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ERRATA
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Pag. 58 - linha 1
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Onde se 1€ 100, deve ler-se 1000.
Pag. 68 - tabela 3.3
Onde se 1€ Tamanho do Problema, deve ler-se Tamanho da

Populacdo.




Ke SUMmao

Os Algoritmos Genéticos sdo técnicas de optimizagfo, baseadas na selecciio

natural, que se tém vindo afirmar nos Gltimos anos. Existem ja diversas aplicagdes a
situagdes reais, com resultados bastante bons. Actualmente, com a popularizagfo de
pacotes de software para paralelizagdo de aplicagGes, como o PVM, surge como
natural a sua utilizagio na paralelizagio dos algoritmos genéticos. Existem varias
modelos para a paralelizagfo de algoritmos genéticos.

Neste trabatho apresenta-se um estudo do software PVM, utilizando-o, numa
primeira fase, para a paralelizagdo do algoritmo de ordenag@io MergeSort, 0 que nos
serviu como um bom teste para ele. No que se seguiu, verificamos a existéncia de
viabilidade na paralelizagdo do algoritmo genético canonico, utilizando um sistema
com quatro estagdes de trabalho (workstations). Para isso foi feito o estudo do
Algoritmo Genético Canénico, néo especializado, para a resolugdo de um problema
do caixeiro viajante de 70 cidades, sendo este bastante complexo. Posteriormente
paralelizamos o algoritmo, utilizando o modelo do algoritmo genético grosseiro.
Realizamos testes alterando os valores dos vérios parametros e verificamos a
obtenciio de melhores resultados com 0 aumento do numero de ithas e com migrag&o.
Verificamos ainda que as melhorias em relagdo ao algoritmo sequencial foram mais
acentuadas com a utilizagdio de populagdes pequenas - da ordem dos 12%, com a
utilizagio de populagBes grandes as melhorias foram poucas - cerca de 2%. Quanto a0
tempo de execugdo em paralelo, verificamos que 0 tempo necessario a obtengdo de
solucBes andlogas as do algoritmo sequencial, corresponde aproximadamente a

divis&o do tempo sequencial pelo nimero de processadores.




Verificamos que ¢ util a paralelizagio de algoritmos genéticos, no nosso
sistema, utilizando o algoritmo genético grosseiro. As vantagens existem quer nos

resultados obtidos quer no tempo necessario a obteng@o de um determinado valor.

PALAVRAS-CHAVE; PVM
Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos Paralelos
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[ llbstract

Genetic Algorithms are optimization techniques, based on natural selection,
which have been growing in recent years. There are already several applications to
real situations, with very good results. Nowadays, due to the spreading of software
packages for parallel applications, such as PVM, their use in making genetic
algorithms parallel becomes natural. There are several models for making genetic
algorithms parallel.

In this work, we present a study of PVM software, using it, in a first stage, to
malke the MergeSort sort algorithm parallel, which was a good test. Afterwards, we
checked the feasibility of making the canonical genetic algorithm parallel, by using a
system of four workstations. For that purpose, we have studied the Canonical Genetic
Algorithm, non-specialized, in solving a problem of the travelling salesman of 70
cities, which was extremely complex. After that, we have made the algorithm parallel,
using the coarse grained genetic algorithm model. We have made some tests,
changing the values of the several parameters, and we realized that we had better
results with the increasing of the number of islands and with migration. We also
verified that the improvements concerning the sequential algorithm were more
striking when small populations (about 11%) were used; with large populations the
improvements were few (about 2%). As to the time of execution in parallel, we
realized that the necessary time to obtain solutions similar to those of the sequential
algorithm is almost the same as the division of the sequential time by the number of

Processors.
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We verified that making genetic algorithms parallel is useful in our system,
using the coarse grained genetic algorithm. There are advantages both in the results

obtained and in the time necessary to obtain a certain value.

KEY-WORDS: PVM
Genetic Algorithms
Parallel Genetic Algorithms
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L \esume

Les Algorithmes Génétiques ce sont des techniques d’optimisation fondées a
la sélection naturelle et que se sont affirmées depuis des années. I1 y a déja beaucoup
d’applications réelles avec des résultats trés positifs. Actuellement, avec la
généralisation des paquets de software pour la parallélisation d’applications, comme
le P.V.M,, son utilisation nous parait naturelle dans la parallélisation des algorithmes
génétiques.

