidade relativa dos individud$| [

Embora o processo de selecdo se utilize de informac¢fesigldba individuos de uma
populacdo, o mesmo pode ser paralelizado utilizando-selégé® localizada, como no modelo
de vizinhanca, ou distribuida, como no modelo ilha.

Uma das solugdes para o problema da selecéo é utilizar selestéibuida ou descentrali-
zada P5]. Onde cada individuo realiza o processo de selecdo, bdsqaor um parceiro em
sua vizinhanca, deste modo o individuo passa a ser um elemtmnte na busca, e acaba por
melhorar setitness durante seu tempo de vida, realizando buscas locais.

Outra solucao, de acordo com Cantu-PEd,[sdo as implementacdes de algoritmos genéti-
cos paralelo mais populares, € a organizacdo em multipfadggbes evoluindo separadamente
e, com a troca de alguns individuos ocasionalmente, orgeéizesta conhecida commulti-
deme granularidade grossa ou algoritmos genéticos distrisuid

Um outro problema que o uso de paralelismo em algoritmostigesé&enta resolver é a
falta de diversidade. Segundo Heir25], um dos grandes problemas de algoritmos genéticos
€ a convergéncia prematura, e na tentativa de resolver essierpa os algoritmos genéticos
tentam forcar a diversidade em sua populacao, claramesitandio a natureza biologica.

Algoritmos genéticos paralelos tentam introduzir tal dsidgade de um modo mais natural,
utilizando-se de uma populacdo com uma estrutura espeeif na natureza. Em tal estrutura
o fitnesse o cruzamento sé&o restritos a vizinhangas, chamadasnes

Esse nome foi introduzido em genética populacional, ondebé&ls que populacbes com
uma estrutura espacial tem uma maior variedade que umagg@joybanmitica, populacéo onde
todos os elementos podem relacionar entre si.

Estaideia, porém, ndo é uma verdade absoluta para todosid®ess da area. Para Wright
[54], o melhor modo de evitar cair nos melhores locais, € diadopulacdo em varias sub-
populacdes. Ja para Fishé#], tal teoria ndo é valida. Uma melhor discusséo sobre o &ssun
pode ser encontrada ei2q.

Visando esclarecer o funcionamento de algumas destasaasorsl serdo detalhados os
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métodos mais comumente utilizados.

4.2 Modelos de algoritmos genéticos paralelos

A diferenca principal entre as varias abordagens de peralekem algoritmos genéticos esta
no modo como a populacéo é concebida e como é feita a selegdaidgara a producao dos
novos individuos 31], podendo apresentar-se de trés formas: modelo de pasgi@t global,
modelo de ilhas, modelo de vizinhanca.

No modelo mestre escravo, ou global, o comportamento daigpgenético ndo é alte-
rado, diferentemente do que acontece nos modelos de vigjalesilha.

Enquanto no modelo global a sele¢éo utiliza-se de toda aagimy nos outros dois € uti-
lizado apenas uma parte da populacéo, a subpopulacéo., Amdeestre escravo, 0 cruzamento
pode ser realizado entre quaisquer dois elementos, ao gassws outros dois métodos essa
operacao é restrita a uma parte da populacéo, o conjuntedeeios que constituem a sub-
populacao.

No modelo ilha a selecéo é restrita a subpopulacdes que s@atds, com excecdo dos
bons elementos que s&o trocados. A troca de elementos seadaxageracoes e pamailhas
vizinhas a um percentual de sua populacéo. Ja no modelo de vizinhanca, a selecéa afeit
partir de vizinhancas altamente sobreposids [

Diferentemente dos algoritmos tradicionais onde a pazalgio preserva o comportamento
funcional do algoritmo sequencial, as abordagens pardefiasgdo de um algoritmo genético

tradicional apresentam uma nova estrutura algoritmicquas sdo apresentadas a seguir.

4.2.1 Modelo Mestre-Escravo

No modelo de paralelismo Mestre-escravo, também conheoitho algoritmo genético pa-
ralelo global, o comportamento do algoritmo € exatamentesnmo do modelo serial, diferindo
apenas em tempo de execugéo.

A populacao apresenta uma distribuicdo global panmitindgdodos os individuos tem a
possibilidade de cruzamento entre si), tal como 0 modeloesezial. A operacao de selegcao
também faz o uso de todos os elementos da populacéo. Nelaleligano € inserido na avali-

acao dditnessou aplicacao de um operador genético.
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A populagcdo do modelo mestre-escravo fica no mestre, 0 gualéia é responsavel por
delegar tarefas para os escravos. No modo mais usual o raegiaeuma porcao da populacao
para cada escravo, este realiza o calculfitdessdestes individuos e retorna os valores para o
mestre.

Sua utilizagdo é interessante em problemas onde a avatlagéo individuo requer bastante
poder de computacdo. Ainda este modelo tem a vantagem déte&y a comportamento do
algoritmo genético classico, e as teorias deste podemaknéate empregadas naquele.

Neste contexto também é possivel distribuir as tarefas degpes genéticas entre os es-
cravos, mas de acordo com Cantu-PHZ,[por serem operacdes relativamente simples o tempo
gasto com comunicacgao provavelmente seria maior do quepmntganho em performance.

Uma das justificativa para a escolha deste modelo de gradtadargrossacparse-grainejl
€, por ele ser simples de se implementar com o uso de um ciustétrvares de dominio publico,
pouco esforgo € necessario para a conversao do algoritnétigeesequencial para esse modelo
[50].

Ainda, implementacédo deste modelo em uma arquitetura dedmeenfistribuida ou com-
partilhada néo € problema. A diferenca esta apenas no modo @ processadores obtém os

dados para trabalhar.

4.2.2 Modelo llha

O modelo de paralelismo ilha, também conhecido por mulpgbecional, multi-deme, al-
goritmo genético distribuido, dentre outros, € constdudd varias sub-populagdes, estas con-
sideradas a principal caracteristica deste modelo de @@mmh Cantd-Paz1{0], que trocam
individuos ocasionalmente através da operacao de migracéo

A denominacéo algoritmo genético distribuido é devido & d@ o mesmo ser implemen-
tado, geralmente, em sistemas com memoaria distribuida,D4IM

O tamanho das subpopulacfes,dames é menor do que a populacdo de um algoritmo
genético serial. Isso faz com que a convergéncia seja np@argpodendo resultar em uma
solucao mais pobrel(].

Neste modelo a populacéo é dividida em subpopulacdes e naldastas € atribuida a um

processador. Neste é executada uma instancia modificadigodidrao genético serial, de modo
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gue se tenha varias populacdes sendo melhoradas de forowrente, e de tempos em tempos
pode haver a possibilidade de troca de individuos entrelagpes vizinhas31].

A principal diferenca para o modelo classico esta na af@cal@a operacdo de migracéo,
onde individuos bons séo trocados entre as subpopulacdedidanta necessidade. Segundo
Tanese 47], migracdo muito frequiente ou pouco frequente degradamfarpence do algo-
ritmo. Conforme o estudo de Cohoo®|,[nas geracbes entre migracdes consegue-se pouca
modificacdo na populacao, no entanto novas solucdes saoteadas rapidamente apds a troca
de individuos.

A operacao de migracao é controlada através de dois padnaetmigracaod[7]:

¢ Intervalo de migracdo- o numero de geracdes entre cada migracao;

e Taxa de migracgdo- o percentual de individuos selecionados para migragao.

A codificacdo extra para se transformar um algoritmo gen&ggjuencial em um paralelo
utilizando este modelo esta na criacao de rotinas para agiede migracao.

A arquitetura necessaria para o uso deste modelo é a de ajidade grossa, facilmente
conseguida com o uso de cluster ou multicomputad@3s [

De acordo com Cantu-Pak(], este modelo apresenta diversas variacdes de implendentac
Na mais simples delafavidor's ECO modelsado executadas varias instancias do algoritmo
genético em computadores diferentes e ao final é feito aacdtet resultados, ndo fazendo,

deste modo, o0 uso da operacéo de migracao.

