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Resumo

Neste trabalho foram estudadas técnicas de paralelismo e algoritmos genéticos para o desen-

volvimento e análise de bibliotecas genéricas capazes de resolver problemas com o uso de al-

goritmos genéticos, de forma sequencial e paralela em dois modelos. Na versão sequencial foi

utilizado o modelo clássico e as arquiteturas paralelas escolhidas basearam-se em uma abor-

dagem simples, onde diversas instâncias sequenciais são executadas paralelamente e ao fim são

recolhidos os resultados, e uma híbrida que envolve os modelos mestre-escravo e de multi po-

pulação. Para avaliar as soluções implementada utilizou-se o problema do caixeiro viajante,

onde o desempenho, em relação ao tempo de execução, e a qualidade das soluções obtidas pelas

diversas versões foram confrontadas. Observou-se que as versões paralelas apresentam tempo

de execução menor do que a serial, com a paralela simples apresentando-se mais eficiente, e

que os resultados obtidos pela versão paralela híbrida são melhores aos do método sequencial.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Paralelismo, Caixeiro Viajante, Estrutura Genérica.
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Capítulo 1

Introdução

Algoritmos genéticos (AGs) são utilizados na resolução de problemas de otimização e busca.

Embora ele não garanta soluções exatas, elas são consideradas aceitáveis pela proximidade do

valor ótimo.

O processo de execução de um algoritmo genético envolve diversas etapas e processos, o que

para condições onde se tenha um grande espaço de busca ou muitas gerações são necessárias

para se encontrar um solução aceitável, pode consumir tempoconsiderável, cenário onde o uso

de paralelismo pode ser uma melhor opção.

1.1 Objetivos

O paralelismo intrínseco dos AGs, onde os indivíduos são avaliados de modo independente,

motivou a realização deste estudo, onde se buscou avaliar estrategias de paralelização computa-

cional dos AGs.

Devido a isso, este trabalho tem como objetivo secundário o de desenvolver bibliotecas

genéricas que facilitem o uso de algoritmos genéticos para aresolução de problemas de forma

sequencial e paralela.

A partir do desenvolvimento destas bibliotecas foi possível verificar se o uso do paralelismo

resultará em melhoramento do desempenho, em relação ao tempo de execução, e na qualidade

das solução.

Para a versão sequencial da biblioteca é utilizada uma adaptação do algoritmo genético

clássico. Já para a versão paralela foram desenvolvidas duas implementações, estas utilizando-

se de arquiteturas de paralelismo diferentes.



Os modelos de paralelismo escolhidos foram o trivial, onde tem-se instâncias diferente do

mesmo algoritmo sequencial trabalhando sobre conjuntos dedados diferentes, e o híbrido, onde

duas outras abordagens, a mestre-escravo e a multi-população, são utilizadas. O objetivo de se

utilizar dessas duas abordagens é o de comparar qual apresenta melhores resultados (em termos

de qualidade e complexidade temporal) para o estudo de caso que será proposto.

Comparou-se o desempenho das abordagens utilizando-se os fatores de tempo de execução

do algoritmo e qualidade das soluções obtidas (adaptabilidade do melhor indivíduo ao ambi-

ente).

Como base para o estudo comparativo (ou grupo controle) utilizou-se a versão sequencial,

possibilitando inferir se um algoritmo genético paralelo preserva a qualidade dos resultados

apresentando um tempo de execução menor.

Para o estudo de caso foi escolhido o problema do caixeiro viajante. Tal opção ocorreu por

este fazer parte da gama de problemas de otimização e busca mais difícil.

1.2 Organização do trabalho

O trabalho foi assim estruturado: no capítulo 2 apresentam-se os conceitos relacionados à

paralelismo e suas arquiteturas, os quais são utilizados como base para o melhor entendimento

do algoritmo genético paralelo.

No capítulo 3 foi estudado o que são algoritmos genéticos e seu comportamento clássico,

assim como alguns métodos de cruzamento e mutação baseados na codificação real.

No capítulo 4 os conhecimentos estabelecidos nos capítulosanteriores são utilizados para

o estudo dos algoritmos genéticos paralelos, onde são apresentadas algumas arquiteturas

disponíveis, dentre as quais estão as duas escolhidas para implementação deste trabalho.

No capítulo 5 tem-se a metodologia deste trabalho, onde é apresentado como se deu seu

desenvolvimento e os motivos que levaram às escolhas feitas, assim como suas peculiaridades.

No capítulo 6 são apresentados os resultados obtidos, assimcomo a análise, quanto ao de-

sempenho, tempo de execução do algoritmo, e qualidade das soluções.

No ApêndiceA são apresentadas as bibliotecas desenvolvidas e como ás utilizar para a

resolução de outros problemas.
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Capítulo 2

Paralelismo

Neste capítulo é apresentada uma breve revisão acerca de paralelismo e sistemas distribuí-

dos, com objetivo de demostrar os tipos de paralelismo e arquiteturas, dando ênfase à arquitetura

de memória distribuída.

A escolha pela arquitetura de memória distribuída se justifica pelo tipo de ambiente

disponível para a realização dos testes, o qual é um cluster,conjunto de computadores com

memória própria e que cooperam entre si para a realização de uma tarefa.

Ao fim são mostradas as métricas utilizadas para verificar o desempenho do algoritmo para-

lelo desenvolvido, em relação ao seu equivalente sequencial, sendo elas ospeedupe a eficiência.

2.1 Introdução

Paralelismo é a divisão de um problema ou tarefa de forma que amesma possa ser executada

de forma concorrente, várias partes ao mesmo tempo, e em processadores diferentes, com o

objetivo de se chegar a uma solução de modo mais rápido ou eficiente.

Com o paralelismo é possível proporcionar o aumento do poder computacional de forma

barata, pelo uso numeroso de processadores de baixo desempenho trabalhando em conjunto,

perfazendo uma capacidade de processamento elevada. Ou ainda, utilizando-se de hardware

desenvolvido especificamente para este objetivo.

Ao se paralelizar um programa o objetivo principal é manter todos os processadores ocupa-

dos, de forma balanceada, e ao mesmo tempo manter o nível de comunicação entre os mesmo

condizentes com o meio de comunicação utilizado. Geralmente esse é o ponto crítico de um

processamento paralelo [16].



A ideia principal na paralelização de um programa é dividir oproblema entre os diversos

processadores disponíveis, o que pode ser feito de modo funcional ou de dados [16].

2.2 Arquitetura

A arquitetura de um sistema paralelo diz respeito à maneira como as instruções são execu-

tadas, de forma unitária ou múltipla, e como os dados fluem pelo sistema, daí vem a definição

de Flynn [19], que as trata como fluxo de dados (data stream) e fluxo de instruções (instruction

stream).

A arquitetura paralela pode ser dividida em SIMD e MIMD [19]; esta última ainda pode ser

subdividida em outros três tipos de arquitetura MIMD, isso de acordo com o tipo de organização

de memória.

Ao tratar sobre arquitetura MIMD será feita uma explanação acerca dos tipos de organização

de memória presentes na mesma, dando enfoque à memória distribuída, tendo-se em vista o

ambiente para desenvolvimento deste trabalho, o qual segueestas características.

2.2.1 SIMD

A arquitetura SIMD (Single Instruction Multiple Data) é formada de inúmeros proces-

sadores simples, cada qual com uma memória local onde os dados a serem trabalhados são

armazenados. Uma mesma instrução é executada de forma simultânea por todos os proces-

sadores em seus dados locais e seguem o comando de um controlador. Os processadores podem

se comunicar uns com os outros para realizar operações de deslocamento (shifts) e outras ope-

rações dearray. Também são conhecidos como sistemas de processamento vetorial, [21] [8]

[41].

A Figura2.1exemplifica como é a arquitetura SIMD.
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Figura 2.1: Exemplo da arquitetura SIMD.
Fonte: Adaptado deFigure 1: An example of a SIMD architectureem [8].

2.2.2 MIMD

A arquitetura MIMD (Multiple Instructions Multiple Data), é formada de inúmeros proces-

sadores independentes. Estes capazes de executar instruções diferentes uns dos outros, em seus

dados locais. Esse tipo de arquitetura fornece uma grande flexibilidade na execução de algorit-

mos paralelos, diferentemente da arquitetura SIMD onde o processamento tem propósitos es-

pecíficos, além de apresentarem um bom desempenho em virtudede seus elementos realizarem

processamento assíncrono, independentes entre si [1].

Esta arquitetura é subdividida de acordo com o tipo de organização de memória, que pode

ser memória compartilhada, memória distribuída e memória virtual compartilhada.

Memória compartilhada

Neste tipo de organização, também conhecidos como multiprocessadores, existem diversos

processadores e todos tem acesso à uma unidade de memória global, através de algum meio de

interconexão ou barramento. A comunicação entre os processadores é feita através da leitura e
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escrita de dados nesta memória. Esse tipo de comunicação fazcom que o tempo de acesso a

qualquer fragmento de informação seja o mesmo.

Essa arquitetura mostra-se vantajosa pela facilidade de seprogramar a mesma, uma vez que

a comunicação é implícita através da memória. Porém isso fazcom que seja necessária a adoção

de uma técnica de controle de acesso à memória, como por exemplo os semáforos.

Seu ponto fraco está na falta de escalabilidade uma vez que, na ocorrência de muitos acessos

concorrentes à memória, haverá um gargalo devido ao uso do mesmo barramento por todos os

processadores. Uma solução para este problema é o uso decaches, as quais devem ter sua

consistência garantida por alguns tipo de mecanismo de coerência de cache, implementado em

hardware ou software [21] [8] [41] [1].

A Figura2.2mostra a arquitetura de memória compartilhada, onde tem-seum bloco enorme

de memória ligado a um barramento e vários processadores ligados a este.

Figura 2.2: Exemplo memória compartilhada.
Fonte: Adaptado deFigure 2: A example of a shared memory architectureem [8].

Memória distribuída

Neste tipo de organização, também conhecido como multicomputadores ou sistemas de

troca de mensagens (message passing systems), existem diversos processadores e cada um tem

sua própria quantidade de memória. O acesso a memória é permitido somente para a memória

local, na necessidade de acesso à dados de um outro processador deve-se enviar uma mensagem
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com o pedido dos dados a este, que por sua vez responderá com uma outra mensagem contendo

os dados requisitados.

Um ponto relevante nesse tipo de organização está no fato de que quanto maior a distância

entre os processadores maior será o tempo de acesso a algum dado da memória remota. Este

tempo é denominado latência [55].

Devido às suas características, esse tipo de organização pode ser implementado utilizando-se

de um cluster, computadores tradicionais interconectadospor um meio de comunicação.

A Figura2.3mostra a arquitetura de memória distribuída, onde se tem vários computadores

conectados em rede para realizar uma tarefa em comum.

Figura 2.3: Exemplo memória distribuída.
Fonte: Adaptado deFigure 3: A example of a distributed memory architectureem [8].

Memória compartilhada virtual

Nesse tipo de organização de memória, também conhecido comoDSM (Distributed Shared

Memory), tenta-se unir as qualidades e benefícios provenientes das organizações de memória

distribuída - facilidade de se construir e boa escalabilidade - do ponto de vista do projetista e

de memória compartilhada - comunicação entre processos através da memória - do ponto de

vista do programador, produzindo uma arquitetura que seja fácil de projetar e programar. Onde

usa-se uma plataforma de memória distribuída, e através de mecanismos implementados em
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hardware e software um ambiente de memória compartilhada é emulado [41] [34] [48].

2.2.3 Cluster

Um cluster é um sistema distribuído, constituído de dois ou mais computadores interconec-

tados em rede, os quais trabalham em conjunto para realizar uma determinada tarefa ou tarefas.

Embora possa ser constituído de sistemas homogêneos, na suamaioria são computadores

heterogêneos, com características distintas quanto a [5]:

• Arquitetura - pode-se estar fazendo uso de computadores comarquiteturas diferentes

como por exemplo: CISC (x86), RISC (SPARC);

• O formato de dados - geralmente arquiteturas diferentes apresentam formato de dados

diferentes, e mensagens trocadas devem ser entendidas por ambos os lados. O sistema de

troca de mensagens deve manipular estes dados de forma a fazer com que a comunicação

possa ocorrer;

• A potência computacional - o uso de estações distintas deve ser observado, uma vez que

computadores mais velozes não devem ficar esperando por outro mais lentos, ou seja, é

necessário um balanceamento de carga;

• Carga de trabalho - por possibilitar o uso de estações e rede comuns com usuário, isso

pode afetar negativamente o desempenho de um sistema que explora o paralelismo.

Mesmo apresentando limitações, devido a sua heterogeneidade, sistemas distribuídos ofe-

recem benefícios como: custo reduzido, desempenho alto, exploração da heterogeneidade para

resolução de alguns tipos de problema e acesso a um ambiente conhecido.

Seu uso se justifica pelo baixo custo e escalabilidade, onde anecessidade por aumento de

poder computacional pode ser conseguida com a adição de maisprocessadores. Enquanto que

sistemas desenvolvidos especialmente para alto desempenho apresentam um grande custo e a

melhora de performance só é conseguida com a atualização do sistema como um todo.
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2.3 Troca de mensagens

A troca de mensagens, ou passagem de mensagem (Message Passing), é um modelo com-

putacional que conceitualiza operações entre programas. Nela o ponto principal é que os pro-

cessos se sincronizem e realizem comunicação através da troca de mensagens [41] [1] [2] [29]

[39] [45]. Do ponto de vista dos processos uma troca de mensagem é apenas uma chamada à

uma interface de troca de mensagens, a qual é responsável de tratar a ligação física que junta os

processos ou processadores.