Dans ce travail, je présente une étude du software P. V.M., I"utilisant, dans une
premiére étape, dans la parallélisation de 1’algorithme d’ordination «MergeSort», ce
que nous a bien servi pour le tester. Ensuite, nous avons vérifi¢ I’éxistence de la
possibilité de la parallélisation de I’algorithme génétiques canonique, en utilisant une
méthode avec quatre bureaux de travail (wokstations). Pour cela, nous avons fait
’étude de ’algorithme génétique canonique, non spécialisé, pour la résolution d’un
probléme trés complexe de commis voyageur de 70 villes.

Plus tard, nous avons parallélisé Ialgorithme génétique grossier.

Nous avons réalisé des tests changeant les valeurs de plusieurs parametres et
nous avons vérifié I’obtention de meilleurs résultats en augmentant le nombre d’iles

et avec migration,




Nous avons encore vérifié que, par rapport & Palgorithme séquentiel, les
améliorations se sont accentuées en utilisant des populations petites - vers 11%; en
utilisant des grandes populations nous n’avons obtenu que 2% d’améliorations. En ce
qui concerne le temps d’exécution en paralléle, nous avons vérifi¢ que le temps
nécessaire a |’obtention de solutions identiques a celles d’algorithme séquentiel,
correspond a peu pres a la division du temps séquentiel par le nombre de processeurs.

Nous avons constaté 'utilité¢ de la parallélisation d’algorithmes génétiques
dans notre systéme, utilisant ’algorithme génétique grossier. Les avantages existent
soit dans les travaux obtenus, soit dans le temps nécessaire a l’obtention d'une

certaine valeur.

MOT-CLEF: P.V.M.
Algorithmes Génétiques

Algorithmes Génétiques paralléles
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ntroducao

Charles Darwin e Alfred Russel Wallace', h4 pouco mais de um século,
sublinharam o facto de a natureza ser prolifera e de nascerem muito mais animais e
plantas do que aqueles que tém possibilidade de sobreviver. O préprio ambiente
selecciona as variedades mais adaptadas & sobrevivéncia, o que resulta numa série de
lentas transformagdes de uma forma de vida para outra, €, consequentemente, da
origem a novas espécies. As mutagdes, alteragdes subitas na hereditariedade,
transmitem-se a descendéncia sendo elas a matéria prima da propria evolugio.
Actualmente utilizam-se os Algoritmos Genéticos como métodos de pesquisa eficientes
inspirados nos processos de selec¢fo natural € em populagdes genéticas, tendo sido ja
aplicados com sucesso nas mais diversas drea, desde as ciéncias da computagdo as
ciéncias economicas.

Nos Ultimos anos, os algoritmos genéticos paralelos tém sido utilizados para
resolver estes problemas dificeis. Problemas dificeis necessitam de populagdes grandes
o0 que se traduz directamente em elevados custos computacionais. Os primeiros estudos
na area, realizados por Grefenstette, visaram a redugdo do tempo de execugio
necessario para a obtengio de uma solug@io satisfatdria, tendo sido alcangado esse
objectivo através da sua implementag@io em diversas arquitecturas. Verificou-se mesmo,
em alguns casos, a obtengiio de melhores solugdes em paralelo [Cantu-Paz95].
Actualmente, tem-se vindo a assistir a um crescimento na pesquisa relacionada com 0s
algoritmos genéticos paralelos, tendo surgido varias variantes do modelo inicial, com

bons resultados.

! In Enciclopédia Britdnica (Tradugfio da autora).
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Paralelizar utilizando PVM

Uma rede de computadores pode ser vista como uma maquina paralela
potencial, que oferece um grande poder computacional. Este pode ser aproveitado,
atraves da paralelizagdo, de forma a que as suas capacidades estejam disponiveis para
as varias aplicagdes, gerindo os recursos que num determinado momento se encontram
disponiveis. Com os recursos disponiveis no CICA? e com o suporte do software
Parallel Virtual Machine (PVM) [Geist94a] € possivel a execugo de aplicagdes
paralelas. O PVM ¢ um pacote (package) de software que tem como principal objectivo
a utilizagio de uma rede heterogénea de computadores de forma a que, para o
utilizador, tenha a aparéncia de uma s6 maquina. A grande popularidade do PVM deve-
-se a véarios factores, nomeadamente a sua simplicidade, a existéncia de um modelo de

computacdo natural e geral, 4 robustez da implementagéo e a facilidade na utilizac#o.