4.2.3 Modelo de vizinhanca

No modelo de paralelismo de vizinhanca, ou de granularifiadea populacdo é subdivi-
dida em um namero grande de pequenas populacdes, as quam pedcompostas de apenas
um individuo.

Cada populagéo neste modelo é mantida em um processadentbfelE, os processadores
gue fazem parte do ambiente sdo conectadoareay. Essa arrumagao espacial proporciona o
uso natural de vizinhangas locais para a selegéo dos pais padxima geraca@y].

As operacoes de selecdo e cruzamento sao restritas a pegumnhancas, as quais sao

sobrepostas de modo a possibilitar uma interacéo entrs tslmdividuos. Ainda, neste mo-
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delo todas as decisfes sdo tomadas pelos individuos, tazendque ele seja completamente
distribuido e sem controle central.

O pseudo algoritmo genético paralelo usando o modelo dehanica € apresentado a seguir,

[23]:

1. Definir uma representacdo genética do problema;

2. Criar a populacao inicial e sua estrutura populacional;

3. Cada individuo melhora sua solugdo localmente;

4. Cada individuo seleciona um parceiro a partir de seus vizi nhos;

5. Gera-se um filho através do cruzamento dos individuos;

6. O filho melhora sua solu¢do localmente e substitui o pai se for
melhor;

7. R?_pet%-se do quarto passo em diante até um critério de térm ino ser
atingido.

E o modelo de paralelismo ideal para arquiteturas massivenparalelas (maquinas que
tem um grande numero de processadores basicos), com grdadéafina. Onde tem-se apenas
uma populacao estruturada de forma espacial, o que limiteatcao entre individuos, de modo

que, o cenario ideal € o uso de um individuo em cada unidadegsadora.

4.2.4 Modelo hierarquico

Esse modelo combina o uso de subpopulacées com o0 modelaeresstavo ou com um
modelo de granularidade fina. E é denominado de hierarguisogte é constituido de uma
Unica populacdo subdividida, multi-deme.

De acordo com Cantu-Paz(], este modelo oferece uma melhor performance do que o uso

de qualquer dos modelos sozinho, reduzindo o seu tempo degie
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Capitulo 5

Metodologia

Neste capitulo sdo apresentadas as técnicas utilizadasseowblvimento do trabalho e
como foi feita a implementagéo.

Um dos objetivos do trabalho foi construir duas bibliotegaséricas que possam ser facil-
mente reutilizadas. Essas bibliotecas tratam de um algogienético sequencial e outros dois
paralelos, onde o usuario das mesmas define alguns paréradtnogdes que sdo dependentes
do problema a ser resolvido.

Para tal flexibilidade a codificacdo do cromossomo foi dedgita de modo a permitir
diferentes modos de representacdo conhecidos, comointe#la, binaria, dentre outras, e de
modo a permitir que o projetista possa redefinir os métodasudEmmento, mutacao e criacdo
de cromossomos aleatorios.

Além do desenvolvimento das bibliotecas foi feito um estaoimparativo da qualidade da
solucéo e do desempenho temporal de ambas as abordageasrgsobucao do problema do

caixeiro viajante.

5.1 O algoritmo serial

O algoritmo genético serial implementado de forma genéegae a forma funcional de um
AG classico apresentado. A principal diferenca esta no rdedepresentacdo do cromossomo,
0 qual néo se utiliza da codificacao binaria.

O cromossomo foi definido como sendo um vetor de nimeros, r@Ess8n como na codi-
ficacdo real. Porém, isso nao restringe o seu uso apenasrpblanpas que se utilizem de tal

codificacdo, pelo contrario, permite que o0 mesmo seja atiizpara emular a representacéo de



outros tipos de codificagdo, como a inteira ou binaria.
Além do cromossomo, cada individuo contém duas outrasipdgates, que sao sétness

e ofitnessrelativo. Na Figurd.1 € apresentada a estrutura de um elemento.

gene 1| gene 2| ...| gene n| fitness | fitness relativo

Figura 5.1: Estrutura do individuo implementado.

O valorfitnessde um individuo € obtido através da funcéo objetivo do aligmrigenético, a
gual é dependente do problema, de modo que € a Unica funcétegeieobrigatoriamente, ser
definida pelo usuério da biblioteca. Ja o valorfileessrelativo é encontrado calculando-se a
proporgéo dditnessindividual perante a populacéo.

Além dos parametros normais encontrados em um algoritmetigericomo a taxa de cruza-
mento, mutacédo, elitismo, nimero de geracdes e tamanhopddagéo), a implementacdo em
guestao conta com um outro parametro, o limite dos genessejtrata de uma estrutura que
guarda os limites superiores e inferiores de cada gene deambssomo, de modo que nas
operacfes as quais o0 mesmo € submetido, possam garantireppag@ de busca ndo seja
extrapolado.

Devido ao modo como foi concebida a estrutura do cromossoaseada em numeros reais,
implementou-se também métodos para geracao de cromossatent®ios, cruzamento e mu-
tacdo baseados nos métodos para codificacdo real apresentesecao pertinente.

A operacgdo de geracdo de cromossomos aleatorios é neagesara geracao da populacao
inicial. Ela faz o uso do parametro que guarda os limites éogg}, de forma a garantir que nao
sejas gerados cromossomos invalidos, fora do espaco dedesejado. Esta operacdo pode ser
definida pelo usuério da biblioteca se assim o quiser. Pongixe caso ele esteja se utilizando
de um método heuristico para a gera¢gdo dos elementossrieigiopulacao, ou esteja fazendo
uso de uma emulacao de codificagéao.

A operacao de cruzamento implementada foi a média simplgsalarecebe dois cromos-
somos pais e constréi um cromossomo filho. Esse método danceito foi escolhido devido
a sua facilidade de implementacéo e por ndo gerar genesd@spaco de busca, ndo necessi-
tando assim de alguma rotina de readequacéao dos alelos.

Para a operacdo de mutacao foi implementado o método dedowgagssiana, onde o novo
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valor para o gene € obtido a partir do sorteio de um valor @leapertencente ao intervalo
definido por|ci — 0, ¢ + 0|, ondeo representa a variancia definida pelo projetista@antigo
valor do gene. Caso o novo valor do gene apresente-se forandteslestabelecidos, este é
substituido pelo limite correspondente, através de umeag@e de truncagem.

Caso se faca 0 uso da operacédo de mutacdo padrao (gaussagajitmo fara o uso de um
outro parametro, a variancia, o qual devera ser definidoyslario da biblioteca. Este valor €
utilizado na geracéo da distribuicdo onde € selecionadovo vedor do gene sendo mutado.

Assim como a operacgdo de geracdo de cromossomo aleatorimtjress de cruzamento e
mutacao também podem ser definidas pelo usuério da bildigieacipalmente no caso de este
estar fazendo o uso de emulacéo de codificacao.

Na operacéo de selecao pode utilizar-se o elitismo paragu@nalguns dos melhores indi-
viduos da populacao atual para a préxima geracao sem safEgso de mutagdo/cruzamento.
O numero de elementos que serdo promovidos é obtido comcagdd da Equacéml, onde
taxaeiitismo € 0 tamanho relativo da elitetamanhgqp € 0 tamanho da populagéo estudada,

ambos definidos pelo projetista.

e = round(taxaejitismo* tamanhgop) (5.1)

Na operacdo de selecdo tem-se ainda uma peculiaridadeleamsar um individuo pai
para o cruzamento ja € feita a verificagdo da probabilidadeekmo cruzar, de modo que tal
taxa é verificada para cada elemento e nao para cada par, eemeggtivo outro individuo é
selecionado. Tal abordagem foi utilizada para fins de sfiogido da operacao de selecao.

Isso implica na verificacdo nao ser feita pela operagao dmwrento, e tal ponto deve ser
levado em consideracdo ao se definir um método de cruzamedgag Ainda, embora tal
abordagem seja divergente da classica, é considerada.valid

No processo de selecdo dos individuos pais € utilizado odoéta roleta, também co-
nhecido como método de Monte Carlo, de modo que elementospidagdo mais aptos a se
reproduzem tenham uma maior chance de serem escolhidos.