Esse modelo pode ser usado para comunicação de processos commemória compartilhada

ou distribuída, desde que ambos sejam baseados no envio e recebimento de mensagens. Para a

efetivação de uma operação de troca de mensagem é necessáriaa cooperação entre os processos

envolvidos.

No modelo de programação com troca de mensagens o elemento central é a mensagem, a

qual é trocada entre os processos. A troca de mensagem serve como um meio para a cópia

de dados da memória de um processo para a memória de outro processo, assim como para a

sincronização entre os mesmos. Além do dado, propriamente dito, uma mensagem contém um

cabeçalho com informações importantes, estas utilizadas pelo sistema de troca de mensagens

para poder realizar todo o processo.

De acordo com Booth [8], as seguintes informações devem estar contida em um cabeçalho,

algumas das quais podem ser disponibilizadas para o processo que as recebe, por meio do

sistema de troca de mensagens:

• Qual processo esta enviando a mensagem;

• Qual a localização dos dados no processo que esta realizandoo envio;

• Que tipo de dado está sendo enviado e em qual quantidade;

• Qual(is) processo(s) esta(ão) recebendo a mensagem;

• Onde os dados devem ser colocados no processo que os está recebendo;

• A quantidade de dados que o processo que recebe está preparado para aceitar.
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O sincronismo entre os processos, é obtido por meio das funções de requisição de mensagens

(message querying functions), onde o sistema de troca de mensagens é responsável por fornecer

alguns informações sobre o progresso da comunicação, permitindo que um processo recebedor

esteja consciente sobre o recebimento de mensagens, assim como um processo realizando um

envio possa descobrir se sua mensagem foi entregue ou não.

2.3.1 Troca de mensagens em sistemas paralelos

Programação paralela é a cooperação entre processos com o intuito de resolver um pro-

blema em comum. Existem dois pontos importantes quando se está programando processos

que cooperam entre si. Primeiramente deve ser definido que processos serão executados pelos

processadores, assim como especificar como estes processosrealizam sua sincronização e troca

de dados.

Com relação a troca de mensagens e sincronismo, é preciso que os processos que irão se

comunicar tenham acesso ao sistema de comunicação. A interface de comunicação deve provi-

denciar algum tipo de mecanismo afim de especificar quais processos fazem parte da comuni-

cação. E por fim o projetista precisa de algum meio para relacionar o término de uma chamada

a um procedimento (modo como o modelo de troca de mensagens trabalha) com o real término

da comunicação.

Com base nisso são definidos alguns componentes de comunicação que um sistema de troca

de mensagens deve disponibilizar; componentes necessários para o registro de processos e o

início e término do processo de troca de dados em um sistema paralelo:

• Acesso - os processos devem ser registrados junto à interface de troca de mensagens,

com isso outros processos podem saber onde o mesmo se encontra e como o acessar. No

modelo de computação MIMD, a interface de comunicação oferece alguns mecanismos

de facilitação, os quais permitem que processos sejam iniciados e registrados no meio

do processo de computação, diferentemente do modelo SIMD, onde todos os processos

devem ser registrados antes da computação começar;

• Endereçamento - deve ser possível endereçar as mensagens, isto é, estas devem conter

informações relevantes que auxiliem a sua entrega assim como sua devolução;
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• Recepção - o processo que está recebendo a mensagem deve ser capaz de lidar com os

dados que estão chegando, se por um acaso o processo for incapaz de tratar tais dados,

como no caso debuffer insuficiente, efeitos adversos podem ocorrer, como mensagens

truncadas ou até mesmo descartadas pelo sistema de troca de mensagens. Para o pro-

blema específico dobuffer, alguns sistemas permitem que o mesmo seja controlado pelo

processo; outros deixam tal controle transparente para o projetista. Ainda, a correta exe-

cução de um programa paralelo baseia-se na capacidade do processo, realizando o envio

das mensagens, de identificar falhas na entrega dos dados.

2.3.2 MPI (Biblioteca de troca de mensagens)

O MPI (Message Passing Interface) é na verdade um padrão para ambientes de passagem

de mensagens, computadores MIMD com memória distribuída, com o objetivo principal de

padronização, garantindo a portabilidade de aplicações que fazem uso de troca de mensagens

entre diversas arquiteturas de computadores.

O comitê responsável pela especificação da MPI, é composto por representantes de apro-

ximadamente 40 organizações, o que inclui a maioria dos fabricantes de máquinas com MPP

(Massively Parallel Processing, processamento maciçamente paralelo), além de universidades

e laboratórios envolvidos na computação paralela [34] [53].

Na MPI toda paralelização é explicita, ou seja, o projetistaé responsável por fazer-lá

utilizando-se das funções disponíveis. É possível encontrar definição para funções que reali-

zam [21] [11].

• Comunicação ponto a ponto: constituem o núcleo do MPI e são utilizados pra o envio e

recebimento de mensagens entre dois processos;

• Comunicação coletiva (de grupo): utilizadas para comunicação com um grupo de proces-

sos,broadcast, e para a sincronização dos mesmo;

• Grupos de processos;

• Gerenciamento de processos: utilizadas para inicialização e finalização de processos, de-

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

Ao buscar dividir um programa sequenciais em partes para poder executá-lo de forma pa-

ralela, observa partes estritamente sequências, as quais não podem ser paralelizadas, e partes

paralelizáveis. Embora o objetivo desta divisão de trabalho é ganhar tempo e performance, em

alguns casos ela pode gerar uma sobrecarga, como na troca de mensagens, onde ele é gerado

pela comunicação adicional entre os processos.

Ao se verificar o desempenho final de um programa que fora paralelizado é preciso levar em

conta essa sobrecarga. O ganho deve ser maior que o mesmo, ou aparalelização é considerada

ineficiente.

Por isso, faz-se importante o estudo de algumas técnicas de decomposição do problema, afim

de auxiliar a descoberta da mais adequada para a situação abordada no ambiente disponível. A

seguir são mostrados algumas técnicas de decomposição do problema.

2.4.1 Decomposição trivial

É o modo mais fácil de decomposição, embora na verdade não se tenha a decomposição do

problema. Esta técnica pode ser aplicada a problemas onde umprograma deve ser executado,

de forma independente, em várias entradas diferentes. Com isso a introdução do paralelismo

está na execução de várias instâncias do mesmo programa sequencial de forma paralela. Como

não se tem comunicação entre os processos é ideal para sistemas com baixa capacidade de

comunicação [8].

2.4.2 Decomposição funcional

Na decomposição funcional o programa é dividido em vários subprogramas. Sua forma

mais simples se apresenta no modo de um pipeline, onde cada unidade de dado passa pelos

subprogramas de forma sequencial. O paralelismo esta no fato de se ter vários conjuntos de

dados movendo-se através do pipeline de forma simultânea. Onível de paralelismo nesse mo-

delo esta limitado pelo número depipelinesdisponíveis e a eficiência está ligada diretamente

com a capacidade de cada estágio executar suas tarefas em um período de tempo igual aos de-

mais, ou seja, o balanceamento do pipeline. Ainda, a decomposição funcional é extremamente

dependente do problema, além de ter o paralelismo limitado pelo programa [8].
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2.4.3 Decomposição de dados

Consiste na divisão dos dados a serem trabalhados, de forma igual, entre todos os proces-

sadores, estes executando o mesmo programa, sequencial, completo, porém em um subconjunto

dos dados [8]. Sua forma mais simples se apresenta no modelo Mestre-Escravo, onde se tem

uma entidade principal, denominada Mestre, e subunidades denominadas Escravos. O Mestre

é responsável por decompor o conjunto de dados e repassa-lósaos Escravos, os quais realizam

algum tipo de cálculo e devolvem o resultado.

2.4.4 Granularidade

Ao se escolher ou definir um tipo de paralelismo a ser usado um ponto importante é a

granularidade que será empregada. Pois essa é o nível de paralelismo que o problema apresenta

e está relacionado ao tamanho das unidades de trabalho que são submetidas aos processadores.

A granularidade de um programa está ligada com o tipo de plataforma empregada, podendo

ser subdividida em [30] [38]:

• Granulação grossa - onde o paralelismo se apresenta em termos de processos e programas.

Estes tendem a executar um grande número de instruções entreos pontos de sincroniza-

ção. Embora apresente uma facilidade para se aumentar a performance do sistema, tem-se

uma dificuldade em se obter um balanceamento de cargas eficiente. O nível de com-

putação é alto e o de comunicação é baixo; sistemas distribuídos se encontram nessa

definição [11] [41];

• Granulação fina - onde o paralelismo se apresenta baseada em instruções ou operações.

Programas executam um pequeno número de instruções entre ospontos de sincroniza-

ção. Embora se tenha uma facilidade em obter um balanceamento de cargas eficiente,

estes sistemas implicam em um alto nível de comunicação, podendo haver mais comu-

nicação do que computação, diminuindo a performance do mesmo. Usado geralmente

em plataformas com um grande número de processadores, estespequenos e simples [11]

[41];

• Granulação média - esta granulação se situa entre a grossa e afina, onde o paralelismo se

apresenta em termos de procedimentos.
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2.5 Medida de desempenho

Assim como definido, o objetivo principal da aplicação de um algoritmo paralelo é o de

se obter um desempenho melhor, comparando-se com a solução sequencial para o mesmo pro-

blema.

Com isso, é necessário estudar algumas métricas para realizar a comparação e averiguação

da qualidade do algoritmo empregado. Porém, antes é precisoobservar uma regra muito impor-

tante que rege tal estudo, a lei de Amdahl (Amdahl’s Law) [41].

A lei de Gene Amdahl, de 1967, diz que a limitação do tempo de execução de um programa

paralelo está relacionado ao tempo de execução de sua parte sequencial. Um programa paralelo,

que tem 20% do seu código seqüencial e 80% paralelo tem o tempomínimo de execução igual

a 20% do tempo do mesmo programa seqüencial.

Essa lei fez o surgimento da ideia de paralelismo de trechos de computação intensiva dos

programas, e não partes do programa em si [8].

Além da lei de Amdahl, outros fatores como sobrecarga de comunicação, nível de parale-

lismo e/ou balanceamento de cargas utilizados incorretamente, prejudicam o desempenho final

de um programa paralelo.

2.5.1 Speedup

Speeduppode ser visto como o aumento de velocidade, ou diminuição dotempo, de exe-

cução de um determinado processo em n processadores, em relação a execução deste mesmo

processo em apenas 1 processador [39] [30], como pode ser observado na Equação2.1, ondeT1

é o tempo de execução com 1 processador eTn é o tempo de execução comn processadores.

speedup=
T1

Tn
(2.1)

2.5.2 Eficiência

A medida de eficiência trata da relação entre o número de processadores utilizados e o

speedupobtido, como observado na Equação2.2, onden é o número de processos concorrentes.

e=
speedup

n
(2.2)
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Capítulo 3

Algoritmos genéticos

Neste capítulo são revisados os conceitos de algoritmos genéticos que são necessários para

o prosseguimento deste trabalho. Esses conhecimentos foram utilizados para a implementação

da versão sequencial da biblioteca e como base para o entendimento de algoritmos genéticos

paralelos.

3.1 Introdução

Algoritmos genéticos (AG’s) inserem-se na computação evolutiva. É uma área de inteligên-

cia artificial (IA) que abrange as seguintes áreas de acordo com Bäck [4]: biologia, inteligência

artificial, otimização numérica e engenharia, e permitem a simulação de processos de evolução

natural. Definida por Bittencourt [7], como o desenvolvimento de computações artificiais inspi-

radas nas iterações biológicas realizadas pelos seres vivos para poderem viver e se reproduzir.

Eles são uma família de modelos computacionais inspirados na teoria evolucionária definida

por Charles Darwin [12] e desenvolvidos por John Holland [27] na década de 60, simulando a

reprodução sexuada da biologia [25].

De acordo com a teoria de Darwin [12], indivíduos ruins de uma população não sobre-

vivem, pois os mesmos são eliminados durante o processo de seleção. Já os indivíduos bons

sobrevivem, de forma que são selecionados para o processo derecombinação e deste modo

contribuem para a geração de melhores elementos.

A Figura 3.1 apresenta um exemplo clássico de seleção natural entre as girafas, onde a

evolução permitiu que apenas os indivíduos com pescoços maiores sobrevivessem.



Figura 3.1: Evolução natural nas girafas [28].

Em sua pesquisa que originou os algoritmos genético Holland[27], tinha como centro o

estudo formal do fenômeno de adaptação que ocorre na natureza e como este mecanismo de

adaptação natural poderia ser portado para computadores [36].

No entanto, a sua popularização foi conseguida por David E. Goldberg [23], aluno de

Holland, ao utilizar a técnica na resolução de um problema complexo de controle de trans-

missão de gás em duto.