1.1. Objectivos do nosse trabalho

No nosso trabalho pretendemos averiguar a existéncia, ou nfo, de vantagens na
paralelizago de algoritmos genéticos utilizando os recursos disponiveis no CICA.
Vamos analisar varios modelos de paralelizagfo, segundo critérios tais como a
adaptagdo do modelo aos recursos disponiveis e o tempo de execu¢dio. Quanto ao
modelo de paralelizagiio, vamos averiguar se ¢ mais vantajoso utilizar uma 86
populagio e actuar sobre ela em paralelo, ou ter varias sub-populagdes sobre as quais o
algoritmo vai actuar de forma independente, trocando periodicamente informagio.
Pretendemos ainda determinar quais os melhores pardmetros para o algoritmo genético
paralelo para o modelo escolhido, nomeadamente no que diz respeito ao tamanho das
populacdes.

Para a realizagio dos testes utilizdmos o Problema do Caixeiro Viajante
(TSP=Traveling Salesman Problem). O Problema do Caixeiro Viajente [Lawler85] ¢
um dos problemas cléssicos de optimizago combinatéria. Um caixeiro viajante dedica-
-se a percorrer varias cidades comprando ¢ vendendo produtos. O seu interesse € o de

percorrer um certo nimero de cidades, de forma a utilizar o mais curto trajecto total

2 Centro de Informética Doutor Correia de Aratjo, Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto
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possivel. De forma mais concreta, o problema consiste em encontrar um caminho no
qual, partindo de uma cidade determinada, se percorram todas as cidades restantes,
voltando a cidade de partida e minimizando a distdncia total percorrida. Considera-se o
Problema do Caixeiro Viajante, como representativo dos problemas pertencentes ao
dominio daqueles cuja resolugfio ¢ de extrema complexidade [Lawler85], Cap. 3. Por

este motivo, consideramo-lo como um bom desafio para os algoritmos genéticos.

1.2. Estrutura da Tese

Vamos iniciar o nosso trabalho fazendo uma breve descrigdo, no segundo
capitulo, do software PVM. Ai serd, apresentada a implementagdio do algoritmo de
ordenacdo MergeSort, com o qual pretendemos, devido ao seu elevado numero de
tarefas, testar o limite dos recursos do sistema PVM. Sera feita ainda uma breve
referéncia a outros ambientes de paralelizacdo, além do PVM.

No Capitulo trés, faremos uma introdugfio aos algoritmos genéticos.
Estudaremos primeiro o caso de uma fungfio de optimizagio simples, 4 medida que for
sendo desenvolvido o tema. Por fim, aplicaremos o algoritmo ao Problema do Caixeiro
Viajante tomado nas suas varias dimensdes.

No quarto capitulo, serd abordado o tema dos algoritmos genéticos paralelos.
Veremos os modelos de paralelizagdo mais utilizados e, considerando as suas
caracteristicas, veremos qual poderd ser o mais adaptado ao nosso sistema. Serfo
realizados testes considerados pertinentes para que se possam atingir os objectivos
propostos.

Por fim, no quinto capitulo, serfio retiradas as conclusdes finais do nosso

trabalho e serfio apontadas algumas directivas para futuros trabalhos.
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Nos tultimos anos, tem-se verificado um interesse crescente na paralelizagéo de
aplicagdes’ e subsequente desenvolvimento das mesmas. Este facto deve-se
principalmente a dois factores:

e 0 aparecimento dos computadores massivamente paralelos (MPP's),

e o grande desenvolvimento e, digamos, vulgariza¢do de sistemas distribuidos.