Na implementacdo do método de Monte Carlo, os individuos séidbdidos na roleta de
acordo com sefitnessrelativo, onde elementos com melhores valores recebeas fataiores

da roleta. Em seguida é realizado apenas um giro e espag@doseiros sequencialmente ao
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ponto onde a roleta parou, ondé o numero de individuos a serem escolhidos. Desta forma os
elementos selecionados ja sdo todos conhecidos.

Como resultado o algoritmo genético desenvolvido apresatr@avés da saida padrao, os
dados referentes ao individuo da populacdo que obteve comwdlor defitness ou seja, o
elemento mais apto.

O fluxo de programa para a implementacao serial pode senaloleea seguir.

1. Iniciar uma populacao;
2. Calcular o fitness dos individuos da populacéo;
3. Selecionar individuos;
4. Verificar se individuo selecionada vai ser utilizado par a cruzamento;
5. Recombinar os pares selecionados, afim de gerar os filhos ;
6. Mutar os filhos;
7. Atualizar a populacdo com 0s novos individuos;
8. Verificar se o ponto de parada foi encontrado, em caso nega tivo
voltar para 0 passo 2;
9. Se ponto de parada atingido mostra o melhor individuo enco ntrado.

Na implementacéo do algoritmo genético sequencial o pnagiaicia gerando uma popu-
lacdo den individuos de forma aleatdria. Esta populacdo entéo é didarigerativamente aos
operadores genéticos de selecao, cruzamento e mutacgagaiéaimero maximo de geracdes
seja atingido. Entdo, o algoritmo retorna o individuo queesgnta o melhofithesspara o

problema especificado.

5.2 O algoritmo paralelo

Para a implementacao do algoritmo genético escolheu-se ah@mdagens paralelas. Na
primeira tem-se 0 uso do tipo de paralelismo mais simpleedmglementar, onde o0 mesmo
algoritmo € executado em diversas instancias concorredéepara a segunda abordagem foi
escolhido um modelo de arquitetura hibrido, onde tem-sa@ijude dois tipos de paralelismo,
0 mestre-escravo com caracteristicasdti-deme

O modelo hibrido desenvolvido sera denominado de mestreagsno decorrer do trabalho

por apresentar caracteristica predominantemente dejtatetura.
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5.2.1 Caracteristicas do ambiente computacional disponivel

Para o desenvolvimento das versdes paralelas do algoriémétigo levou-se em conta o
ambiente computacional dispovivel para a realizacédo dtsste

O Laboratério de Computacédo de Alto Desempenho - LCAD - virdmlao Grupo de
Matematica Computacional e Processamento Paralelo - GMCPp&tencente ao Centro
de Ciéncias Exatas e Tecnologicas - CCET - da Universidade uzdtdd Oeste do Parand -
UNIOESTE - dispde de urdlusterdo tipoBeowulft, para processamento de alto desempenho,
no qual o objetivo é prover o aumento de processamento atdadivisao de tarefas entre os
diversos nos daluster[40Q].

O cluster, nomeado krusty, é composto de 19 computadores, 18 destasieas para pro-
cessamento e 1 dedicado como interface de acefemteend Os equipamentos séo equipados
com processadoréstel Pentium4 3.0GHz HT, memaria cache de 1MB, RAM de 1GB dual
channele disco rigido SATA de 80BG. A rede de interconexao utilizadieagomunicagéo é do
tipo Gigabit-Ethernet

Como sistema operacional é utilizado o Fedora Core 8 da Red Ela¢ la biblioteca de
computacédo paralela utilizada é a MPI em sua implementag@iiCM, maiores informacdes
sobre a configuracao derdwaree softwaredo krusty podem ser encontrados no trabalho de
Ramos 40].

Ao executar um programa paralelo fazendo uso de MPI, aoggs06 nos nos é atribuido
um identificador de processo, o qual é unico e sequenciah dgsacteristica é observada para
a definicdo do nodo que fara o papel de principal (himero doegem igual & 0) e secundarios

(nimero do processo diferente de 0), em ambas as implerdestezalizadas.

5.2.2 Paralelismo simples

Esse modelo é caracterizado por inUmeros processos taablallsobre o mesmo problema
de forma independente, evoluindo suas populacdes locdrm@ concorrente, e ao fim do
processamento, o melhor elemento € obtido entre os indigsigtoduzidos por qualquer um

dos processos.

IClustersdo tipo Beowulfs&o sistemas para computacéo paralela de alto desempenkes&nvolvidos pela
NASA em 1993 com o objetivo de utilizar-se somente de congmuitss pessoaissftwarelivre [40]
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A justificativa para a utilizacdo deste modelo esta no fateldeser a abordagem trivial,
favorecendo a comparagdo com uma arquitetura mais recenteso a hibrida.

Essa metodologia também apresenta uma maior facilidade g&ua implementacéo,
e as caracteristicas do ambiente computacional necessriatendidas pela configuracéo
disponivel para testes.

No algoritmo paralelo simples desenvolvido todos os pmePossuem uma populacéo
local, incluindo o processo principal, gerada de formatat@apor cada nd. Estes evoluem
seus elementos, aplicando operadores de sele¢éo, crupagnemtacdo, até que o ponto de
parada seja atingido, que no caso é o nimero maximo de gsragiabelecido inicialmente
pelo projetista.

Numa comparacéo do tamanho da populacéo do modelo sedwmmia paralelo simples,
ambos tém o mesmo numero de individuos, porém, este os glédin grupos menores para
processamento.

Ao fim da computacéo todos os processos enviam o melhor édudivéncontrado para o
né principal, o qual € encarregado de identificar o melhanefego a partir dos cromossomos
recebidos e exibi-lo via saida padréo.

A Figura5.2mostra o fluxo de execucado da versao paralela simples imptadeepara um
caso com 4 processadores.

Para esta versao paralela da biblioteca foram adicionatiaas para o envio e recebimento

de elementos entre 0s processos.
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Figura 5.2: Fluxograma de execuc¢éo da implementacéo datatggaralelo simples.

A rotina de envio consiste em transferir os dados relativosramossomo do individuo de
melhor aptiddo de um processo secundario para o processippli A rotina de recebimento
preocupa-se em capturar os elementos recebidos, guardametio uma estrutura que é utilizada
para achar o melhor entre todos os individuos. O processoipai ndo realiza o envio, nem
0 recebimento do melhor cromossomo gerado por si mesmodaudw-o diretamente para
posterior processamento.

A tarefa de envio e recebimento de dados entre os processadlitada com o uso das
funcbes do MPINIPI_Send e MPI_Recv ), onde é necessario apenas definir o processo de origem
(recebimento), destino (envio), o tipo de dados sendopatedo, seu tamanho e o enderego

de memoéria onde o0 mesmo encontra-se ou sera armazenado.

5.2.3 Paralelismo hibrido

Neste modelo tem-se a juncéo de outros modelos de argaitesando melhorar os resul-
tados em termos de qualidade e consumo de tempo. O modelohdesenvolvido faz uso dos
modelos mestre-escravo com caracteristicas dos modelosdeme.

A justificativa para a escolha do modelo de arquitetura déidlbocbm estas caracteristicas esta

no fato de se ter a configuracdo do ambiente disponivel psiesteo que torna propicia sua
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Implementacéo.

No algoritmo genético paralelo desenvolvido o mestre gergopulacao inicial e a divide
entre seus escravos. Estes por sua vez evoluem sua sulgdap@plicando os operadores de
selecao, cruzamento e mutacao, e a retornam para o mestiad,jorga todas as subpopulacdes
e redistribui de forma aleatéria para os escravos.

A quantidade de vezes que sera realizada a comunicacao tie m&® 0s escravos, para
distribuicéo e recolhimento dos individuos, € controlaelo parametro genético, de nimero de
iteracdes. Este € um vetor que propicia a troca de matenétige entre subpopulacdes.

Neste trabalho o niumero de iteragdes € obtido dividindoiséneero de geracdes por 50.
Com isso 50 passa a ser a quantidade de vezes que cada no esotavama subpopulacéo
antes de a reenviar para o0 processo mestre.