Algoritmos genéticos podem ser definidos como método eficiente de otimização e busca,

que utiliza-se de busca aleatória (aleatória pois a única informação presente é o valor da função

objetivo), baseado em princípios evolucionários de populações de seres vivos [10] [6], onde

através de um processo iterativo busca-se melhores cromossomos manipulando o seu conteúdo

aleatoriamente. E durante o processo de reprodução ocorremfenômenos atuantes no material

genético dos cromossomos, como mutação e recombinação, resultando em uma população mais

diversificada, a qual é submetida a processos de seleção natural, obtendo-se assim a sobrevivên-

cia dos mais aptos [23].

Goldberg [23] define algumas características de um algoritmo genético, as quais o diferencia

de outros mecanismos normais de otimização e busca:

• Em um algoritmo genético a codificação do problema e a função de avaliação são depen-

dentes do problema;
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• A solução de um problema em específico é modelada em uma estrutura de dados seme-

lhante a de um cromossomo, na qual são aplicados operadores de recombinação preser-

vando informações críticas, tratando o conjunto de parâmetros de forma singular;

• Os resultados de um algorítimo genético são apresentados como uma população de

soluções e não como uma solução única;

• Algoritmos genéticos não necessitam de nenhum conhecimento derivado do problema,

apenas de uma forma de avaliação do resultado, fazendo o uso,somente, da função obje-

tivo;

• São usadas transições probabilísticas, apenas, não fazendo o uso de regras determinísticas.

Ainda em uma comparação dos algoritmos genéticos com outrosmétodos de otimização e

busca, Haupt [24] apresenta as seguintes vantagens:

• Pode realizar otimizações fazendo uso de parâmetros contínuos e discretos;

• Não necessita de informações secundárias;

• A busca é feita simultaneamente em um vasto espaço de busca;

• Pode ser feito o uso de um grande número de parâmetros;

• É adequado para uso em arquitetura de computadores paralelos;

• Tem capacidade para otimizar parâmetros complexos;

• Tem como resultado possíveis ótimas soluções, e não apenas uma;

• Faz uso de parâmetros codificados;

• Faz uso de dado gerados numericamente, experimentalmente efunções analíticas.
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3.2 Algoritmo genético clássico

O algoritmo genético clássico opera sobre um conjunto den indivíduos, chamado de popu-

lação, onde cada indivíduo é composto por uma seqüência de bits, os quais representam uma

solução em potencial para o problema em estudo.

Segundo Goldberg [23], a evolução geralmente se inicia a partir de uma população inicial de

indivíduos de um conjunto de soluções criado aleatoriamente e é realizada por meio de gerações.

A cada geração, a adaptação, otimização, de cada indivíduo da população ao problema é

avaliada. Essa quantificação é determinada pela qualidade de seu cromossomo como solução,

e é obtida a partir da avaliação do mesmo pela função objetivodo problema, resultando em um

valor chamado de fitness.

Essa avaliação é feita de modo que cromossomos que representem uma melhor solução

tenham maiores chances de se reproduzirem em relação aos querepresentem um solução pior.

Esta definição de solução melhor ou pior está relacionada à população atual.

Indivíduos são selecionados para fazer o papel de pais dos novos indivíduos da populariza-

ção baseando-se na sua qualidade relativa, uma qualidade emrelação aos outros indivíduos da

população.

O método utilizado para esta seleção é o método de Monte Carlo,onde as chances de um

indivíduo ser sorteado é relativa a qualidade deste em relação a população. Os pais selecionados

então sofrem o processo de cruzamento de forma randômica, formando assim os novos filhos.

A recombinação entre dois indivíduos ocorre apenas se uma probabilidade de cruzamento for

atingida.

Os filhos por sua vez sofrem um processo de mutação, o qual é realizado com uma proba-

bilidade pequena, gerando uma mudança na informação carregada. A nova população então é

utilizada como entrada para a próxima iteração do algoritmo.

Esta nova população pode, ainda, ser composta por indivíduos selecionados através do

elitismo, promoção de alguns melhores elementos para a próxima geração.

Este processo é repetido até que não se tenha mais uma melhorasignificativa na qualidade

das respostas obtidas, indivíduos, ou algum outro critérioseja satisfeito.

Mitchell [36] e Davis [13] apresentam a seguinte estrutura como sendo a de um algoritmo

genético clássico.
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1. Iniciar uma população;

2. Calcular o fitness dos indivíduos da população;

3. Selecionar pares de indivíduos;

4. Recombinar os pares selecionados, afim de gerar os filhos ;

5. Mutar os filhos;

6. Atualizar a população com os novos indivíduos;

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

Embora essa seja a abordagem clássica, muitas outras são usadas, onde se tem a codificação

do cromossomo em outra forma que não a binária, uso de operadores de cruzamento e mutação

mais complexos. E mesmo essas novas abordagens sendo tidas como algoritmos evolutivos

também são algoritmos genéticos, devido ao fato de sua estrutura algorítmica ser a mesma de

um algoritmo genético [35].

3.2.1 Codificação binária (clássica) versus codificação real

A etapa de escolha da codificação é tida como uma das mais importantes, pois esta deve

ser capaz de armazenar informações precisas de uma solução,de forma que a computação com

a mesma não seja comprometida em relação ao desempenho. O significado das informações

carregadas por um indivíduo nunca é conhecido pelo mesmo [14].

Com isso, inicialmente Holland [27], ao definir algoritmo genético, propôs o uso de cadeias

binárias para representar uma solução, chamada codificaçãobinária ou clássica. Essa abor-

dagem é possível através da discretização do domínio do problema.

A partir de 1989 com os trabalhos de Lucasius e Kateman [33] e Davis [13] a representação

através de valores reais (não mais binários) passou a ser muito utilizado em problemas com

espaço de busca muito grande, complexos e não completamenteconhecidos, onde variáveis

contínuas são empregadas [26].

Na codificação real o indivíduo é um vetor de números reais, onde a precisão do mesmo

depende do computador onde está sendo executado o algoritmo. O tamanho do elemento é o

mesmo do vetor de solução, deste modo, cada gene representa uma variável do problema. O

valor dos genes são restritos ao intervalo estabelecido para a variável, pelo projetista, baseado no
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domínio do problema, que ele representa, deste modo os operadores genéticos devem observar

este pré-requisito.

De acordo com os estudos de Herrera, Lozano e Verdegay [26] e Santa Catarina [43], os

melhores benefícios advindos do uso codificação real sobre acodificação binária está no fato

de que o aumento do domínio do problema não implica em sacrificar a precisão da solução

como nesta. Aquela ainda se mostra melhor em desempenho computacional, tempo, quando se

usa cadeias grandes, já que ao fazer uso de cadeia binária é necessário realizar a conversão dos

valores para se obter o valorfitnessdo indivíduo.

Figura 3.2: Exemplo codificação. a) representa a codificaçãobinária e b) a real.

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

detalhe.

3.2.2 Inicialização

Inicialmente é gerada uma população den indivíduos que, de acordo com Silva [44], pode

ser obtida das seguintes formas:

• Aleatoriamente, onde são gerados genes de forma aleatória,porém dentro do intervalo de

busca;

• Com indivíduos oriundos de outros processos, pode ser de outras iterações do algoritmo;

• De forma heurística ou controlada, quando se tem um conhecimento prévio sobre a região

do espaço de busca ou onde a solução possa se encontrar, assimcomo o conhecimento de

soluções aceitáveis;

Cada um destes indivíduos produzidos representam uma possível solução para o problema.

De acordo com Tanomaru [49], a geração da população inicial deve assegurar a diversidade da

população, ou seja, a cobertura abrangente do espaço de busca, de modo a garantir que soluções
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boas não sejam descartadas logo de início. Desta forma mesmoao utilizar alguma heurística

para a geração da população inicial é primordial que parte dapopulação seja gerada de forma

aleatória.

Conforme Holland [27], a diversidade na população deve ser almejada independentemente

se soluções são consideradas boas ou ruins.

3.2.3 Cálculo de aptidão ou avaliaçãofitness

O cálculo de aptidão é utilizado para avaliar/mensurar o nível de adaptabilidade de cada

indivíduo de uma população ao problema, afim de tentar garantir que os melhores indivíduos

tenham mais chances de prosseguir ou propagar suas características para a geração seguinte.

A adaptabilidade contribui na convergência do algoritmo embusca da melhor solução para o

problema.

Para tal propósito faz-se o uso de uma função de avaliação, chamada funçãofitness, a qual,

em geral, utiliza-se do valor da função objetivo no ponto representado pelos cromossomos do

indivíduo.

A função objetivo é considerada como parte da descrição do problema, pela mesma ser

diretamente influenciada pela especificidade de cada problema em estudo. Esta é a única in-

formação presente no processo evolutivo e pode ser vista como a qualidade do cromossomo

perante o problema abordado.

O valor retornado pelo cálculo da aptidão é utilizado pelo processo de seleção, onde indiví-

duos mais aptos terão maiores chances de se reproduziram ou seguirem para a próxima geração.

3.2.4 Seleção dos indivíduos

A operação de seleção em um algoritmo genético tenta imitar oprocesso de seleção natural

presente na natureza, onde se tem a sobrevivência do melhor.Nessa operação são selecionados

os indivíduos da população atual que servem de base para a construção da próxima população,

ou seja, os elementos que terão suas características genéticas transferida para seus descendentes.

Nesta etapa procura-se promover os indivíduos mais adaptados ao ambiente, afim de encon-

trar uma melhor solução para o problema, porém, sem a exclusão dos menos adaptados a fim de

preservar sua diversidade.
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Na seção seguinte é mostrado com mais detalhes como funcionao método da roleta, também

conhecido como método de Monte Carlo, o qual será utilizado nesse trabalho.

Método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo, proposto por Goldberg [23] como meio de seleção, é um método

probabilístico baseado no mecanismo de amostragem estocástica.

Neste método cada indivíduo tem uma probabilidade de ser selecionado, a qual é propor-

cional a sua aptidão ao problema e dos outros elementos da população, esta calculada com o

auxílio da função objetivo.

Ainda de acordo com o mesmo autor, a seguir são detalhados os passos deste método:

• Cálculo dofitnessrelativo: nele tem-se que a soma dofitnessde todos os indivíduos é

igual a 100. A partir disso é efetuado o cálculo da Equação3.1para maximização ou da

inversa da Equação3.1 no caso de minimização, para se encontrar ofitnessrelativo do

indivíduo em questão. Onde,i e j pertencem ao intervalo[1,n], e n sendo o número de

indivíduos na população;

f itnessrelativo(i) =
100∗ f itnessi

n

∑
j=1

f itnessj

(3.1)

• Distribuição dos indivíduos na roleta: após o cálculo dofitnessrelativo, os indivíduos são

dispostos em um círculo, onde a fatia de cada um é proporcional ao seufitness relativo.

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

• Distribuição dos ponteiro: nesta etapa são distribuídosn ponteiros na roleta, os quais são

equidistantes entre si, en sendo o número de indivíduos na população;

• Realização do giro: ao final, é executado o giro dos ponteiros de forma aleatória e, os

indivíduos que estiverem sob os ponteiros serão os elementos selecionados pelo método.

3.2.5 Cruzamento (crossover)

Na recombinação, ou cruzamento, ocorre a troca de fragmentos entre pares de indivíduos

selecionados anteriormente afim de se criar os novos indivíduos da população seguinte.
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Esta etapa é tida como o mecanismo de exploração primordial de um algoritmo genético

[10]. Sendo considerado a principal ferramenta de busca dos AGspara explorar regiões desco-

nhecidas no espaço de busca [15].

O cruzamento de diferentes indivíduos tem por objetivo unirboas características de soluções

diferentes e conseguir uma solução ainda melhor. Estas características boas podem estar pre-

sentes tanto em indivíduos bons quanto em indivíduos não tãobons.

A recombinação ocorre somente se a taxa de cruzamento for atingida. De acordo com Santa

Catarina e Bach [42], é interessante estar entre 60% e 80% e, segundo Lacerda [15] entre 60%

e 90%.

Assim como a codificação é dependente do problema, o tipo de cruzamento empregado

é dependente da codificação utilizada. A seguir são apresentados os principais métodos de

cruzamento da codificação real.

Além destes, Herrera, Lozano e Verdegay [26], mencionam a existência dos seguintes opera-

dores:Flat crossover, Linear crossover, Extended line crossover, Linear BGA crossover, Fuzzy

Connectives Based Crossover (FCB).

Dados dois cromossomosC1 = (c1
1, . . . ,cL

1) e C1 = (c1
2, . . . ,cL

2), ondeL é o número de

genes no cromossomo, pode-se tratar o cruzamento conforme as operações seguintes.

No cruzamento simples (Simple crossover) [54] [35], um pontoi é escolhido aleatoriamente,

i ∈ [1,2, . . . ,L−1], e constroem-se os elementos filhos, onde o primeiro filho terá os genes do

primeiro pai até a posiçãoi, e os genes do segundo pai da posiçãoi +1 em diante, já no segundo

filho temos os genes do segundo pai até a posiçãoi e do primeiro pai da posiçãoi +1 em diante,

como se segue:H1 = (c1
1, . . . ,ci

1,ci+1
2, . . . ,cL

2) eH2 = (c1
2, . . . ,ci

2,ci+1
1, . . . ,cL

1).