Os primeiros apresentam grande capacidade de calculo, pelo que sdo muito
utilizados em calculos cientificos de grande exigéncia (por exemplo, na previsdo do
tempo), célculos esses que dificilmente poderiam ser executados num computador
sequencial vulgar; sdo, no entanto, extremamente caros.

Os cientistas comegaram a aperceber-se que os sistemas distribuidos (o segundo
factor) poderiam ser aproveitados de forma a apresentarem uma capacidade idéntica aos
computadores massivamente paralelos. Porém seria necessario que os dados ou as
vérias tarefas fossem paralelizadas, de forma a aproveitar da methor forma os recursos
disponiveis numa rede heterogénea de computadores. Isto tem particular interesse, pois
os sistemas distribuidos apresentam véarias vantagens, nomeadamente no que diz
respeito, por exemplo, a custos, acessibilidade ¢ a facilidade de desenvolvimento de
ferramentas que permitam fazer a detecgéio de erros.

Surge assim a necessidade de uma aproximagdo sistemética, que permita
implementar esta ideia de utilizagdo de sistemas distribuidos para paralelizar
aplicages. Geist et all ({[Geist94a]) desenvolveram um pacote (package) de software

que permite que os computadores de uma rede heterogénea tenham, para o utilizador, a

! Para aprofundar ideias relativas a paralelizagdo, ver [ Lester93] e [Harel92 ]
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aparéncia de uma so maquina, trabalhando em paralelo (figura 2.1.) - o0 PVM (Parallel
Virtual Machine), que vamos apresentar no decorrer deste capitulo da seguinte forma:.
No ponto 2.1. vamos fazer uma breve descrigdo do PVM. No ponto 2.2. ¢ feita a
paralelizagdo do algoritmo de ordenagéio MergeSort. Esse algoritmo ¢ implementado
utilizando PVM. No ponto 2.3. veremos como pode ser feita a detecgdo de erros de uma
aplicagdo PVM e quais as futuras linhas de orientagfo do sistema PVM. No ponto 2.4.
faremos uma breve incursdo através de outros sistemas para paralelizagio de

aplicagdes.

21.0 PVYM

O projecto PVM comegou em 1989 no Oak Ridge National Laboratory, surgindo
o protétipo PVM 1.0, que nunca chegou a ser difundido. Em Margo de 1991 surge, na
universidade do Tenesse, a versdo 2.0, que veio a sofrer varios methoramentos (PVM
2.1-2.4). Foi feita uma restruturago total, surgindo a versdo 3.0 em Fevereiro de 1993
tendo esta também ja sofrido alguns melhoramentos. Neste trabalho vamos ter por base
a versio 3.3 do PVM [Geist94a], que se encontra disponivel no CICA.

O PVM ¢ um pacote (package) de software, de distribuigdo livre, que se
encontra grandemente divulgado, quer devido a facilidade da sua obtengéo, quer a sua
grande qualidade e facilidade de utilizag@o.

Um dos grandes objectivos do PVM ¢ a utilizagdo de todas as potencialidades de
uma rede heterogénea de computadores, de forma a parecer ao utilizador uma so
maquina (figura 2.1.). A sua heterogeneidade est4 presente a trés niveis:

e ao nivel das aplicagBes, pois as tarefas podem ser colocadas no processador

mais adequado;

e ao nivel das méquinas, pois podem ser utilizados computadores com
diferentes formatos de dados, diferentes arquitecturas e diferentes sistemas
operativos,

e a0 nivel das redes, pois pode abarcar varios tipos de redes.

A tltima versio de PVM e documentag@io com ele relacionada estd sempre

disponivel através do netlib, na Internet. Qualquer utilizador pode aceder aos ficheiros
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de PVM utilizando o enderego http://www.netlib.org/pvm3/index html. Para mais
pormenores consultar [Geist94a] pp. 5-7, onde se encontra a forma de obter e instalar o

PVM.