Tal valor foi escolhido baseado no estudo de Coh&mo[qual diz que novas solugéo sao
encontradas rapidamente com a introducao de novos indwida populacéo, e ao manter-se
0 mesmo conjunto de elementos tende-se a diminuir estaem@mpide modo que durante 50
geracdes 0 material genético de uma subpopulacéo é trdbaditéa uma certa estabilidade na
diferenca de qualidade entre geracdes, e em seguida &efdaes com que melhores solucdes
sejam encontradas mais rapidamente, misturando os indwitde diferentes subpopulagdes.

O final do processamento € dado quando o nimero de iteracégjadie for atingido. A
Figura5.3 mostra o fluxo de execucéo da verséo paralela mestre-esorplementada para
um caso com 4 processadores (0 mestre e 3 escravos).

Para esta versao paralela da biblioteca foram adicionatinas para o envio e recebimento
de elementos entre os processos. E também foi implementadmadulo para realizar as

atribuicdes do nodo mestre.
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Figura 5.3: Fluxograma de execuc¢do da implementacao datatggparalelo mestre-escravo.

A rotina de envio e recebimento, consiste em transferir deslaelativos ao cromossomo
de todos os individuos de uma subpopulacdo. Ela é execananiagelo processo mestre, ao
realizar a distribuicdo dos elementos para 0os nds secosdénpara o seu recebimento apés
as evolugodes, ou pelos escravos, para receber os dadosmapseoessados e para retornar 0s
resultados para o processo principal.

A tarefa de envio e recebimento de dados entre os processadlitada com o uso das
fungcbes do MPINIPI_Send e MPI_Recv ), onde é necessario apenas definir o processo de origem
(recebimento), destino (envio), o tipo de dados sendopatedo, seu tamanho e o enderecgo
de memoaria onde 0 mesmo se encontra ou sera armazenadorehdid@ara o modelo paralelo
simples esta no fato de se ter que realizar o envio e recetmrdemais de um individuo de cada
vez, com isso as rotinas do MPI sdo chamadas diversas vazesqoia etapa de comunicacao.

O processo mestre, com identificador 0, tem atribuicbesetitgadas das dos processos

escravos, nao realizando evolucfes diretamente. Ele éngdyel por produzir os individuos
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iniciais da populacao, distribui-los, juntar os resuladaeenvia-los de forma aleatéria para
os escravos. Ao final de sua execucgéao ele ainda selecionahomaé¢mento como sendo o

resultado do programa, gerando sua saida via saida padrao.

5.3 Testes realizados

Nesta se¢cdo € apresentado o problema utilizado como estudasd, a teoria para a sua
resolucéo atraves de algoritmos genéticos e como os testen fealizados. Os resultados e

analises sdo apresentados no capitulo seguinte.

5.3.1 Problema do caixeiro viajante

O problema do caixeiro viajante foi escolhido pois 0 mesnmoparte da mesma familia
dos problemas de coloracéo de grajoaph drawing, particionamentogartitioning) e agen-
damento $cheduling, e € tido como o pai de todos eles.

De acordo com Michalewicz3p] o problema do caixeito viajante tem sido aplicado em
desenhos de placas de circuito, exames de raio-x com aaséictes especiais, fabricacdo de
VLSI, dentre outros.

O problema do caixeiro viajantérdveling salesmay) largamente conhecido como TSP,
consiste em um vendedor que deve visitar todas as cidadesudersitério exatamente uma
vez e retornar para a cidade de inicio. E conhecido o custovigjar entre todos os pares de
cidades. O obijetivo é encontrar uma rota em que o custo segmormossivel.

A solucao para o problema consiste na permutacaadadades do espaco de busca, e
gualquer permutacéo € uma solucéo valida, desde que o grnadaseja completo.

Euler é considerado o pai do problema, pois em 1759 definioldgma dos cavaleiros (0s
cavalos do jogo de xadrez), onde um cavalo deveria visitlast@s casas do tabuleiro apenas
uma vez, o qual é similar ao problema do caixeiro viajante.ig3o ele também é chamado de

caminho Euleriano.

5.3.2 Modelagem do problema

A seguir é apresentada a modelagem realizada durante ovdes@ento da solucéo para

0 problema do caixeiro viajante.
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Representacdo do cromossomo

A representacao utilizada para o cromossomo é a combinasamdhdes, que consiste em
uma sequencia de numeros. Essa codificacdo é a mais nat@a peoblema e utiliza-se de
nameros inteiros3s).

A representacao binaria também pode ser utilizada, poaaysd necessario a codificacao
e decodificacdo dos valores para strings de bits, e seu usep@senta beneficios. Ainda,
operacOes de mutacdo ou cruzamento poderiam resultar enasdharias validas, contudo,
rotas invalidas.

De acordo com MichalewicZ3p] existem trés modos principais de se representar uma rota
do TSP utilizando-se de um vetor de numeros inteiros, adg@ag a@djacency, ordinal ©rdi-
nal), e caminho fath representations O método focado neste trabalho é o ultimo, por este
utilizar-se de uma representacdo mais natural de com@eeceagela facilidade de se imple-
mentar a operacao de cruzamento.

Na representacdo por vetor de caminho, o0 vetor de numerdsaingna rotaR =
{...,Ci,Cit1,...,Cn}, ONdeci;1 representa a préxima cidade do trajeto partindo;de

A Figura5.4 mostra uma rota e sua devida codificacédo utilizando-se destielo. Nela
verifica-se que a rota denotada o+ {3,1,2,4} equivale a tomar a cidade 3 como ponto de

partida, seguir para 1, de 1 ir para 2, em seguida chegar epo4 fien retornar para o ponto 3.

@

R={3,1,2,4)

Figura 5.4: Exemplo de rota entre cidades e sua represergat@meétodo do caminho.
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Funcéo objetivo

A facilidade e naturalidade de representacao, utilizamdornde caminho, reflete no calculo
da funcao objetivo. Bastando apenas calcular a soma dasalgt@ntre as cidades no percurso
produzido.

Para o calculo da funcéo objetivo utilizou-se da soma damisa Euclidiana entre as
cidades, representada pela Equag&ponden+1 = 1.

n+1
fitness= Zl \/(Xci+l — X )2 + (yCi+1 - yci>2 (5.2)
i=

Operadores genéticos

Para a representacdo por permutacdo Michalev@Bgrecomenta o operador de mapea-
mento parcial (PMX) para a realizacado do cruzamento, ja panatacao ele diz que qualquer
método que ndo gere uma rota invalida pode ser utilizadtm gise uma perturbacao pode ser
facilmente produzida devido ao modelo de representacao.

Devido a esse fato, a operacédo de mutacéo consiste em seeestutds posicoes na rota e
fazer a troca simples na ordem das mesmas, como pode semaiBigurab.5, onde as cidades

2 e 4 da rota foram escolhidas aleatoriamente para serendasuta

) O

R={3,1,2, 4} R={3,1,4,2}
(a) (b)

Figura 5.5: Exemplo de mutacdo de uma rota. (a) antes da awea(p) depois da mutacao.
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O operador de cruzamento utilizado, PMX, proposto por Gaiglle Lingle R2], consiste
em criar um filho com uma subsequencia de um dos pais, e canseordem e a posi¢cao do
maximo de cidades que forem possiveis do outro pai.

Dados dois individuos pak = {1,7,4,6,2,3,5} e B={6,4,5,7,2,3,1}, o filho é obtido

seguindo-se 0s passos apresentados:

a) define-se duas posicdes de corte, de forma aleatoria erde#srentre si, para 0s pals=
{1,7,|14,6,2,||3,5} eB={6,4,]|5,7,2,||3,1}, onde|| representa o local de corte;

b) definir de forma aleatdrio que sera o pai 1 e quem sera o pai 2;
c) em seguida o contetdo entre o corte de do pai 1 é copiado p#re,&-fi= {x,X,4,6,2,X,X};

d) o préximo passo é gerar mapeamentos para 0s genes do pard dieidirea de corte para
genes do pai 2 na mesma posi¢cdo, de modo que valores utdidadpai 1 na etapa (c)

sejam mapeados para valores relativos do pai 2.