No cruzamento discreto (Discrete crossover) [37], o cromossomo filho é gerado a partir

da escolha aleatória de genes, na distribuição uniforme formada com os genes dos pais:H =

(h1, . . . ,hi, . . . ,hL), ondehi ∈
[

ci
1,ci

2
]

.

No cruzamento por média simples [26], o cromossomo filho é gerado a partir da aplicação

da média simples sobre seus pais,H = (h1, . . . ,hi, . . . ,hL) , ondehi é igual ao resultado da

aplicação da Equação3.2.

hi =
(ci

1 +ci
2)

2
(3.2)
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No cruzamento por média geométrica [26], o cromossomo filho é gerado a partir da apli-

cação da média geométrica sobre seus pais,H = (h1, . . . ,hi, . . . ,hL), ondehi é igual ao resultado

da aplicação da Equação3.3.

hi =
√

ci
1∗ci

2 (3.3)

No cruzamento aritmético (Arithmetical crossover) [35], os filhos são gerados a partir da

aplicação das Equações3.4 e 3.5 sobre seus pais, ondeλ é constante. Para cruzamento arit-

mético uniforme, ou variante dependendo do número de gerações iteradas, para o cruzamento

aritmético não uniforme.

hi
1 = λci

1 +(1−λ)ci
2 (3.4)

hi
2 = λci

2 +(1−λ)ci
1 (3.5)

No cruzamento heurístico (Qright’s heuristic crossover) [46], o filho é gerado dando uma

maior prioridade aos genes do pai com maior aptidão. Dado queo pai com maior aptidão éCi

temos que:H = (h1, . . . ,hi, . . . ,hL), ondehi é igual ao resultado da aplicação da Equação3.6e

r sendo um valor randômico do intervalo[0,1].

hi = r ∗ (ci
1−ci

2)+ci
1 (3.6)

No cruzamentoBLX − α, o filho H = (h1, . . . ,hi, . . . ,hL) é gerado a partir de valores

aleatórios, e uniformes, pertencentes ao intervalo[cmin− I ∗α,cmax+ I ∗α] , ondecmax é obtido

pela Equação3.7, cmin a partir da Equação3.8 e I através da Equação3.9 e α é um pequeno

valor que estende os limites para a definição deH.

cmax= max(ci
1
,ci

2) (3.7)

cmin = min(ci
1
,ci

2) (3.8)

I = cmax−cmin (3.9)
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3.2.6 Mutação

A operação de mutação tem por objetivo restaurar material genético, diversidade, perdida

nas repetidas seleções e cruzamentos, ou transformá-lo, deforma que regiões do espaço de busca

desconhecidas possam ser alcançadas [15], diminuindo desta forma as chances de convergência

para máximos locais (soluções localmente boas mas não globalmente) e, assegurando que a

probabilidade de atingir qualquer ponto no espaço de busca nunca seja zero [27].

Neste contexto, a mutação é um vetor que favorece a diversidade, permitindo que a busca por

melhores soluções continue, sendo considerado, desta forma, um operador de busca secundário

[10].

Embora melhore a diversidade dos cromossomos da população,a mutação acaba destruindo

informações contidas no cromossomo. Por esse motivo, a probabilidade de mutação, de acordo

com Santa Catarina e Bach [42], é interessante estar ente 0.5% e 5%, uma vez que valores

maiores que 5% tornam a busca aleatória. Já Lacerda [15], sugere que a taxa de mutação deve

ficar entre 0.1% e 5%, o que de acordo com o mesmo é o suficiente para assegurar diversidade.

O processo de mutação de um indivíduo tem início através da seleção, de forma arbitrária,

randômica, de um gene do mesmo. Em seguida este gene selecionado é submetido à uma avali-

ação probabilística (baseada na probabilidade de mutação), para verificar se o mesmo sofrerá

alteração no seu estado.

Assim como a codificação é dependente do problema, o tipo de mutação empregado é depen-

dente da codificação utilizada. A seguir são apresentados osprincipais métodos de mutação da

codificação real. Além destes, Herrera, Lozano e Verdegay [26], ainda mencionam a existência

dos operadoresMuhlenbein’s mutationeContiuous modal mutation.

Dados dois cromossomosC = (c1, . . . ,ci, . . . ,cn) e ci ∈ [ai,bi], onden é o número de genes

e [ai ,bi] um intervalo definido pelos limites mínimo e máximo permitido, a seguir é mostrado

seu comportamento frente aos diferentes operadores.

Na mutação randômica (Random mutation) [35], o novo gene é escolhido de forma

randômica no domínio[ai,bi], este constituído de uma distribuição uniformeci = x∈ [ai ,bi].

Na mutação gaussiana, segundo Herrera, Lozano e Verdegay [26], o novo gene é gerado a

partir da distribuiçãoci = N(ci,σ2), ondeci é o valor do gene a ser mutado, eσ é um valor

definido pelo projetista. Os autores mencionam ainda, a existência de pesquisas que indicam
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que o valor deσ deve ser iniciado próximo a 0.5 e a medida que novas gerações são iteradas ele

pode ser diminuído.

Com a mutaçãocreep(Real Number Creep) [13], tenta-se explorar máximos locais na busca

da solução. Nesta, o gene é mutado adicionando-se ou subtraindo-se um pequeno fator gerado

aleatoriamente. O valor máximo para este fator é definido pelo projetista, a fim de proporcionar

tal exploração.ci = ci ± r , ondeci é o gene original e,r é valor aleatório. Herrera, Lozano

e Verdegay [26] mencionam a existência de variações deste método, a qual sebaseia no valor

máximo de deslocamento permitido, como:Guaranteed-Big-Creep, Guaranteed-Little-Creep,

Small CreepeLarge Creep.

A mutação discreta modal (Discrete modal mutation), apresentada por Voigt [52], é obtida

com a aplicação da Equação3.10, ondeπ é obtido com o cálculo da Equação3.11, em que

Bm > 1 é a base da mutação e,rangmin é o limite inferior da faixa de mutação relativa.

γ =
π

∑
k=0

αk ·B
k
m (3.10)

π =

[

log
rangmin

log(Bm)

]

(3.11)

Herrera, Lozano e Verdegay [26], ainda mencionam a mutação não-uniforme, onde o novo

gene é um número selecionado do intervalo[ai,bi], não uniformemente distribuído, e onde

os números apresentam probabilidades de ocorrência diferentes. E a mutação não-uniforme

múltipla, que apresenta os mesmos aspectos da mutação não uniforme com a diferença de que

a mutação é realizada em todos os genes do cromossomo.

3.2.7 Elitismo

O processo de elitismo tenta garantir que indivíduos bons não sejam perdidos durante os

processos de cruzamento e mutação, promovendo, para a próxima geração, um certo percentual

dos melhores indivíduos antes que estas operações sejam executadas, ou seja, estes indivíduos

têm seu material genético completamente copiado para a próxima geração sem alteração, con-

servando desta forma suas características consideradas boas. Com isso o tempo de convergência

do algoritmo é melhorado, por outro lado, pode provocar uma convergência para um ótimo lo-

cal.
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3.2.8 Parâmetros Genéticos

Por se tratarem de problemas não lineares, em sua grande maioria, os parâmetros genéti-

cos não podem ser tratados como uma variável independente, tão pouco serem resolvidos in-

dependentemente. Existem interações, entre os parâmetros, que devem ser consideradas para

maximizar ou minimizar a saída da função fitness. A esta iteração dá-se o nome de epistase

(epistasis) [3].

Os principais parâmetros genéticos são:

• Tamanho da população: o tamanho da população influencia diretamente a qualidade e

o tempo de obtenção da solução. Em populações pequenas pode-se ter problema com a

cobertura limitada do espaço de busca, problema este que se tenta evitar com o uso de

populações maiores. Nestas consegue-se evitar a convergência prematura para soluções

locais, porém o esforço computacional pode ser demasiadamente grande [23]. Tanomaru

[49], em seu estudo afirma que populações com 50 a 200 indivíduos são capazes de re-

solver a maioria dos problemas, exceto os mais complexos;

• Número de gerações: de acordo com Pinho [17], a importância do número de gerações

está no fato de que não se pode afirmar com exatidão que uma solução é a melhor al-

cançável para poder terminar o processamento, com isso esteé um fator comumente uti-

lizado para tal tarefa. O mesmo autor afirma que tal parâmetrodeve ser determinado

experimentalmente, pois o mesmo depende do problema. Mitchell [36], diz que valores

comumente utilizados estão na faixa de 50 à 500 gerações;

• Taxa de Cruzamento: a taxa de cruzamento tenta balancear a necessidade de se obter

indivíduos melhores, a partir do cruzamento de indivíduos já bons, e o risco de perder

um indivíduo muito apto, devido ao cruzamento. Não há consenso quanto a este valor.

Para Tanomaru [49], deve ser maior que 0.7, Mitchell [36], menciona o valor de 0.6. O

ponto comum em ambos os estudo é que o uso de taxas muito pequenas tendem a tornar

o algoritmo lento;

• Taxa de Mutação: introduz a chance de se explorar o espaço de busca, evitandoassim

a convergência para soluções locais ou estagnações. Tal taxa não deve ser muito alta,
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pois isso pode resultar em uma busca aleatória, além de poderprovocar a destruição de

soluções boas. Do estudo de Lacerda [15] é possível verificar que valores de 0.1% a 5%

para a probabilidade de mutação são os mais adequados;

• Intervalo da Geração: é o percentual da população atual que será substituída na próxima

geração. Assim como no cruzamento e mutação, taxas muito altas podem provocar a

perda de soluções boas e muito pequenas o aumento no tempo de processamento.
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Capítulo 4

Algoritmos genéticos paralelos

Neste capítulo são agrupados conceitos sobre programas paralelos e algoritmos genéticos.

Seu objetivo é mostrar como estas duas áreas se interligam e como podem ser utilizadas na

resolução de problemas de otimização e busca, acelarando a obtenção de boas soluções.

4.1 Introdução

Mühlenbein Heinz [25], define algoritmos genéticos como sendo uma busca randômica pa-

ralela com controle centralizado, onde a parte centralizada é responsável pela operação de se-

leção, a qual necessita dofitnessrelativo de todos os indivíduos, resultando assim em um al-

goritmo altamente sincronizado e difícil de se implementareficientemente em computadores

paralelos.

Geralmente programas que utilizam algoritmos genéticos são capazes de encontrar resulta-

dos de qualidade em tempos aceitáveis. Porém, ao aumentar-se o tamanho da entrada, o número

de iterações, ou o espaço de busca do problema, eles tendem a requerer fatias de tempo cada

vez maiores. Devido a esses fatores tem-se estudado técnicas para tornar o algoritmo genético

mais rápido, e uma destas técnicas é a aplicação do paralelismo.

Ao se observar os componentes de um algoritmo genético vê-seque o mesmo é intrinseca-

mente paralelo, principalmente pelo fato de se trabalhar com um conjunto de soluções, e não

com apenas uma, e pela evolução dos indivíduos serem independentes entre si [31].

Operações como as de avaliação, recombinação e mutação são exemplos de processos que

podem ser paralelizados, sendo executados de forma simultânea em mais de um elemento da

população. De acordo com Kohlmorgen [31], devido à essas características a obtenção de um



speedup(aumento de velocidade na da execução), significativo não é complicado.

A exceção ao paralelismo intrínseco de um algoritmo genético está na operação de seleção.

Essa etapa do processo de evolução utiliza-se de informações de nível global da população, para

determinar a qualidade relativa dos indivíduos [31].

Embora o processo de seleção se utilize de informações globais dos indivíduos de uma

população, o mesmo pode ser paralelizado utilizando-se de seleção localizada, como no modelo

de vizinhança, ou distribuída, como no modelo ilha.

Uma das soluções para o problema da seleção é utilizar seleção distribuída ou descentrali-

zada [25]. Onde cada indivíduo realiza o processo de seleção, buscando por um parceiro em

sua vizinhança, deste modo o indivíduo passa a ser um elemento atuante na busca, e acaba por

melhorar seufitness, durante seu tempo de vida, realizando buscas locais.

Outra solução, de acordo com Cantú-Paz [10], são as implementações de algoritmos genéti-

cos paralelo mais populares, é a organização em múltiplas populações evoluindo separadamente

e, com a troca de alguns indivíduos ocasionalmente, organização esta conhecida comomulti-

deme, granularidade grossa ou algoritmos genéticos distribuídos.

Um outro problema que o uso de paralelismo em algoritmos genéticos tenta resolver é a

falta de diversidade. Segundo Heinz [25], um dos grandes problemas de algoritmos genéticos

é a convergência prematura, e na tentativa de resolver esse problema os algoritmos genéticos

tentam forçar a diversidade em sua população, claramente violando a natureza biológica.

Algoritmos genéticos paralelos tentam introduzir tal diversidade de um modo mais natural,

utilizando-se de uma população com uma estrutura espacial,como na natureza. Em tal estrutura

o fitnesse o cruzamento são restritos a vizinhanças, chamadas dedemes.

Esse nome foi introduzido em genética populacional, onde é sabido que populações com

uma estrutura espacial tem uma maior variedade que uma população panmítica, população onde

todos os elementos podem relacionar entre si.

Esta ideia, porém, não é uma verdade absoluta para todos os estudiosos da área. Para Wright

[54], o melhor modo de evitar cair nos melhores locais, é dividira população em varias sub-

populações. Já para Fisher [18], tal teoria não é válida. Uma melhor discussão sobre o assunto

pode ser encontrada em [25].