2.1.1. Configurar o PYM

Cada utilizador do sistema PVM tem acesso a uma maquina virtual, que ¢

constituida por varias maquinas UNIX.

rmeeeen . Aplicagio L Lo,
Insténcias componentes i

LAN I LAN 2 Buttecfly Cravy

Figura 2.1. Um sistema PV 2

A cada uma das maquinas que o PVM vai utilizar chama-se maquina hospedeira
(host). Apresenta-se a possibilidade de utilizar véarios tipos de maquinas hospedeiras,
com arquitecturas distintas. O tipo de arquitectura utilizado, assim como outros
pardmetros, devem ser estabelecidos pelo utilizador no seu ambiente, depois de
instalado o PVM.L

Vejamos, de seguida, quais sdo os pardmetros a ter em consideragfo pelo
utilizador:

e A varidvel PVM_ROOT, que indica ao sistema onde esta o directério

contendo os ficheiros do sistema PVM, ja instalado, normalmente no

? Adaptado de [Geist91]
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directério pvm3. Devera acrescentar ao ficheiro .cshre a linha
setenv PVM_ROOT /ust/local/pvm3

A vaniavel PVM_ARCH, que diz qual a arquitectura do hospedeiro e, por
conseguinte, quais os executaveis que o sistema deve escolher do directério
PVM ROOT. Para isso devera acrescentar ao ficheiro .cshre a linha:
source $PVM_ROOT/lib/cschr.stub. Desta forma, o sistema determina
automaticamente a varidvel. H4, porém, varios tipos de arquitecturas
suportadas pelo PVM3 que podem ser encontradas em [ Geist94b] pp. 21.

O ficheiro .rhosts deve ser criado contendo o nome dos outros hospedeiros
que deseja utilizar, que sera utilizado pelo UNIX.

tom. fe.up.pt> more .rhosts
crazy. fe.up.pt
jerry.fe.up.pt
riff.fe.up.pt
Um ficheiro de configuragfio hostfile devera, também, ser criado contendo

todos os hospedeiros que vai utilizar’, que serd utilizado pelo PVM.

tom. fe.up.pt> more hostfile
tom. fe.up.pt
crazy. fe.up.pt
jerrvy.fe.up.pt
riff fe.up.pt
O directério pym3/bin/ALPHA, depois de criado devera conter todos os

executaveis, criados na altura da compilago.

2.1.2. Algumas considerag¢oes

2.1.2.1. Modelos de programacio

O PVM baseia-se num dos paradigmas da programagfo paralela mais utilizados

que € o da programagfo por passagem de mensagens. Este consiste, basicamente, na

existéncia de varios processos trabalhando em simultdneo, cada um ocupando o seu

espaco de memdria proprio, € que comunicam entre si, trocando mensagens, sempre

(ue necessario.

3 Existem vérias opgBes que pode utilizar ao criar a hostfile. Consultar [Geist94b] pp. 29-32
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O PVM considera trés modelos de programacfo [Geist94b]:

1. O modelo multiddo (crowd) representado na figura 2.2. Este modelo consiste

numa colecgo de processos fortemente relacionados, que normalmente

executam o mesmo codigo sobre dados diferentes, trocando-os

periodicamente. Este modelo pode ser subdividido em:

mestre-escravo - existe
um processo separado, o
mestre, que controla a
geracdo, iniciacio,
recolha e amostragem
dos  resultados. Os
programas escravos
executam os calculos
reais;

no-para-nod (node-to-

Figura 2.2. Modelo Multiddo (Variante
Mestre -Escravo)

node) - sdo executadas multiplas instdncias do mesmo programa,

com um dos processos tomando as responsabilidades nfo

computacionais, assim como as responsabilidades computacionais;

2. O modelo em arvore,

representado na figura 2.3. -

neste modelo os processos sd0

gerados dinamicamente,

conforme os calculos crescem,

existindo entre eles uma relagdo

pai-filho.

Figura 2.3. Modelo em Arvore
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3. O modelo hibrido representado
na figura 2.4. - este modelo ¢ <)\ p
uma combinagdo dos dois
modelos, encontrando-se um
esquema possivel representado
na figura sendo neste caso os S \(:)
processos gerados de forma O

arbitraria.