A={ 1 7] 4 6 2 ||3 5 }
Ll
B={ 6 4/ 5 7 2 |3 1}

Gerando os seguintes valores para mapeamento:

4—5
6—7
2—2

e) copia-se 0s genes do pai 2 que encontram-se fora da areatelgoam o filho, se o valor
ja se encontrar no cromossomo filho € utilizado o valor cpoedente obtido através do

mapeamento realizado na etapa antefios, {7,5,4,6,2,3,1};

Em seu livro Michalewicz35], ap6s fazer um estudo sobre os modos de representacao e 0s
operadores genéticos para o problema do caixeiro viajafitena que a busca por métodos e

modelos mais eficientes ainda esta em curso.
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Consideragdes da implementacgao

Para a implementacéo da solucdo para o problema do caixajamte foi utilizada a emu-
lacdo do tipo de codificagdo, pois utilizou-se um vetor deenasiinteiros. Devido a este fato
operacOes dependentes do modelo de codificacdo do probletoade camimho) foram im-
plementadas, como a funcdo de mutacao, cruzamento, gaetagdomossomo aleatorio, e a
funcdo objetivo, a qual j& é particular ao problema por dgfimi

A implementacao destes metodos e da emulagéo seguiu o nprdptsto por Michalewcz
[35]. Essas funcdes sdo as mesmas para todas as versoes dasdaibliserial, paralela mestre-
escravo e paralela simples.

Para a geracao de uma rota aleatoria é construindo um pesagaencial, em seguida sao
aplicadas perturbacdes semelhante aquelas da operacadad@m

Para a operacao de elitismo nos modelos paralelos a taxaldgdelo projetista € utilizada
de forma local nos subprocessos e nao globalmente. Ao sér deria taxa de elitismo de, por

exemplo, 2% para o programa todos os subprocessos apltehtara em sua subpopulacéo.

5.3.3 Configuracao dos testes

Nessa secao séo apresentados o ambiente e 0 modo com quedaliaatlos os testes para
a avaliacdo do desempenho do algoritmo sequencial e da#ge paralelos implementados.

Durante o desenvolvimento deste trabalho o sistema esteNgyerado com 14 computa-
dores (1front-ende 13 nodos secundarios), e a rede de interconexao dispamnévelo tipo
Fast-Ethernet

Para a execucdo dos testes paralelos utilizou-se 4 e 12 mmdésusty, um dos 13
disponiveis foi deixado de reserva para eventuais proldef@nmbém foi utilizado a diretiva
de execucao do MPholocal , que indica que dront-endné&o deve ser utilizado para rodar
0 programa na versao paralela. Ja na versao sequencizbudiie apenas dwont-end para
realizar os testes.

Em todos os testes a populacéo inicial utilizada pelos progs foi sempre a mesma, lida
de um arquivo de entrada. Isso garante que todos as exetapbas 0 mesmo estado inicial
e sejam suscetiveis apenas as caracteristicas do alggetmético.

Para o numero de processos paralelos escolheu-se 4 e 12altaiss foram escolhidos
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por apresentarem um mesmo MDC (méaximo divisor comum), figrahoi que a populacdo seja
dividida de forma inteira em ambos os casos de teste.

No problema do TSP, para o calculo da fundiioess € necessario saber a posicédo das
cidades envolvidas no espaco, essas coordenas tambémdeddigas e iguais para todas as
execucoes e versdes do algoritmo.

Para a comparacéo adequada dos resultados, cada configioiagd@cutada 11 vezes, este
valor é definido por Vieiragl] como sendo o numero de repeticbes necessarias de um experi-
mento para ele ser considerado confidvel, quando apenasamagtiver em estudo.

As configurag@es utilizadas focam na variacdo do nimero dieidluos e no nimero de
geracOes, deixando alguns parametros genéticos inalteras$ diversas execucdes de teste.
Estes parametros e os valores utilizados podem ser obsermadiabel®.1 Nela,namero de

cidadesambém é a dimensdo do cromossomo trabalhado.

Tabela 5.1: Parametros genéticos fixos para todos os maateltsdas as execucgoes.

Parametro Valor adotado
Ndmero de cidades 1000
Percentual de elitismo 2%
Probabilidade de cruzamento 80%
Probabilidade de mutacao 4%

Tipo de objetivo 0 (minimizacgéao)

Os parametros numero de individuos e de geracdes foranhekotomo os parametros a
serem modificados, por esses impactarem na cobertura dpetgphausca e evolucdo para uma
solucao melhor, respectivamente.

Os valores adotados, tanto para os parametros fixos quaato pamero de geracgdes, estdo
nos intervalos tidos como ideais por Mitche8b], Tanomaru 49|, Letamendia32] e Lacerda
[15].

Para os testes foram adotados trés tamanhos de populag&®?8321584 individuos. Tais
valores foram escolhidos por terem os nimeros de processas multiplos, 3 e 11 para o
modelo mestre-escravo e 4 e 12 para o de paralelismo sintplésis valores para numero de
geracdes 200 e 500, estes escolhidos por serem multipld3, aéid causando imprecisdo em
relacdo ao numero de iteragfes da implementacdo meste«@sc

As Tabela$.2e5.3apresentam o tamanho das populacfes adotadas para 4 e 4&pc
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respectivamente, as quais sao iguais. No entanto, o tangasheubpopulacdes, o nimero
de elementos sendo evoluidos nos nodos de cada vez, é defgedddipo de modelo e da
guantidade de processos. Pois, para a versao mestre esamage 3 ou 11 nds realizando
trabalho de evolugéo, enquanto que na paralela simples¢ehou 12.

Na versao sequencial é adotado o tamanho da populagéo,giabato caso pode ser 132,
528 ou 1853 individuos.

Tabela 5.2: Tamanho da polucéo global e das subpopulaciespaodelos paralelos com 4
nodos de processamento.

Mestre | Paralelo Simples| Paralelo Mestre-Escravo
Global Nodo Nodo

132 33 44

528 132 176

1584 396 528

Tabela 5.3: Tamanho da polucéo global e das subpopulactesgpmodelos paralelos com 12
nodos de processamento.

Mestre | Paralelo Simples| Paralelo Mestre-Escravo
Global Nodo Nodo

132 11 12

528 44 48

1584 132 144

Com isso é possivel visualizar o cenario de testes, onde otaigsequencial foi executado
com 132, 528 e 1584 individuos para 200 e 500 geracfes. EsEegqraralelas com 132, 528
e 1584 elementos para 200 e 500 geracdes, divididos paragredessos. O que totalizou 330
execucoes de teste, 264 paralela e 66 sequencial.

Para realizar a medicado do tempo gasto pelos processosegadizaaiem suas tarefas, nas
versoes paralelas foi utilizado a fungcdo do MFRI_Wtime() , e para o sequencial o comando
time dobashdo linux.

Para comparacao da qualidade de cada configuracéo, sasadna melhor individuo de

cada execucgéo, sendo o $enessarmazenado para posterior estudo.
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Capitulo 6

Resultados e discussoes

Nesta se¢ao sdo apresentados os resultados obtidos esdescaserca deles. Foram avali-

ados o desempenho em relacdo ao tempo de execucéo e a qudbdasblucdes obtidas, para

a resolucao do problema do caixeiro viajante utilizandosg@arametros definidos na Secéo

5.3.3

Para facilitar a apresentacdo dos dados foram calculadgaédias das 11 execucao realiza-

das para cada configuracéo.

6.1 Tempo de execucao

Para a avaliagdo do desempenho comparativo das versokdgsacam a serial, em relagcéo

ao tempo de execucdo, foram utilizadas as métspaedupe eficiéncia, definidos na Secao

2.5

As Tabelass.1 e 6.2 mostram as médias de tempo gasto para a execucdo com 132, 528 e

1584 individuos das versdes sequencial, paralela simplasice 12 nodos e paralela mestre-

escravo com também 4 e 12 nodos, para 200 e 500 geragOedikaspente.

Tabela 6.1: Tempos de execucao para 200 geracoes.

Populacédo| Serial

Simples 4 n6s

Mestre 4 nés

Simples 12 noés

Mestre 12 nds

132 17,51 4,83 6,97 2,43 3,20
528 70,45 17,98 26,85 7,00 9,68
1584 211,74 53,08 78,99 18,86 27,11



Tabela 6.2: Tempos de execucao para 500 geracoes.