Visando esclarecer o funcionamento de algumas destas abordagens serão detalhados os
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métodos mais comumente utilizados.

4.2 Modelos de algoritmos genéticos paralelos

A diferença principal entre as várias abordagens de paralelismo em algoritmos genéticos está

no modo como a população é concebida e como é feita a seleção dos pais para a produção dos

novos indivíduos [31], podendo apresentar-se de três formas: modelo de paralelização global,

modelo de ilhas, modelo de vizinhança.

No modelo mestre escravo, ou global, o comportamento do algoritmo genético não é alte-

rado, diferentemente do que acontece nos modelos de vizinhança e ilha.

Enquanto no modelo global a seleção utiliza-se de toda a população, nos outros dois é uti-

lizado apenas uma parte da população, a subpopulação. Ainda, no mestre escravo, o cruzamento

pode ser realizado entre quaisquer dois elementos, ao passoque nos outros dois métodos essa

operação é restrita a uma parte da população, o conjunto de elementos que constituem a sub-

população.

No modelo ilha a seleção é restrita a subpopulações que são disjuntas, com exceção dos

bons elementos que são trocados. A troca de elementos se dá a cadax gerações e paray ilhas

vizinhas a um percentualw de sua população. Já no modelo de vizinhança, a seleção é feita a

partir de vizinhanças altamente sobrepostas [31].

Diferentemente dos algoritmos tradicionais onde a paralelização preserva o comportamento

funcional do algoritmo sequencial, as abordagens para paralelização de um algoritmo genético

tradicional apresentam uma nova estrutura algorítmica, asquais são apresentadas a seguir.

4.2.1 Modelo Mestre-Escravo

No modelo de paralelismo Mestre-escravo, também conhecidocomo algoritmo genético pa-

ralelo global, o comportamento do algoritmo é exatamente o mesmo do modelo serial, diferindo

apenas em tempo de execução.

A população apresenta uma distribuição global panmítica (onde todos os indivíduos tem a

possibilidade de cruzamento entre si), tal como o modelo sequencial. A operação de seleção

também faz o uso de todos os elementos da população. Nele o paralelismo é inserido na avali-

ação dofitnessou aplicação de um operador genético.
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A população do modelo mestre-escravo fica no mestre, o qual também é responsável por

delegar tarefas para os escravos. No modo mais usual o mestreenvia uma porção da população

para cada escravo, este realiza o cálculo dofitnessdestes indivíduos e retorna os valores para o

mestre.

Sua utilização é interessante em problemas onde a avaliaçãode um indivíduo requer bastante

poder de computação. Ainda este modelo tem a vantagem de não alterar o comportamento do

algoritmo genético clássico, e as teorias deste podem ser facilmente empregadas naquele.

Neste contexto também é possível distribuir as tarefas de operações genéticas entre os es-

cravos, mas de acordo com Cantú-Paz [10], por serem operações relativamente simples o tempo

gasto com comunicação provavelmente seria maior do que o tempo ganho em performance.

Uma das justificativa para a escolha deste modelo de granularidade grossa (coarse-grained)

é, por ele ser simples de se implementar com o uso de um clustere softwares de domínio publico,

pouco esforço é necessário para a conversão do algoritmo genético sequencial para esse modelo

[50].

Ainda, implementação deste modelo em uma arquitetura de memória distribuída ou com-

partilhada não é problema. A diferença está apenas no modo como os processadores obtém os

dados para trabalhar.

4.2.2 Modelo Ilha

O modelo de paralelismo ilha, também conhecido por multi-populacional, multi-deme, al-

goritmo genético distribuído, dentre outros, é constituído de várias sub-populações, estas con-

sideradas a principal característica deste modelo de acordo com Cantú-Paz [10], que trocam

indivíduos ocasionalmente através da operação de migração.

A denominação algoritmo genético distribuído é devido ao fato de o mesmo ser implemen-

tado, geralmente, em sistemas com memória distribuída, MIMD.

O tamanho das subpopulações, oudemes, é menor do que a população de um algoritmo

genético serial. Isso faz com que a convergência seja mais rápida, podendo resultar em uma

solução mais pobre [10].

Neste modelo a população é dividida em subpopulações e cada uma destas é atribuída à um

processador. Neste é executada uma instância modificada do algoritmo genético serial, de modo
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que se tenha várias populações sendo melhoradas de forma concorrente, e de tempos em tempos

pode haver a possibilidade de troca de indivíduos entre populações vizinhas [31].

A principal diferença para o modelo clássico está na aplicação da operação de migração,

onde indivíduos bons são trocados entre as subpopulações a medida da necessidade. Segundo

Tanese [47], migração muito freqüente ou pouco frequente degradam a performance do algo-

ritmo. Conforme o estudo de Cohoon [9], nas gerações entre migrações consegue-se pouca

modificação na população, no entanto novas soluções são encontradas rapidamente após a troca

de indivíduos.

A operação de migração é controlada através de dois parâmetros de migração [47]:

• Intervalo de migração - o número de gerações entre cada migração;

• Taxa de migração- o percentual de indivíduos selecionados para migração.

A codificação extra para se transformar um algoritmo genético sequencial em um paralelo

utilizando este modelo está na criação de rotinas para a operação de migração.

A arquitetura necessária para o uso deste modelo é a de granularidade grossa, facilmente

conseguida com o uso de cluster ou multicomputadores [31].

De acordo com Cantú-Paz [10], este modelo apresenta diversas variações de implementação.

Na mais simples delas,Davidor’s ECO model, são executadas várias instâncias do algoritmo

genético em computadores diferentes e ao final é feito a coleta dos resultados, não fazendo,

deste modo, o uso da operação de migração.

4.2.3 Modelo de vizinhança

No modelo de paralelismo de vizinhança, ou de granularidadefina, a população é subdivi-

dida em um número grande de pequenas populações, as quais podem ser compostas de apenas

um indivíduo.

Cada população neste modelo é mantida em um processador diferente. E, os processadores

que fazem parte do ambiente são conectados emarray. Essa arrumação espacial proporciona o

uso natural de vizinhanças locais para a seleção dos pais para a próxima geração [31].

As operações de seleção e cruzamento são restritas a pequenas vizinhanças, as quais são

sobrepostas de modo a possibilitar uma interação entre todos os indivíduos. Ainda, neste mo-
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delo todas as decisões são tomadas pelos indivíduos, fazendo com que ele seja completamente

distribuído e sem controle central.

O pseudo algoritmo genético paralelo usando o modelo de vizinhança é apresentado a seguir,

[25]:

1. Definir uma representação genética do problema;

2. Criar a população inicial e sua estrutura populacional;

3. Cada indivíduo melhora sua solução localmente;

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

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

6. O filho melhora sua solução localmente e substitui o pai se for
melhor;

7. Repete-se do quarto passo em diante até um critério de térm ino ser
atingido.

É o modelo de paralelismo ideal para arquiteturas massivamente paralelas (máquinas que

tem um grande número de processadores básicos), com granularidade fina. Onde tem-se apenas

uma população estruturada de forma espacial, o que limita a interação entre indivíduos, de modo

que, o cenário ideal é o uso de um indivíduo em cada unidade processadora.

4.2.4 Modelo hierárquico

Esse modelo combina o uso de subpopulações com o modelo mestre-escravo ou com um

modelo de granularidade fina. E é denominado de hierárquico pois ele é constituído de uma

única população subdividida, multi-deme.

De acordo com Cantú-Paz [10], este modelo oferece uma melhor performance do que o uso

de qualquer dos modelos sozinho, reduzindo o seu tempo de execução.
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Capítulo 5

Metodologia

Neste capítulo são apresentadas as técnicas utilizadas no desenvolvimento do trabalho e

como foi feita a implementação.

Um dos objetivos do trabalho foi construir duas bibliotecasgenéricas que possam ser facil-

mente reutilizadas. Essas bibliotecas tratam de um algoritmo genético sequencial e outros dois

paralelos, onde o usuário das mesmas define alguns parâmetros e funções que são dependentes

do problema a ser resolvido.

Para tal flexibilidade a codificação do cromossomo foi desenvolvida de modo a permitir

diferentes modos de representação conhecidos, como: real,inteira, binária, dentre outras, e de

modo à permitir que o projetista possa redefinir os métodos decruzamento, mutação e criação

de cromossomos aleatórios.

Além do desenvolvimento das bibliotecas foi feito um estudocomparativo da qualidade da

solução e do desempenho temporal de ambas as abordagens paraa resolução do problema do

caixeiro viajante.

5.1 O algoritmo serial

O algoritmo genético serial implementado de forma genéricasegue a forma funcional de um

AG clássico apresentado. A principal diferença está no modode representação do cromossomo,

o qual não se utiliza da codificação binária.

O cromossomo foi definido como sendo um vetor de números reais, assim como na codi-

ficação real. Porém, isso não restringe o seu uso apenas para problemas que se utilizem de tal

codificação, pelo contrário, permite que o mesmo seja utilizado para emular a representação de



outros tipos de codificação, como a inteira ou binária.

Além do cromossomo, cada indivíduo contém duas outras propriedades, que são seufitness

e ofitnessrelativo. Na Figura5.1é apresentada a estrutura de um elemento.

Figura 5.1: Estrutura do indivíduo implementado.

O valorfitnessde um indivíduo é obtido através da função objetivo do algoritmo genético, a

qual é dependente do problema, de modo que é a única função quedeve, obrigatoriamente, ser

definida pelo usuário da biblioteca. Já o valor dofitnessrelativo é encontrado calculando-se a

proporção dofitnessindividual perante a população.

Além dos parâmetros normais encontrados em um algoritmo genético (como a taxa de cruza-

mento, mutação, elitismo, número de gerações e tamanho da população), a implementação em

questão conta com um outro parâmetro, o limite dos genes, quese trata de uma estrutura que

guarda os limites superiores e inferiores de cada gene de um cromossomo, de modo que nas

operações às quais o mesmo é submetido, possam garantir que oespaço de busca não seja

extrapolado.

Devido ao modo como foi concebida a estrutura do cromossomo,baseada em números reais,

implementou-se também métodos para geração de cromossomosaleatórios, cruzamento e mu-

tação baseados nos métodos para codificação real apresentados na seção pertinente.

A operação de geração de cromossomos aleatórios é necessária para a geração da população

inicial. Ela faz o uso do parâmetro que guarda os limites dos genes, de forma a garantir que não

sejas gerados cromossomos inválidos, fora do espaço de busca desejado. Esta operação pode ser

definida pelo usuário da biblioteca se assim o quiser. Por exemplo, caso ele esteja se utilizando

de um método heurístico para a geração dos elementos iniciais da população, ou esteja fazendo

uso de uma emulação de codificação.

A operação de cruzamento implementada foi a média simples, aqual recebe dois cromos-

somos pais e constrói um cromossomo filho. Esse método de cruzamento foi escolhido devido

a sua facilidade de implementação e por não gerar genes fora do espaço de busca, não necessi-

tando assim de alguma rotina de readequação dos alelos.

Para a operação de mutação foi implementado o método de mutação gaussiana, onde o novo
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valor para o gene é obtido a partir do sorteio de um valor aleatório pertencente ao intervalo

definido por|ci −σ,ci + σ|, ondeσ representa a variância definida pelo projetista eci o antigo

valor do gene. Caso o novo valor do gene apresente-se fora dos limites estabelecidos, este é

substituído pelo limite correspondente, através de uma operação de truncagem.

Caso se faça o uso da operação de mutação padrão (gaussiana), oalgoritmo fará o uso de um

outro parâmetro, a variância, o qual deverá ser definido pelousuário da biblioteca. Este valor é

utilizado na geração da distribuição onde é selecionado o novo valor do gene sendo mutado.

Assim como a operação de geração de cromossomo aleatório, asrotinas de cruzamento e

mutação também podem ser definidas pelo usuário da biblioteca, principalmente no caso de este

estar fazendo o uso de emulação de codificação.

Na operação de seleção pode utilizar-se o elitismo para promover alguns dos melhores indi-

víduos da população atual para a próxima geração sem sofrer processo de mutação/cruzamento.

O número de elementos que serão promovidos é obtido com a aplicação da Equação5.1, onde

taxaelitismo é o tamanho relativo da elite etamanhopop é o tamanho da população estudada,

ambos definidos pelo projetista.

e= round(taxaelitismo∗ tamanhopop) (5.1)

Na operação de seleção tem-se ainda uma peculiaridade; ao selecionar um indivíduo pai

para o cruzamento já é feita a verificação da probabilidade domesmo cruzar, de modo que tal

taxa é verificada para cada elemento e não para cada par, e em caso negativo outro indivíduo é

selecionado. Tal abordagem foi utilizada para fins de simplificação da operação de seleção.

Isso implica na verificação não ser feita pela operação de cruzamento, e tal ponto deve ser

levado em consideração ao se definir um método de cruzamento próprio. Ainda, embora tal

abordagem seja divergente da clássica, é considerada válida.

No processo de seleção dos indivíduos pais é utilizado o método da roleta, também co-

nhecido como método de Monte Carlo, de modo que elementos da população mais aptos a se

reproduzem tenham uma maior chance de serem escolhidos.