Figura 2.4. Modelo Hibrido

O primeiro modelo utiliza-se quando pretendemos executar a mesma tarefa ou
varias tarefas, diversas vezes, sendo as vérias tarefas independentes umas das outras. O
tempo de execugdio é sempre determinado pela tarefa mais lenta. O segundo modelo €
utilizado quando uma determinada tarefa (pai) depende, de alguma forma, de uma ou
vérias outras (filhos). Neste modelo o “pai” s¢ pode terminar o seu trabalho, quando
todos os “fithos” o tiverem feito, pelo que se podem verificar grandes periodos de
espera. Assim sendo, este modelo s6 devera ser utilizado quando uma tarefa (pai)
dependa realmente do trabalho realizado por outra(s) (filho(s)). Caso contrario, devera
ser utilizado o primeiro modelo. Na maior parte das aplicagdes reais, existem os dois

tipos de tarefas referidas, pelo que teremos presente o modelo hibrido.

2.1.2.2. TID's

O componente bésico enderegavel mais pequeno de uma aplicagéo PVM € uma
tarefa. Cada tarefa de uma aplicagdo PVM ¢ identificada pelo sistema, através da
utilizacio de um identificador de tarefas: o TID (task identifier). Existe ainda a
possibilidade de criar grupos de tarefas. Neste caso cada uma das tarefas do grupo tem
ainda um identificador no grupo: GID (group identifier). O TID ¢ sobretudo necessario

para identificar tarefas aquando do envio e recepgao de mensagens.
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2.1.2.3. Trocando mensagens

O PVM consiste, basicamente, num conjunto de tarefas que comunicam entre si
trocando mensagens. Aqui, tal como em todos os outros aspectos, segue-se a filosofia
de manter a interface o mais simples possivel com o utilizador, deixando para o sistema
a ardua tarefa de gerir todos os recursos da forma mais eficiente. Assim, o PVM fornece
ao utilizador as primitivas basicas para enviar e receber mensagens.

Enviar uma mensagem no sistema PVM ¢é um processo de trés passos. O
primeiro passo consiste na criagdo de um depésito (buffer). De seguida, os dados a
enviar sdo empacotados no depdsito para finalmente, serem enviados para um processo
ou para um grupo de processos. Receber uma mensagem € um processo de dois passos.
O primeiro consiste na recepgio da mensagem e o segundo no desempacotamento da
mesma. Todos estes passos sdo executados através de varias rotinas PVM apropriadas,
as quais serdo referidas no ponto 2.1.3.3.

Centremo-nos, agora, no modelo de comunicagio do PVM. Este modelo
apresenta varias caracteristicas:

e supde que qualquer tarefa pode enviar uma mensagem para qualquer outra

tarefa;

e supde que nio ha limite para o tamanho da mensagem, partindo do principio
de que ha sempre memdria disponivel;

e faz a atribuiciio de espago para o depdsito de mensagens de forma dindmica,
e assim, o tamanho das mensagens que podem chegar a0 mesmo tempo a um
hospedeiro ¢ apenas limitado pelo espago de memoria disponivel,

e fornece o envio assincrono bloqueante das mensagens, a recepgao assincrona
bloqueante e nfo-bloqueante das mesmas; nas operagdes de comunicagdio em
modo assincrono, nio & esperado que o receptor envie a informagdo de que
recebeu a mensagem; nas comunicagdes bloqueantes, apenas ha retorno
quando a rotina encarregada da comunicagfo termina por completo o seu
trabalho; nas comunicacdes nfio-bloqueantes, hé retorno imediatamente apos

a chamada da rotina,
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e garante que a ordem das mensagens ¢ preservada;

e permite a utilizagdo de um tipo especial de mensagem, associada a uma
etiqueta (tag), sendo que o PVM retorna a primeira mensagem com essa
etiqueta.

E de referir ainda, a possibilidade da existéncia de comunicagio colectiva, ou
seja, envolvendo grupos de processos. Existem trés tipos de operagdes colectivas
([MacDonald94)):

e barreira: esta operagdo sincroniza os processos, bloqueando o processo que a
chama até que todos os processos do grupo tenham chamado a rotina
barreira (barrier);

o difusdo: nesta operagfo, um processo envia uma mensagem para um grupo de
Processos com uma unica operagio;

o aglutinagfo: este tipo de operagBes caracteriza-se por tomar itens de dados de
varios processos, € os reduzir a um Wnico item, o qual fica normalmente
disponivel a todos os participantes do grupo (por exemplo, tendo varios
valores espalhados pelos processos, podemos seleccionar o maior deles

através de uma unica operagfo de aglutinagio).
2.1.3. Como é constituido o PYM

Todas as aplicagbes PVM sHo escritas pelo utilizador como programas
sequenciais vulgares, sendo a paralelizagdo conseguida através da introdugdo de
funcdes adequadas da biblioteca do PVM. O ambiente PVM permite a utilizaglo das
linguagens de programagéio FORTRAN, C e C++.