Populacédo| Serial | Simples 4 nés| Mestre 4 nés| Simples 12 n6s Mestre 12 nés
132 42,69 11,18 16,14 4,47 6,46
528 170,82 42,8 63,65 15,57 21,48
1584 513,14 127,32 189,92 43,57 62,72

Através das Tabela& 1 e 6.2 é possivel verificar que ambas versdes paralelas apresentam
um tempo de execucao inferior ao obtido pelo modelo segakm®en todas as configuracoes,
como pode ser observado nos graficos das Fidgufias6.2 Isto se deve ao fato de que aquelas
trabalham com subpopulagfes, enquanto a serial trabaiméoda a populacdo em uma mesma
maquina.

Essa caracteristica faz com que o tempo desprendido em eezig seja menor, sdo sele-
cionados menos pais para cruzamento, realizadas menagdgede cruzamento e mutagao.

Ainda é possivel verificar que a versao paralela simplesrmese mais rapida em relacéo
a paralela mestre-escravo, em todos 0s cenarios. Isto svid®d @& comunicacdo extra empre-
gada pelo modelo mestre-escravo, onde a cada 50 geracdes @ davio de toda populacao
para 0 processo mestre, e posteriormente recebida uma opukagao, e pelo processamento

adicional utilizado para misturar os individuos.

Tempo para 200 geracdes
250

200

150 W Serial
m Simples 4 no6s
O Mestre 4 nos
100 M Simples 12 nos
B Mestre 12 nés

Tempo (segundos)

50

132 528 1584

Tamanho populacéo

Figura 6.1: Tempos de execuc¢ao para 200 geracdes.
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600

500

400

300

200

Tempo (segundos)

100

Tempo para 500 geracdes

132

528

Tamanho populacao

1584

M Seria

B simples 4 nos
O Mestre 4 nos
B Simples 12 nos
B Mestre 12 nés

Figura 6.2: Tempos de execuc¢ao para 500 geracoes.

Nas Tabela$.3 e 6.4 sdo mostrados agpeedupgquantas vezes mais rapido o trabalho foi

completado) obtidos pelos modelos paralelos, em todasrdigjemcdes, em relagdo a versao

sequencial.
Tabela 6.3 Speedupsbtidos para 200 geracgoes.
Populagcéo| Simples 4 nés| Mestre 4 nés| Simples 12 nds| Mestre 12 nés
132 3,63 2,51 7,21 5,47
528 3,92 2,62 10,06 7,28
1584 3,99 2,68 11,23 7,81
Tabela 6.4Speedupsbtidos para 500 geracoes.
Populacdo| Simples 4 nés| Mestre 4 nés| Simples 12 nés| Mestre 12 nés
132 3,82 2,64 9,55 6,61
528 3,99 2,68 10,97 7,95
1584 4,03 2,70 11,78 8,18

Através das Tabela®.3 e 6.4 é possivel verificar que aumentando-se o tamanho da popu-

lacdo ou 0 nimero de geragdes, a quantidade de vezes qualbdralrealizado mais rapido

(speedup pelas versdes paralelas, aumenta, como pode ser mekemwato nos graficos das

Figuras6.3e 6.4 Um dos motivos para tal resultado pode ser devido ao traleaitna despren-

dido pelo algoritmo sequencial para a realizacdo dos @dcula nos modelos paralelos esse
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fluxo extra de dados é dividido entre 0s processos resul@mdam menor impacto.

Speedup para 200 geracbes

12

10
8
a B Simples 4 nos
% 6 M Mestre 4 nos
o O simples 12 nos
n A M Mestre 12 nos
2
0
132 528 1584
Tamanho populagéo
Figura 6.3:Speedupsbtidos para a execucédo com 200 geracoes.
Speedup para 500 geracbes
14
12
10
a 8 B Simples 4 nos
>
B M Mestre 4 nos
2 6 O simples 12 nos
n M Mestre 12 nos
4
2
132 528

1584

Tamanho populagéo
Figura 6.4:Speedupsbtidos para a execucdo com 500 geracdes.

Nas Tabela$.5e 6.6 sdo apresentados os comparativos finais dos modelos impikhos
em relacdo a eficiéncia obtida. A medida de eficiéncia ratacaspeedupgcom o nimero de

processadores utilizado39], ou seja, mostra o quao valido é o emprego de mais nodos.
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Tabela 6.5: Eficiéncias obtidas com 200 geragoes.

Populacédo| Simples 4 nos| Mestre 4 nés| Simples 12 nés| Mestre 12 nos
132 0,91 0,63 0,74 0,46
528 0,98 0,66 0,84 0,61
1584 1,00 0,67 0,94 0,65
Tabela 6.6: Eficiéncias obtidas com 500 geragoes.
Populacao| Simples 4 nés| Mestre 4 nés| Simples 12 nés| Mestre 12 nos
132 0,95 0,66 0,80 0,55
528 1,00 0,67 0,91 0,66
1584 1,01 0,68 0,98 0,68

Através das TabelaB.5 e 6.6 € possivel verifica que o emprego de mais processadores
para a resolucdo do algoritmo genético foi eficiente, padagas configuracbes testadas e

principalmente para a versao paralela simples, como padaedaor observado nos gréaficos

das Figura$.5e6.6.

1,2

0,8

0,6

Eficiéncia

0,4

0,2

Eficiéncia para 200 geragdes

528

Tamanho populagédo

1584

B Simples 4 nos
M Mestre 4 nés
O simples 12 nos
B \Vestre 12 nos

Figura 6.5: Eficiéncias dos modelos paralelos para 200 gesac
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Eficiéncia para 500 geracdes

I

1,2

1

0,8

0,6

04

0,2

0
132 528

Tamanho populagéo

M Simples 4 nos
H Mestre 4 nos
O simples 12 nés
B Mestre 12 nos

Eficiéncia

1584

Figura 6.6: Eficiéncias dos modelos paralelos para 500 gesac

O modelo paralelo simples foi também o que mais se beneficd@udhento do nimero de
geracoes, mostrando melhora de performance mais sigivdicaé comparado com o modelo
paralelo mestre-escravo.

Era esperado que a versao simples se saisse melhor na cofapaa relacao ao tempo
de execucdo, entre os modelos paralelos estudados. Neketam menor nivel de comuni-
cacao, apenas ao final do processamento para transmitinamselucao encontrada, enquanto
na mestre-escravo é feito o envio e recebimento de toda dguéoua cada 50 geracgdes. E por
apresentar uma maior divisdo do conjunto de dados, na verssine-escravo tem-se um nodo
a menos realizando tarefa pesada, evolugédo de uma poputstddica dedicado ao processa-

mento relativo ao mestre.

6.2 Qualidade da solucao

Nesta secdo sao apresentados os resultados obtidos eforalggalidade das solugcdes
encontradas nas implementagcdes desenvolvidas, aplinadasstes definidos. Para efeito de
comparacao € utilizado fitnessdo melhor individuo da populacéo, o resultado do algoritmo
genético. Por ser um problema de minimizagcdo, quanto mematos do fithessmelhor o

individuo.
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As Tabelas.7 e 6.8 mostram as médias das solugfes obtidas com 132, 528 e 1984 ind
duos das versdes sequencial, paralela simples com 4 e 12 aq@walela mestre-escravo com

também 4 e 12 nodos, para 200 e 500 geracdes respectivamente.

Tabela 6.7 Fitnessdos individuos para 200 geracoes.

Populacdo| Serial Simples 4 nds| Mestre 4 nds| Simples 12 nés Mestre 12 nos
132 480993,91 507919,97 493126,07 535892,52 516172,03
528 462305,14| 477479,73 455528,52 499613,07 476013,05
1584 442958,04, 459573,70 | 440981,24 473526,85 443876,31

Tabela 6.8Fitnessdos individuos para 500 geragdes.