Na implementação do método de Monte Carlo, os indivíduos são distribuídos na roleta de

acordo com seufitnessrelativo, onde elementos com melhores valores recebem fatias maiores

da roleta. Em seguida é realizado apenas um giro e espaçadosn ponteiros sequencialmente ao
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ponto onde a roleta parou, onden é o número de indivíduos a serem escolhidos. Desta forma os

elementos selecionados já são todos conhecidos.

Como resultado o algoritmo genético desenvolvido apresenta, através da saída padrão, os

dados referentes ao indivíduo da população que obteve o melhor valor defitness, ou seja, o

elemento mais apto.

O fluxo de programa para a implementação serial pode ser observado a seguir.

1. Iniciar uma população;

2. Calcular o fitness dos indivíduos da população;

3. Selecionar indivíduos;

4. Verificar se indivíduo selecionada vai ser utilizado par a cruzamento;

5. Recombinar os pares selecionados, afim de gerar os filhos ;

6. Mutar os filhos;

7. Atualizar a população com os novos indivíduos;

8. Verificar se o ponto de parada foi encontrado, em caso nega tivo
voltar para o passo 2;

9. Se ponto de parada atingido mostra o melhor indivíduo enco ntrado.

Na implementação do algoritmo genético sequencial o programa inicia gerando uma popu-

lação den indivíduos de forma aleatória. Esta população então é submetida iterativamente aos

operadores genéticos de seleção, cruzamento e mutação, atéque o número máximo de gerações

seja atingido. Então, o algoritmo retorna o indivíduo que apresenta o melhorfitnesspara o

problema especificado.

5.2 O algoritmo paralelo

Para a implementação do algoritmo genético escolheu-se duas abordagens paralelas. Na

primeira tem-se o uso do tipo de paralelismo mais simples de se implementar, onde o mesmo

algoritmo é executado em diversas instâncias concorrentes. Já para a segunda abordagem foi

escolhido um modelo de arquitetura híbrido, onde tem-se a junção de dois tipos de paralelismo,

o mestre-escravo com características damulti-deme.

O modelo híbrido desenvolvido será denominado de mestre-escravo no decorrer do trabalho

por apresentar característica predominantemente de tal arquitetura.
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5.2.1 Características do ambiente computacional disponível

Para o desenvolvimento das versões paralelas do algoritmo genético levou-se em conta o

ambiente computacional dispovível para a realização dos testes.

O Laboratório de Computação de Alto Desempenho - LCAD - vinculado ao Grupo de

Matemática Computacional e Processamento Paralelo - GMCPAR -pertencente ao Centro

de Ciências Exatas e Tecnológicas - CCET - da Universidade Estadual do Oeste do Paraná -

UNIOESTE - dispõe de umclusterdo tipoBeowulf1, para processamento de alto desempenho,

no qual o objetivo é prover o aumento de processamento através da divisão de tarefas entre os

diversos nós docluster[40].

O cluster, nomeado krusty, é composto de 19 computadores, 18 destes exclusivos para pro-

cessamento e 1 dedicado como interface de acesso, ofront-end. Os equipamentos são equipados

com processadoresIntel Pentium4 3.0GHz HT, memória cache de 1MB, RAM de 1GB emdual

channele disco rigido SATA de 80BG. A rede de interconexão utilizada para comunicação é do

tipo Gigabit-Ethernet.

Como sistema operacional é utilizado o Fedora Core 8 da Red Hat Inc, e a biblioteca de

computação paralela utilizada é a MPI em sua implementação MPICH, maiores informações

sobre a configuração dehardwaree softwaredo krusty podem ser encontrados no trabalho de

Ramos [40].

Ao executar um programa paralelo fazendo uso de MPI, aos processos nos nós é atribuído

um identificador de processo, o qual é único e sequencial. Essa característica é observada para

a definição do nodo que fará o papel de principal (número do processo igual á 0) e secundários

(número do processo diferente de 0), em ambas as implementações realizadas.

5.2.2 Paralelismo simples

Esse modelo é caracterizado por inúmeros processos trabalhando sobre o mesmo problema

de forma independente, evoluindo suas populações locais deforma concorrente, e ao fim do

processamento, o melhor elemento é obtido entre os indivíduos produzidos por qualquer um

dos processos.

1Clustersdo tipoBeowulfsão sistemas para computação paralela de alto desempenho. Foi desenvolvidos pela
NASA em 1993 com o objetivo de utilizar-se somente de computadores pessoais esoftwarelivre [40]
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A justificativa para a utilização deste modelo está no fato deele ser a abordagem trivial,

favorecendo a comparação com uma arquitetura mais recente,no caso a híbrida.

Essa metodologia também apresenta uma maior facilidade para a sua implementação,

e as características do ambiente computacional necessáriosão atendidas pela configuração

disponível para testes.

No algoritmo paralelo simples desenvolvido todos os processos possuem uma população

local, incluindo o processo principal, gerada de forma aleatória por cada nó. Estes evoluem

seus elementos, aplicando operadores de seleção, cruzamento e mutação, até que o ponto de

parada seja atingido, que no caso é o número máximo de gerações, estabelecido inicialmente

pelo projetista.

Numa comparação do tamanho da população do modelo sequencial com o paralelo simples,

ambos têm o mesmo número de indivíduos, porém, este os subdivide em grupos menores para

processamento.

Ao fim da computação todos os processos enviam o melhor indivíduo encontrado para o

nó principal, o qual é encarregado de identificar o melhor elemento a partir dos cromossomos

recebidos e exibí-lo via saída padrão.

A Figura5.2mostra o fluxo de execução da versão paralela simples implementada para um

caso com 4 processadores.

Para esta versão paralela da biblioteca foram adicionadas rotinas para o envio e recebimento

de elementos entre os processos.
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Figura 5.2: Fluxograma de execução da implementação do algoritmo paralelo simples.

A rotina de envio consiste em transferir os dados relativos ao cromossomo do indivíduo de

melhor aptidão de um processo secundário para o processo principal. A rotina de recebimento

preocupa-se em capturar os elementos recebidos, guardando-os em uma estrutura que é utilizada

para achar o melhor entre todos os indivíduos. O processo principal não realiza o envio, nem

o recebimento do melhor cromossomo gerado por si mesmo, guardando-o diretamente para

posterior processamento.

A tarefa de envio e recebimento de dados entre os processos é facilitada com o uso das

funções do MPI (MPI_Send eMPI_Recv ), onde é necessário apenas definir o processo de origem

(recebimento), destino (envio), o tipo de dados sendo transportado, seu tamanho e o endereço

de memória onde o mesmo encontra-se ou será armazenado.

5.2.3 Paralelismo híbrido

Neste modelo tem-se a junção de outros modelos de arquitetura visando melhorar os resul-

tados em termos de qualidade e consumo de tempo. O modelo híbrido desenvolvido faz uso dos

modelos mestre-escravo com características dos modelos multi-deme.

A justificativa para a escolha do modelo de arquitetura híbrida com estas características está

no fato de se ter a configuração do ambiente disponível para testes, o que torna propícia sua

41



implementação.

No algoritmo genético paralelo desenvolvido o mestre gera um população inicial e a divide

entre seus escravos. Estes por sua vez evoluem sua subpopulação, aplicando os operadores de

seleção, cruzamento e mutação, e a retornam para o mestre, o qual junta todas as subpopulações

e redistribui de forma aleatória para os escravos.

A quantidade de vezes que será realizada a comunicação do mestre com os escravos, para

distribuição e recolhimento dos indivíduos, é controlado pelo parâmetro genético, de número de

iterações. Este é um vetor que propicia a troca de material genético entre subpopulações.

Neste trabalho o número de iterações é obtido dividindo-se onúmero de gerações por 50.

Com isso 50 passa a ser a quantidade de vezes que cada nó escravoevolui uma subpopulação

antes de a reenviar para o processo mestre.

Tal valor foi escolhido baseado no estudo de Cohoon [9], o qual diz que novas solução são

encontradas rapidamente com a introdução de novos indivíduos na população, e ao manter-se

o mesmo conjunto de elementos tende-se a diminuir esta rapidez. De modo que durante 50

gerações o material genético de uma subpopulação é trabalhada até uma certa estabilidade na

diferença de qualidade entre gerações, e em seguida tenta-se fazer com que melhores soluções

sejam encontradas mais rapidamente, misturando os indivíduos de diferentes subpopulações.

O final do processamento é dado quando o número de iterações desejado for atingido. A

Figura5.3 mostra o fluxo de execução da versão paralela mestre-escravoimplementada para

um caso com 4 processadores (o mestre e 3 escravos).

Para esta versão paralela da biblioteca foram adicionadas rotinas para o envio e recebimento

de elementos entre os processos. E também foi implementado um módulo para realizar as

atribuições do nodo mestre.
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Figura 5.3: Fluxograma de execução da implementação do algoritmo paralelo mestre-escravo.

A rotina de envio e recebimento, consiste em transferir os dados relativos ao cromossomo

de todos os indivíduos de uma subpopulação. Ela é executada tanto pelo processo mestre, ao

realizar a distribuição dos elementos para os nós secundários e para o seu recebimento após

as evoluções, ou pelos escravos, para receber os dados a serem processados e para retornar os

resultados para o processo principal.

A tarefa de envio e recebimento de dados entre os processos é facilitada com o uso das

funções do MPI (MPI_Send eMPI_Recv ), onde é necessário apenas definir o processo de origem

(recebimento), destino (envio), o tipo de dados sendo transportado, seu tamanho e o endereço

de memória onde o mesmo se encontra ou será armazenado. A diferença para o modelo paralelo

simples está no fato de se ter que realizar o envio e recebimento de mais de um indivíduo de cada

vez, com isso as rotinas do MPI são chamadas diversas vezes para cada etapa de comunicação.

O processo mestre, com identificador 0, tem atribuições diferenciadas das dos processos

escravos, não realizando evoluções diretamente. Ele é responsável por produzir os indivíduos
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iniciais da população, distribuí-los, juntar os resultados e reenvia-los de forma aleatória para

os escravos. Ao final de sua execução ele ainda seleciona o melhor elemento como sendo o

resultado do programa, gerando sua saída via saída padrão.

5.3 Testes realizados

Nesta seção é apresentado o problema utilizado como estudo de caso, a teoria para a sua

resolução através de algoritmos genéticos e como os testes foram realizados. Os resultados e

análises são apresentados no capítulo seguinte.

5.3.1 Problema do caixeiro viajante

O problema do caixeiro viajante foi escolhido pois o mesmo faz parte da mesma família

dos problemas de coloração de grafo (graph drawing), particionamento (partitioning) e agen-

damento (scheduling), e é tido como o pai de todos eles.

De acordo com Michalewicz [35] o problema do caixeito viajante tem sido aplicado em

desenhos de placas de circuito, exames de raio-x com características especiais, fabricação de

VLSI, dentre outros.

O problema do caixeiro viajante (traveling salesman), largamente conhecido como TSP,

consiste em um vendedor que deve visitar todas as cidades de seu território exatamente uma

vez e retornar para a cidade de início. É conhecido o custo para viajar entre todos os pares de

cidades. O objetivo é encontrar uma rota em que o custo seja o menor possível.

A solução para o problema consiste na permutação dasn cidades do espaço de busca, e

qualquer permutação é uma solução válida, desde que o grafo gerado seja completo.

Euler é considerado o pai do problema, pois em 1759 definiu o problema dos cavaleiros (os

cavalos do jogo de xadrez), onde um cavalo deveria visitar todas as casas do tabuleiro apenas

uma vez, o qual é similar ao problema do caixeiro viajante. Por isso ele também é chamado de

caminho Euleriano.

5.3.2 Modelagem do problema

A seguir é apresentada a modelagem realizada durante o desenvolvimento da solução para

o problema do caixeiro viajante.
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Representação do cromossomo

A representação utilizada para o cromossomo é a combinação das cidades, que consiste em

uma sequencia de números. Essa codificação é a mais natural para o problema e utiliza-se de

números inteiros [35].

A representação binária também pode ser utilizada, porém, faz-se necessário a codificação

e decodificação dos valores para strings de bits, e seu uso nãorepresenta benefícios. Ainda,

operações de mutação ou cruzamento poderiam resultar em cadeias binárias válidas, contudo,

rotas inválidas.

De acordo com Michalewicz [35] existem três modos principais de se representar uma rota

do TSP utilizando-se de um vetor de números inteiros, adjacências (adjacency), ordinal (ordi-

nal), e caminho (path representations). O método focado neste trabalho é o último, por este

utilizar-se de uma representação mais natural de compreensão, e pela facilidade de se imple-

mentar a operação de cruzamento.

Na representação por vetor de caminho, o vetor de números indica uma rotaR =

{. . . ,ci,ci+1, . . . ,cn}, ondeci+1 representa a próxima cidade do trajeto partindo deci.

A Figura 5.4 mostra uma rota e sua devida codificação utilizando-se destemodelo. Nela

verifica-se que a rota denotada porR= {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 em 4, epor fim retornar para o ponto 3.

Figura 5.4: Exemplo de rota entre cidades e sua representação pelo método do caminho.
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Função objetivo

A facilidade e naturalidade de representação, utilizando vetor de caminho, reflete no cálculo

da função objetivo. Bastando apenas calcular a soma das distâncias entre as cidades no percurso

produzido.