Populacdo| Serial Simples 4 nds| Mestre 4 nds| Simples 12 nés Mestre 12 nés
132 427102,100 471164,64 | 434240,58 508889,62 463422,67
528 390749,98/ 420013,94 | 379159,00 459795,03 395904,31
1584 363991,66| 395845,50 | 353917,44 417892,63 354317,33

Através das TabelaB.7 e 6.8 € possivel verificar que o0 modelo paralelo mestre-escravo
apresenta uma qualidade média melhor do que as outras ieniapdes e que no comparativo
dos resultados para populagcdo com 132 individuos, a veeg@escial obteve a melhor solucao
para ambos os testes, isto pode ser melhor observado conlio dag graficos das Figurds7
€e6.8

Essa vantagem da verséo sequencial pode ser devido amelitiS8n sua populacdo, com
132 individuos, utilizando-se de uma taxa de 2%, tem-sel@retes promovidos para a pro-
xima geracdo. Nos modelos paralelos o elitismo é avaliachrteente, fazendo com que, para
uma populacédo de 132 individuos, ndo se tenha elementoadoasgara a proxima geracao
sem sofrer a a¢do dos operadores genéticos de cruzamenta@gmuesultando em perda de
matérial genético potencialmente bom.

Ao comparar a qualidade final obtida por cada configuracanidefiverifica-se que a com-
binacdo 1584 individuos e paralelismo mestre-escravo cqmoeessos produz os melhores
resultados, tanto para 200 quanto para 500 geracdes, olmenelhor desempenho global para
500.
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Fitness para 200 geracdes

600000
500000
400000
B Serial
. . .
§ 300000 - Simples 4 nlos
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ic M Simples 12 nos
200000 H Mestre 12 nés
100000
0
132 528 1584
Tamanho populagéo
Figura 6.7: Qualidades dos individuos para 200 geracdes.
Fitness para 500 geracdes
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500000
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» W sj 5
& 300000 - Simples 4 n’os
< Mestre 4 nos
i M Simples 12 nés
200000 B Mestre 12 nos
100000
0
132 528 1584

Tamanho populagéo
Figura 6.8: Qualidades dos individuos para 500 geracdes.

As Tabelass.9 e 6.10 mostram a diferenca de qualidade, de forma percentuajaohas
versoes paralelas com relacdo ao modelo sequencial. ¥alegativo indicam uma solucao

pior e valores positivos um resultado melhor.
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Tabela 6.9: Diferencas de qualidade para 200 geracdes agdoeh versao serial (%).

Populacéo| Simples 4 nés| Mestre 4 nés| Simples 12 nds| Mestre 12 nés
132 -5,60 -2,52 -11,41 -7,31
528 -3,28 1,47 -8,07 -2,97
1584 -3,75 0,45 -6,90 -0,21

Tabela 6.10: Diferencas de qualidade para 500 geracdedagaoea versao serial (%).

Populacédo| Simples 4 nés| Mestre 4 nés| Simples 12 nds| Mestre 12 nés
132 -10,32 -1,67 -19,15 -8,50
528 -7,49 2,97 -17,67 -1,32
1584 -8,75 2,77 -14,81 2,66

Através das Tabel@&9e 6.10¢€ possivel verificar que a qualidade das solu¢cdes encostrada
pelos modelos paralelos decai ao aumentar-se 0 nimero cespos concorrentes, e melhora
a medida que o tamanho da populacdo é aumentada. Reforcantoaaseia de que quanto
maior o numero de individuos participando das evolu¢cdebaone$ serdo os resultados, pois o
espaco de busca é melhor explorado.

No modelo mestre-escravo, conforme aumenta-se o nUmeralggduos na populacdo a
gualidade da solucéo tende a equiparar-se com a obtida s@ovegrial, até um ponto onde a
gualidade passa a ser melhor. Para ambas as execucfes cotnnbdos. Tal fato é verifi-
cado timidamente no modelo paralelo simples, o qual obtal\eas distantes dos obtidos pelas
outras duas implementacgdes.

O modelo mestre-escravo foi 0 que mais se beneficiou do aomenmtumero de geracoes,
entre os paralelos, mostrando melhora significativa dadpde das solucdes. Tal fato se deve
a maior troca de elementos entre as subpopulacoes, fazenmdque se tenha uma maior inte-
ratividade entre os individuos da populacéo global.

Para os casos estudados o uso do paralelismo com 4 processtosurse melhor, quanto a
gualidade das soluc¢des encontradas e ao tempo de execaggio, p medida que o tamanho
da populacdo € aumentado o ganho de tempo de qualidade tsadmalhor para o uso de 12

processos.
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Capitulo 7

Conclusao

No trabalho tinha-se como objetivo realizar a analise coatpa entre algoritmos genéticos
sequenciais e paralelos, afim de verificar se 0 uso de parateliesultaria em melhoras no
desempenho, em relacdo ao tempo de execucéo, e na qualaasigutdes encontradas.

Para cumprir este objetivo implementou-se uma bibliotema @ construcéo de AGs se-
guenciais e paralelos, um pequeno tutorial sobre comaaHiis também foi escrito.

A verséo sequencial do algoritmo genético seguiu a eserpaarédo de um AG e os modelos
paralelos desenvolvidos foram o trivial, onde tem-se da®instancias distintas do mesmo AG
sendo executado em conjuntos de dados diferentes, e hibnde foram utilizadas caracteris-
ticas do modelo mestre-escravo - um processo coordenaridabahos e escravos realizando
evolucdes - e do modelos com multiplas populacoes.

Na analise dos algoritmos observou-se que a versao panéelda apresentou melhores re-
sultados no quesito qualidade das solucdes, em relacacs@gssequencial e paralela simples,
em diferentes configuragdes testadas (tamanho da poputagéero de geracdes e niumero de
nos).

Devido aos algoritmos genéticos ndo terem a garantia dengacem resultados exatos,
mas geralmente aproximacdes, a versdo paralela simplégtamepresenta uma boa opcéo
de paralelismo a ser utilizada, pois suas soluces néo farss e foram obtidas em tempos
reduzido.

Em relacdo ao modelo paralelo hibrido em especifico, mahasultados, em relagcéo ao
tempo de execucéao, podem ser obtidos se for utilizado unesced capacidade melhor do que
a utilizada, que foi Fast-Ethernet.

A conclusédo em relacdo a qual é a melhor abordagem parakelal@acionada a necessidade



do projetista, onde este deve definir o objetivo almejadalidade nas solugdes, situagédo na
gual o modelo paralelo hibrido deve ser o escolhido, ou nesnigmpo de execuc¢do, onde a
versao paralela simples apresentou melhores resultados.

Entre os trabalhos futuros relevantes estéo, fazer com questre, do modelo hibrido,
seja utilizado para a realiza¢éo de processamento pesado semente para redistribuicdo dos
individuos para os escravos, isso pode afetar o tempo firedetricdo do programa e ate fazer
com que sejam obtidos valores proximos aos do modelo simphele tal caracteristica ja €
utilizada.

Pode-se também implementar mecanismos que garantamidiadesias novas populacées
nos modelos sequencial e paralelo simples, eliminandg&etusimilares.

Um novo estudo com outras estruturas de paralelismo tamblyétev@nte, permitindo que
seja feito a comparagédo com as ja implementadas. Assim cerificar a afirmacao de Cohoon
[9] que diz que a unido de dois modelos paralelos gera melhesakados do que qualquer um
dos dois sozinho.

O estudo com outros problemas ou conjunto de dados que emigor poder computa-
cional se mostra interessante, assim como a comparacéao saogao 6tima.

Um melhor tratamento do elitismo nos modelos paralelos éam6 um foco futuro, de
modo a tentar garantir que o uso de pequenas populacbéeshaotsua qualidade final preju-
dicada.

No futuro pode-se refazer os testes utilizando-se de um m@imaior de nds, e tamanhos

de populacdes diferentes, afim de confirmar os resultadaosbt
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Apéndice A

Tutorial de utilizacao das bibliotecas

O primeiro passo para se utlizar das bibliotecas constgiig@ importar o ar-
quivo de definicdo do algoritmo genético, essa arquivo eaetnome deAGSerial.h
para a versao serialAGParaleloSimples.h para o modelo de paralelismo simples e
AGParaleloMestreEscravo.h para a versao que utiliza-se da arquitetura mestre-escravo
Em seguida deve-se definir a funcdo objetivo, a qual seiaadd pelo algoritmo genético
para calcular ditnessdos individuos. No algoritmo da Figufal, pode-se observar um exem-
plo de definicdo da funcéo objetivo. Ainda, sua definicdo degriir um protoétipo, o qual €

apresentado a seguir.

/**Cela de Rosenbroch: Z= {100* ("2 -¥)"2+(1-2)"2).

onde os genes seriam X e Y e o elemento a ser maximizado seria o Z.**/

doukle objetivo({double* cromossomo, int tamanho) {
double x = cromossomo[C]
doukble ¥ = cromossomo[l] !
double fitness = - |
100 * pow((pow(x, Z2) - ¥), 2} + pow({l - X}, 2}
)
return fitness;

}

Figura A.1: Exemplo da implementacé&o da funcdo objetiva pana equacéo de segundo grau,
a Cela de Rosenbroch.

No prototipo da funcéo objetivo o parametro cromossomo éetor e nimeros reais, que
contém os genes do individuo. E, o parametro tamanho reéeaedimensao do vetor de genes,

a dimensé&o do cromossomo. O retorno desta funcéo deve der calaulado, ou seja, fitness

IDisponiveis em http://aggenerico.sourceforge.net/



do individuo.
Ao utilizar-se das bibliotecas é possivel, também, defimicbes de geracdo de cromos-
somos aleatorios, cruzamento e mutacéo, as quais deveim ee@uototipos apresentados na

TabelaA.l e detalhados a seguir.

Nome funcgéo Protétipo

double objetivo(const double* cromossomo, int
tamanho);

double* cromossomo_aleatorio(int tamanho,

P double* limite_genes);

double* cruzamento(const double* mae,
Cruzamento const double* pai, int tamanho, double**
limite_genes);

void mutacao(double* cromossomo, int tamanho,
double** limite_genes, double taxa mutacao);

Objetivo

Cromossomo aleat6ri

Mutacao

Tabela A.1: Tabela dos prototipos de funcao.

No prototipo da fungéo de geracéo de cromossomo aleatduardmnetro tamanho refere-se
ao tamanho do cromossomo a ser gerado, o numero de geneasit&Edibs genes, € um vetor
bidimensional onde cada posi¢do guarda o limite inferiarpesor que o gene do cromossomo
na mesma posicdo pode assumir. O retorno deste método € WNC@MOSSOMO com 0S
valores aleatérios gerados.

No prototipo da funcdo de cruzamento, os parametros maeregasentam 0S Cromosso-
mos que devem ser submetidos ao operador de forma a formathom@ tamanho refere-se
a dimenséo dos cromossomos participantes da operacao,@ssio o de seu filho. E, limite
dos genes, € um vetor bidimensional onde cada posicao godirdde inferior e superior que
0 gene do cromossomo ha mesma posi¢cao pode assumir. O rdesteomeétodo € um novo
Ccromossomo com caracteristicas de ambos os pais.

No prototipo da funcdo de mutacdo, o parametro cromossopresenta os genes do in-
dividuo que sofrerdo alteragéo genética. Tamanho reéeeedimensao do cromossomo sendo
tratado. O limite dos genes, é um vetor bidimensional onda pasicéo guarda o limite inferior
e superior que 0 gene do cromossomo na mesma posi¢ao poderassu

Ao se utilizar da redefinicdo destas funcdes descritas,-slevemar especial atencédo ao
limite dos genes, com o uso do parametro adequado, afim deamé@pdngeracao de elementos

na populacéao que encontram-se fora do espac¢o de buscagaekqui
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No programa principal, a primeira chamada a ser realizad#eéracializacdo do algoritmo
genético. Esta funcdo é responsavel por realizar a prégemafido do AG, que consiste em
limpeza de variaveis e definicdo de funcdes.

A funcdo a ser utilizada para tal objetivo tem o nome ide ag_serial() :
init_ag_paralelo_simples() ou init_ag_paralelo_mestre_escravo() , para a versao
sequencial, paralela simples e paralela mestre-escesfectivamente.

Na funcédo principal do programa o usuario da biblioteca degetar alguns parametro
genéticos e fungBes auxiliares, eles podem ser obrigataritho. A Tabeld.2 relaciona os

parametros disponiveis e o método de acesso, assim conmdetiyalor que a fungéo recebe.

64



G9

Parametro Funcéo de acesso Obrigatorio
Limite dos genes set_genes_limits(double**); Sim
Tamanho da populagéo set_population_size(int); Sim
Tamanho do cromossomo set_chromosome_size(int); Sim
Numero de geracdes set_genarations(nger); Sim
Percentual de elitismo set_elitist_percentage (double); N&ao
Probabilidade de cruzamento set_crossover_probability(double); Sim
Probabilidade de mutacao set_mutation_probability(double); Sim
Tipo de objetivo set_objective_type(int); Sim
Funcé&o objetivo set_objective_function(double(*)(double*, int)); Sim
Funcado gerador cromossomo aleatdrget_get_random_cromossomo_function(double*(*)(int, d ouble*¥)); N&o
~ set_crossover_function(double*(*)(const double*, cons t double*, int, ~
Funcgéo de cruzamento double™): Nao
Funcgéo de mutacao set_mutation_function(void(*)(double*, int, double**, double)); Nao

Tabela A.2: Tabela dos prototipos de fungéo.



Ao setar as funcdes auxiliares deve-se respeitar os tipdadies que as mesmas trabalham,
como mostrado na Tabefa2, ja os limite aceitos para 0s parametros genéticos saceapae®s

na TabelaA.3.

Parametro Limites

Tamanho da populacao 100 - 100000

Tamanho do cromossomo 2 -10000

Numero de geracdes 50 - 100000

Percentual de elitismo 0% - 100%
Probabilidade de cruzamento 0% - 100%
Probabilidade de mutacao 0% - 100%

Tipo de objetivo 0 (minimizagao) - 1 (maximizacgao)

Tabela A.3: Limite dos parametros genéricos aceitos.

O passo seguinte é fazer a execucdo do algoritmo genéticajeopgde ser obtido
através da chamada da fungén _ag_serial() , run_ag_paralelo_mestre_escravo() ou
run_ag_paralelo_simples() para a versao sequencial, paralela mestre-escravo elparale
simples, respectivamente.

Ainda, antes de se finalizar a fungéo principal do progranwaébatica fazer uma chamada
para a funcao de liberacdo de recursos utilizados durantecegsamento, o que pode ser
obtido através dalispose_ag_serial() , dispose_ag_paralelo_mestre_escravo() ou
dispose_ag_paralelo_simples() , para a versao sequencial, paralela mestre-escravo e pa-
ralela simples, respectivamente.

O algoritmo da Figur#.2 exemplifica uma funcéo principal fazendo uso da bibliotexa d
senvolvida, para a execucao da versao paralela mestirescr

Ao fazer uso da versao paralela deve-se verificar se 0 aml@empativel com o utilizado
neste trabalho, descrito na se¢@d.1 Para a execucao deve-se seguir o modo utilizado em
algoritmos paralelos que fazem o uso da biblioteca MPI implggacdo MPICH, o qual pode

ser encontrado en2().
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int main({int argec, char¥¥* argv){
MPI Init(&argc, &argv):

init_ag _paralelo masterslave():

set_objective_function({ocbjetivo): //A funcio objetivo do problema
set_genes_limits (NULL) : //O limite superior e inferior de cada gene

set chromosome size(2); //Tamanhho do cromossomo

set_population _size (100); //Tamanho da populagdo

set_genarations{1000) ; //Mumero de geracdes

set_crossover probability (20.0); //Probabilidade de cruzamento
set_mutation_probability (4.0} //Probabilidade de mutacdo

zet elitist percentage(2.0); //Porcentual da populacdio que vai ser selecionada por elitismo
set_cbjective_type(0); //Objetivo - minimizagdo

run ag paralelo masterslave();
dispose_ag_paralelo _masterslave();

MPI Finalize():;

Figura A.2: Exemplo funcéo principal para a utilizacéo daibteca.
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