Para o cálculo da função objetivo utilizou-se da soma da distância Euclidiana entre as

cidades, representada pela Equação5.2, onden+1 = 1.

f itness=
n+1

∑
i=1

√

(xci+1 −xci)
2 +(yci+1 −yci)

2 (5.2)

Operadores genéticos

Para a representação por permutação Michalewicz [35] recomenta o operador de mapea-

mento parcial (PMX) para a realização do cruzamento, já paraa mutação ele diz que qualquer

método que não gere uma rota inválida pode ser utilizado, visto que uma perturbação pode ser

facilmente produzida devido ao modelo de representação.

Devido a esse fato, a operação de mutação consiste em se escolher duas posições na rota e

fazer a troca simples na ordem das mesmas, como pode ser vistona Figura5.5, onde as cidades

2 e 4 da rota foram escolhidas aleatoriamente para serem mutadas.

Figura 5.5: Exemplo de mutação de uma rota. (a) antes da mutação e (b) depois da mutação.
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O operador de cruzamento utilizado, PMX, proposto por Goldberg e Lingle [22], consiste

em criar um filho com uma subsequencia de um dos pais, e conservar a ordem e a posição do

máximo de cidades que forem possíveis do outro pai.

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

seguindo-se os passos apresentados:

a) define-se duas posições de corte, de forma aleatória e diferentes entre si, para os paisA =

{1,7,‖4,6,2,‖3,5} eB = {6,4,‖5,7,2,‖3,1}, onde‖ representa o local de corte;

b) definir de forma aleatório que será o pai 1 e quem será o pai 2;

c) em seguida o conteúdo entre o corte de do pai 1 é copiado para o filho,F = {x,x,4,6,2,x,x};

d) o próximo passo é gerar mapeamentos para os genes do pai 1 dentro da área de corte para

genes do pai 2 na mesma posição, de modo que valores utilizados do pai 1 na etapa (c)

sejam mapeados para valores relativos do pai 2.

A = { 1 7‖ 4 6 2 ‖3 5 }
↓ ↓ ↓

B = { 6 4‖ 5 7 2 ‖3 1 }

Gerando os seguintes valores para mapeamento:

4→ 5
6→ 7
2→ 2

e) copia-se os genes do pai 2 que encontram-se fora da área de corte para o filho, se o valor

já se encontrar no cromossomo filho é utilizado o valor correspondente obtido através do

mapeamento realizado na etapa anterior,F = {7,5,4,6,2,3,1};

Em seu livro Michalewicz [35], após fazer um estudo sobre os modos de representação e os

operadores genéticos para o problema do caixeiro viajante,afirma que a busca por métodos e

modelos mais eficientes ainda está em curso.
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Considerações da implementação

Para a implementação da solução para o problema do caixeiro viajante foi utilizada a emu-

lação do tipo de codificação, pois utilizou-se um vetor de números inteiros. Devido a este fato

operações dependentes do modelo de codificação do problema (vetor de camimho) foram im-

plementadas, como a função de mutação, cruzamento, geraçãode cromossomo aleatório, e a

função objetivo, a qual já é particular ao problema por definição.

A implementação destes métodos e da emulação seguiu o modeloproposto por Michalewcz

[35]. Essas funções são as mesmas para todas as versões das bibliotecas, serial, paralela mestre-

escravo e paralela simples.

Para a geração de uma rota aleatória é construindo um percurso sequencial, em seguida são

aplicadas perturbações semelhante àquelas da operação de mutação.

Para a operação de elitismo nos modelos paralelos a taxa definida pelo projetista é utilizada

de forma local nos subprocessos e não globalmente. Ao se definir uma taxa de elitismo de, por

exemplo, 2% para o programa todos os subprocessos aplicarãotal taxa em sua subpopulação.

5.3.3 Configuração dos testes

Nessa seção são apresentados o ambiente e o modo com que foramrealizados os testes para

a avaliação do desempenho do algoritmo sequencial e dos algoritmos paralelos implementados.

Durante o desenvolvimento deste trabalho o sistema estava configurado com 14 computa-

dores (1front-ende 13 nodos secundários), e a rede de interconexão disponívelera do tipo

Fast-Ethernet.

Para a execução dos testes paralelos utilizou-se 4 e 12 nodosdo krusty, um dos 13

disponíveis foi deixado de reserva para eventuais problemas. Também foi utilizado a diretiva

de execução do MPI-nolocal , que indica que ofront-endnão deve ser utilizado para rodar

o programa na versão paralela. Já na versão sequencial utilizou-se apenas dofront-endpara

realizar os testes.

Em todos os testes a população inicial utilizada pelos programas foi sempre a mesma, lida

de um arquivo de entrada. Isso garante que todos as execuçõestenham o mesmo estado inicial

e sejam suscetíveis apenas às características do algoritmogenético.

Para o número de processos paralelos escolheu-se 4 e 12, taisvalores foram escolhidos
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por apresentarem um mesmo MDC (máximo divisor comum), permitindo que a população seja

dividida de forma inteira em ambos os casos de teste.

No problema do TSP, para o cálculo da funçãofitness, é necessário saber a posição das

cidades envolvidas no espaço, essas coordenas também são dados fixos e iguais para todas as

execuções e versões do algoritmo.

Para a comparação adequada dos resultados, cada configuração foi executada 11 vezes, este

valor é definido por Vieira [51] como sendo o número de repetições necessárias de um experi-

mento para ele ser considerado confiável, quando apenas um fator estiver em estudo.

As configurações utilizadas focam na variação do número de indivíduos e no número de

gerações, deixando alguns parâmetros genéticos inalterados nas diversas execuções de teste.

Estes parâmetros e os valores utilizados podem ser observados na Tabela5.1. Nela,número de

cidadestambém é a dimensão do cromossomo trabalhado.

Tabela 5.1: Parâmetros genéticos fixos para todos os modelosem todas as execuções.
Parâmetro Valor adotado
Número de cidades 1000
Percentual de elitismo 2%
Probabilidade de cruzamento 80%
Probabilidade de mutação 4%
Tipo de objetivo 0 (minimização)

Os parâmetros número de indivíduos e de gerações foram escolhidos como os parâmetros a

serem modificados, por esses impactarem na cobertura do espaço de busca e evolução para uma

solução melhor, respectivamente.

Os valores adotados, tanto para os parâmetros fixos quanto para o número de gerações, estão

nos intervalos tidos como ideais por Mitchell [36], Tanomaru [49], Letamendia [32] e Lacerda

[15].

Para os testes foram adotados três tamanhos de população 132, 528 e 1584 indivíduos. Tais

valores foram escolhidos por terem os números de processos como múltiplos, 3 e 11 para o

modelo mestre-escravo e 4 e 12 para o de paralelismo simples.E dois valores para número de

gerações 200 e 500, estes escolhidos por serem múltiplos de 50, não causando imprecisão em

relação ao número de iterações da implementação mestre-escravo.

As Tabelas5.2e 5.3apresentam o tamanho das populações adotadas para 4 e 12 processos,
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respectivamente, as quais são iguais. No entanto, o tamanhodas subpopulações, o número

de elementos sendo evoluídos nos nodos de cada vez, é dependente do tipo de modelo e da

quantidade de processos. Pois, para a versão mestre escravotem-se 3 ou 11 nós realizando

trabalho de evolução, enquanto que na paralela simples tem-se 4 ou 12.

Na versão sequencial é adotado o tamanho da população global, que no caso pode ser 132,

528 ou 1853 indivíduos.

Tabela 5.2: Tamanho da polução global e das subpopulações para os modelos 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 polução global e das subpopulações para os modelos 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 possível visualizar o cenário de testes, onde o algoritmo sequencial foi executado

com 132, 528 e 1584 indivíduos para 200 e 500 gerações. E as versões paralelas com 132, 528

e 1584 elementos para 200 e 500 gerações, divididos para 4 e 12processos. O que totalizou 330

execuções de teste, 264 paralela e 66 sequencial.

Para realizar a medição do tempo gasto pelos processos para realizarem suas tarefas, nas

versões paralelas foi utilizado a função do MPIMPI_Wtime() , e para o sequencial o comando

time dobashdo linux.

Para comparação da qualidade de cada configuração, será analisado o melhor indivíduo de

cada execução, sendo o seufitnessarmazenado para posterior estudo.
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Capítulo 6

Resultados e discussões

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos e discussões acerca deles. Foram avali-

ados o desempenho em relação ao tempo de execução e a qualidade das soluções obtidas, para

a resolução do problema do caixeiro viajante utilizando-seos parâmetros definidos na Seção

5.3.3.

Para facilitar a apresentação dos dados foram calculadas asmédias das 11 execução realiza-

das para cada configuração.

6.1 Tempo de execução

Para a avaliação do desempenho comparativo das versões paralelas com a serial, em relação

ao tempo de execução, foram utilizadas as métricasspeedupe eficiência, definidos na Seção

2.5.

As Tabelas6.1 e 6.2 mostram as médias de tempo gasto para a execução com 132, 528 e

1584 indivíduos das versões sequencial, paralela simples com 4 e 12 nodos e paralela mestre-

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

Tabela 6.1: Tempos de execução para 200 gerações.
População Serial Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

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 execução para 500 gerações.
População Serial Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

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 Tabelas6.1 e 6.2 é possível verificar que ambas versões paralelas apresentam

um tempo de execução inferior ao obtido pelo modelo sequencial, em todas as configurações,

como pode ser observado nos gráficos das Figuras6.1e6.2. Isto se deve ao fato de que aquelas

trabalham com subpopulações, enquanto a serial trabalha com toda a população em uma mesma

máquina.

Essa característica faz com que o tempo desprendido em cada geração seja menor, são sele-

cionados menos pais para cruzamento, realizadas menas operações de cruzamento e mutação.

Ainda é possível verificar que a versão paralela simples mostrou-se mais rápida em relação

à paralela mestre-escravo, em todos os cenários. Isto se dá devido à comunicação extra empre-

gada pelo modelo mestre-escravo, onde a cada 50 gerações é feito o envio de toda população

para o processo mestre, e posteriormente recebida uma nova população, e pelo processamento

adicional utilizado para misturar os indivíduos.

Figura 6.1: Tempos de execução para 200 gerações.
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Figura 6.2: Tempos de execução para 500 gerações.

Nas Tabelas6.3e 6.4são mostrados osspeedups(quantas vezes mais rápido o trabalho foi

completado) obtidos pelos modelos paralelos, em todas as configurações, em relação a versão

sequencial.

Tabela 6.3:Speedupsobtidos para 200 gerações.
População Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

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 6.4:Speedupsobtidos para 500 gerações.
População Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

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 Tabelas6.3 e 6.4 é possível verificar que aumentando-se o tamanho da popu-

lação ou o número de gerações, a quantidade de vezes que o trabalho é realizado mais rápido

(speedup), pelas versões paralelas, aumenta, como pode ser melhor observado nos gráficos das

Figuras6.3e6.4. Um dos motivos para tal resultado pode ser devido ao trabalho extra despren-

dido pelo algoritmo sequencial para a realização dos cálculos. Já nos modelos paralelos esse
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fluxo extra de dados é dividido entre os processos resultandoem um menor impacto.

Figura 6.3:Speedupsobtidos para a execução com 200 gerações.

Figura 6.4:Speedupsobtidos para a execução com 500 gerações.

Nas Tabelas6.5e 6.6são apresentados os comparativos finais dos modelos implementados

em relação a eficiência obtida. A medida de eficiência relaciona ospeedupcom o número de

processadores utilizados [39], ou seja, mostra o quão válido é o emprego de mais nodos.
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Tabela 6.5: Eficiências obtidas com 200 gerações.
População Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

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: Eficiências obtidas com 500 gerações.
População Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

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 Tabelas6.5 e 6.6 é possível verifica que o emprego de mais processadores

para a resolução do algoritmo genético foi eficiente, para todas as configurações testadas e

principalmente para a versão paralela simples, como pode ser melhor observado nos gráficos

das Figuras6.5e6.6.

Figura 6.5: Eficiências dos modelos paralelos para 200 gerações.
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Figura 6.6: Eficiências dos modelos paralelos para 500 gerações.

O modelo paralelo simples foi também o que mais se beneficiou do aumento do número de

gerações, mostrando melhora de performance mais significativa, se comparado com o modelo

paralelo mestre-escravo.

Era esperado que a versão simples se saísse melhor na comparação, em relação ao tempo

de execução, entre os modelos paralelos estudados. Nele tem-se um menor nível de comuni-

cação, apenas ao final do processamento para transmitir a melhor solução encontrada, enquanto

na mestre-escravo é feito o envio e recebimento de toda a população a cada 50 gerações. E por

apresentar uma maior divisão do conjunto de dados, na versãomestre-escravo tem-se um nodo

a menos realizando tarefa pesada, evolução de uma população, este fica dedicado ao processa-

mento relativo ao mestre.

6.2 Qualidade da solução

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos em relação a qualidade das soluções

encontradas nas implementações desenvolvidas, aplicadasnos testes definidos. Para efeito de

comparação é utilizado ofitnessdo melhor indivíduo da população, o resultado do algoritmo

genético. Por ser um problema de minimização, quanto menor ovalor do fitnessmelhor o

indivíduo.
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As Tabelas6.7 e 6.8 mostram as médias das soluções obtidas com 132, 528 e 1584 indiví-

duos das versões sequencial, paralela simples com 4 e 12 nodos e paralela mestre-escravo com

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

Tabela 6.7:Fitnessdos indivíduos para 200 gerações.
População Serial Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

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 6.8:Fitnessdos indivíduos para 500 gerações.
População Serial Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

132 427102,10 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 Tabelas6.7 e 6.8 é possível verificar que o modelo paralelo mestre-escravo

apresenta uma qualidade média melhor do que as outras implementações e que no comparativo

dos resultados para população com 132 indivíduos, a versão sequencial obteve a melhor solução

para ambos os testes, isto pode ser melhor observado com o auxilio dos gráficos das Figuras6.7

e6.8.

Essa vantagem da versão sequencial pode ser devido ao elitismo. Em sua população, com

132 indivíduos, utilizando-se de uma taxa de 2%, tem-se 2 elelemtos promovidos para a pró-

xima geração. Nos modelos paralelos o elitismo é avaliado localmente, fazendo com que, para

uma população de 132 indivíduos, não se tenha elementos passados para a próxima geração

sem sofrer a ação dos operadores genéticos de cruzamento e mutação, resultando em perda de

matérial genético potencialmente bom.

Ao comparar a qualidade final obtida por cada configuração definida, verifica-se que a com-

binação 1584 indivíduos e paralelismo mestre-escravo com 4processos produz os melhores

resultados, tanto para 200 quanto para 500 gerações, obtendo o melhor desempenho global para

500.
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Figura 6.7: Qualidades dos indivíduos para 200 gerações.

Figura 6.8: Qualidades dos indivíduos para 500 gerações.

As Tabelas6.9 e 6.10mostram a diferença de qualidade, de forma percentual, obtida nas

versões paralelas com relação ao modelo sequencial. Valores negativo indicam uma solução

pior e valores positivos um resultado melhor.
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Tabela 6.9: Diferenças de qualidade para 200 gerações em relação a versão serial (%).
População Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

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: Diferenças de qualidade para 500 gerações em relação a versão serial (%).
População Simples 4 nós Mestre 4 nós Simples 12 nós Mestre 12 nós

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 Tabelas6.9e6.10é possível verificar que a qualidade das soluções encontradas

pelos modelos paralelos decai ao aumentar-se o número de processos concorrentes, e melhora

à medida que o tamanho da população é aumentada. Reforçando assim a ideia de que quanto

maior o número de indivíduos participando das evoluções melhores serão os resultados, pois o

espaço de busca é melhor explorado.

No modelo mestre-escravo, conforme aumenta-se o número de indivíduos na população a

qualidade da solução tende a equiparar-se com a obtida na versão serial, até um ponto onde a

qualidade passa a ser melhor. Para ambas as execuções com 4 e 12 nodos. Tal fato é verifi-

cado timidamente no modelo paralelo simples, o qual obteve valores distantes dos obtidos pelas

outras duas implementações.

O modelo mestre-escravo foi o que mais se beneficiou do aumento no número de gerações,

entre os paralelos, mostrando melhora significativa da qualidade das soluções. Tal fato se deve

à maior troca de elementos entre as subpopulações, fazendo com que se tenha uma maior inte-

ratividade entre os indivíduos da população global.

Para os casos estudados o uso do paralelismo com 4 processos mostrou-se melhor, quanto a

qualidade das soluções encontradas e ao tempo de execução, porém, a medida que o tamanho

da população é aumentado o ganho de tempo de qualidade tende aser melhor para o uso de 12

processos.
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Capítulo 7

Conclusão

No trabalho tinha-se como objetivo realizar a análise comparativa entre algoritmos genéticos

sequenciais e paralelos, afim de verificar se o uso de paralelismo resultaria em melhoras no

desempenho, em relação ao tempo de execução, e na qualidade das soluções encontradas.

Para cumprir este objetivo implementou-se uma biblioteca para a construção de AGs se-

quenciais e paralelos, um pequeno tutorial sobre como utilizá-las também foi escrito.

A versão sequencial do algoritmo genético seguiu a estrutura padrão de um AG e os modelos

paralelos desenvolvidos foram o trivial, onde tem-se diversas instâncias distintas do mesmo AG

sendo executado em conjuntos de dados diferentes, e híbrido, onde foram utilizadas caracterís-

ticas do modelo mestre-escravo - um processo coordenando ostrabalhos e escravos realizando

evoluções - e do modelos com múltiplas populações.

Na analise dos algoritmos observou-se que a versão paralelahíbrida apresentou melhores re-

sultados no quesito qualidade das soluções, em relação às versões sequencial e paralela simples,

em diferentes configurações testadas (tamanho da população, número de gerações e número de

nós).

Devido aos algoritmos genéticos não terem a garantia de encontrarem resultados exatos,

mas geralmente aproximações, a versão paralela simples também representa uma boa opção

de paralelismo a ser utilizada, pois suas soluções não foramruins e foram obtidas em tempos

reduzido.

Em relação ao modelo paralelo híbrido em especifico, melhores resultados, em relação ao

tempo de execução, podem ser obtidos se for utilizado uma rede com capacidade melhor do que

a utilizada, que foi Fast-Ethernet.

A conclusão em relação à qual é a melhor abordagem paralela fica relacionada à necessidade



do projetista, onde este deve definir o objetivo almejado, qualidade nas soluções, situação na

qual o modelo paralelo híbrido deve ser o escolhido, ou menores tempo de execução, onde a

versão paralela simples apresentou melhores resultados.

Entre os trabalhos futuros relevantes estão, fazer com que omestre, do modelo híbrido,

seja utilizado para a realização de processamento pesado, enão somente para redistribuição dos

indivíduos para os escravos, isso pode afetar o tempo final deexecução do programa e até fazer

com que sejam obtidos valores próximos aos do modelo simples, onde tal característica já é

utilizada.

Pode-se também implementar mecanismos que garantam diversidade nas novas populações

nos modelos sequencial e paralelo simples, eliminando soluções similares.

Um novo estudo com outras estruturas de paralelismo também érelevante, permitindo que

seja feito a comparação com as já implementadas. Assim como verificar a afirmação de Cohoon

[9] que diz que a união de dois modelos paralelos gera melhores resultados do que qualquer um

dos dois sozinho.

O estudo com outros problemas ou conjunto de dados que exijammaior poder computa-

cional se mostra interessante, assim como a comparação com asolução ótima.

Um melhor tratamento do elitismo nos modelos paralelos também é um foco futuro, de

modo a tentar garantir que o uso de pequenas populações não tenham sua qualidade final preju-

dicada.

No futuro pode-se refazer os testes utilizando-se de um número maior de nós, e tamanhos

de populações diferentes, afim de confirmar os resultados obtidos.
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Apêndice A

Tutorial de utilização das bibliotecas

O primeiro passo para se utilizar das bibliotecas construídas1 é importar o ar-

quivo de definição do algoritmo genético, essa arquivo recebe o nome deAGSerial.h

para a versão serial,AGParaleloSimples.h para o modelo de paralelismo simples e

AGParaleloMestreEscravo.h para a versão que utiliza-se da arquitetura mestre-escravo.

Em seguida deve-se definir a função objetivo, a qual será utilizada pelo algoritmo genético

para calcular ofitnessdos indivíduos. No algoritmo da FiguraA.1, pode-se observar um exem-

plo de definição da função objetivo. Ainda, sua definição deveseguir um protótipo, o qual é

apresentado a seguir.

Figura A.1: Exemplo da implementação da função objetivo para uma equação de segundo grau,
a Cela de Rosenbroch.

No protótipo da função objetivo o parâmetro cromossomo é um vetor de números reais, que

contém os genes do indivíduo. E, o parâmetro tamanho refere-se à dimensão do vetor de genes,

a dimensão do cromossomo. O retorno desta função deve ser o valor calculado, ou seja, ofitness

1Disponíveis em http://aggenerico.sourceforge.net/



do indivíduo.

Ao utilizar-se das bibliotecas é possível, também, definir funções de geração de cromos-

somos aleatórios, cruzamento e mutação, as quais devem seguir os protótipos apresentados na

TabelaA.1 e detalhados a seguir.

Nome função Protótipo

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

Cromossomo aleatório
double* cromossomo_aleatorio(int tamanho,
double** limite_genes);

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

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

Tabela A.1: Tabela dos protótipos de função.

No protótipo da função de geração de cromossomo aleatório, oparâmetro tamanho refere-se

ao tamanho do cromossomo a ser gerado, o número de genes. E, limite dos genes, é um vetor

bidimensional onde cada posição guarda o limite inferior e superior que o gene do cromossomo

na mesma posição pode assumir. O retorno deste método é um novo cromossomo com os

valores aleatórios gerados.

No protótipo da função de cruzamento, os parâmetros mãe e pairepresentam os cromosso-

mos que devem ser submetidos ao operador de forma a formar um filho. O tamanho refere-se

a dimensão dos cromossomos participantes da operação, assim como o de seu filho. E, limite

dos genes, é um vetor bidimensional onde cada posição guardao limite inferior e superior que

o gene do cromossomo na mesma posição pode assumir. O retornodeste método é um novo

cromossomo com características de ambos os pais.

No protótipo da função de mutação, o parâmetro cromossomo representa os genes do in-

divíduo que sofrerão alteração genética. Tamanho refere-se a dimensão do cromossomo sendo

tratado. O limite dos genes, é um vetor bidimensional onde cada posição guarda o limite inferior

e superior que o gene do cromossomo na mesma posição pode assumir.

Ao se utilizar da redefinição destas funções descritas, deve-se tomar especial atenção ao

limite dos genes, com o uso do parâmetro adequado, afim de não haver a geração de elementos

na população que encontram-se fora do espaço de busca pesquisado.
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No programa principal, a primeira chamada a ser realizada é ade inicialização do algoritmo

genético. Esta função é responsável por realizar a pré-configuração do AG, que consiste em

limpeza de variáveis e definição de funções.

A função a ser utilizada para tal objetivo tem o nome deinit_ag_serial() ,

init_ag_paralelo_simples() ou init_ag_paralelo_mestre_escravo() , para a versão

sequencial, paralela simples e paralela mestre-escravo, respectivamente.

Na função principal do programa o usuário da biblioteca deverá setar alguns parâmetro

genéticos e funções auxiliares, eles podem ser obrigatórioou não. A TabelaA.2 relaciona os

parâmetros disponíveis e o método de acesso, assim como o tipo de valor que a função recebe.
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Parâmetro Função de acesso Obrigatório
Limite dos genes set_genes_limits(double**); Sim
Tamanho da população set_population_size(int); Sim
Tamanho do cromossomo set_chromosome_size(int); Sim
Número de gerações set_genarations(nger); Sim
Percentual de elitismo set_elitist_percentage (double); Não
Probabilidade de cruzamento set_crossover_probability(double); Sim
Probabilidade de mutação set_mutation_probability(double); Sim
Tipo de objetivo set_objective_type(int); Sim
Função objetivo set_objective_function(double(*)(double*, int)); Sim
Função gerador cromossomo aleatórioset_get_random_cromossomo_function(double*(*)(int, d ouble**)); Não

Função de cruzamento
set_crossover_function(double*(*)(const double*, cons t double*, int,
double**));

Não

Função de mutação set_mutation_function(void(*)(double*, int, double**, double)); Não

Tabela A.2: Tabela dos protótipos de função.
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Ao setar as funções auxiliares deve-se respeitar os tipos dedados que as mesmas trabalham,

como mostrado na TabelaA.2, já os limite aceitos para os parâmetros genéticos são apresentados

na TabelaA.3.

Parâmetro Limites
Tamanho da população 100 - 100000
Tamanho do cromossomo 2 - 10000
Número de gerações 50 - 100000
Percentual de elitismo 0% - 100%
Probabilidade de cruzamento 0% - 100%
Probabilidade de mutação 0% - 100%
Tipo de objetivo 0 (minimização) - 1 (maximização)

Tabela A.3: Limite dos parâmetros genéricos aceitos.

O passo seguinte é fazer a execução do algoritmo genético, o que pode ser obtido

através da chamada da funçãorun_ag_serial() , run_ag_paralelo_mestre_escravo() ou

run_ag_paralelo_simples() para a versão sequencial, paralela mestre-escravo e paralela

simples, respectivamente.

Ainda, antes de se finalizar a função principal do programa é boa prática fazer uma chamada

para a função de liberação de recursos utilizados durante o processamento, o que pode ser

obtido através dedispose_ag_serial() , dispose_ag_paralelo_mestre_escravo() ou

dispose_ag_paralelo_simples() , para a versão sequencial, paralela mestre-escravo e pa-

ralela simples, respectivamente.

O algoritmo da FiguraA.2 exemplifica uma função principal fazendo uso da biblioteca de-

senvolvida, para a execução da versão paralela mestre-escravo.

Ao fazer uso da versão paralela deve-se verificar se o ambiente é compatível com o utilizado

neste trabalho, descrito na seção5.2.1. Para a execução deve-se seguir o modo utilizado em

algoritmos paralelos que fazem o uso da biblioteca MPI implementação MPICH, o qual pode

ser encontrado em [20].
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Figura A.2: Exemplo função principal para a utilização da biblioteca.
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