Uma aplicagio PVM é constituida por vérias tarefas, tendo cada uma delas a
responsabilidade de realizar uma parte do trabalho total. Quando varias tarefas realizam
o seu trabalho simultaneamente, dizemos que existe uma paralelizagio das mesmas. O
paralelismo pode ser conseguido de duas formas [Geist94a]:

o paralelismo funcional: cada tarefa realiza um trabalho diferente. Por

exemplo, uma responsabiliza-se pela entrada dos dados, outra pela realizag#io

dos calculos e outra pela saida dos resultados;
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e paralelismo dos dados: verifica-se, neste caso a existéncia de varias
instdncias da mesma tarefa, mas cada uma delas realiza o seu trabalho,
apenas sobre uma parte dos dados.

Ao nivel da sua implementagfio, 0 PVM ¢ constituido por duas partes (figura

2.5):
e 0 “daemon”;
e uma biblioteca de fungdes.
& &
= ol |
Legenda
0 daemon PYM deve residir em cada uma das arquitecturas
Deve ser instalada pelo menos uma chpia da hiblioteca PVM., por arquitectura @5 Daemon PVM
m Bibliotecas PVM
Figura 2.5. Componentes de um sistema pvM*
2.1.3.1. O daemon

Uma das formas de inicializar o sistema PVM ¢ escrevendo pvm hostfile na
prompt de um dos hospedeiros. Nesse momento, € criado um “daemon” pvmd3 que vai
fazer a gestfio das tarefas e da comunicagio entre elas. Mais especificamente, o daemon
pvimd3;

e corre em cada um dos hospedeiros da maquina virtual,

¢ funciona como ponto de contacto entre os varios hospedeiros,

e faz a autenticagdo das varias tarefas;

4 Adaptado da pagina web http:/aixpost.sut.ac.jp/advsys/mhppe/pvim/daemontib.gif
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® egxecuta 0s processos,
e detecta as falhas;
¢ sendo sobretudo um encaminhador de mensagens, também envia e sincroniza
as mesmas,
Os “daemons’s” slo propriedade de cada utilizador, ndo havendo qualquer
interacc8o entre “daemon’s” de utilizadores diferentes.

Existe um “daemon” (mestre) que vai inicializar todos os outros (escravos).

2.1.3.2. A consola

A inicializagdo do sistema PVM faz-se, no geral, utilizando o comando
pvin [-n<hostname>] [hostfile]’. Nesse momento, o daemon pvmd3 inicia a consola.

Esta responde com a prompt:
tom. fe.up.pt> pvm hostfile

pvm>

A consola pvm tem varias fungdes, nomeadamente, configurar a mdquina
virtual, iniciar ou parar as varias tarefas e receber informagdes e mensagens de erro.
Pode-se iniciar ¢ parar a consola multiplas vezes, em qualquer dos hospedeiros onde
corre 0 PVM.,

Existem varios comandos aceites pela consola, podendo estes ser introduzidos
através do teclado (standard input). Podem-se encontrar detalhes sobre esses comandos
em [Geist94a] pp.7-9. No que se segue, referiremos apenas alguns dos mais utilizados,
ou que consideramos de algum interesse.

e conf: lista a configuragdo da maquina virtual

pvm> conft
4 hogts., 1 data format

HOST DTID ARCH SPEED

tom. fe.up.pt 40000 ALPHA 1000
crazy. fe.up.pt 80000 ALPHA 1000
jerry. fe. up.pt c0000 ALPHA 1000

riff.fe.up.pt 100000 ALPHA 1000

5 a opgdo -n ¢é Gtil para especificar um nome alternativo para o pvind mestre,
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e delete: retira hospedeiros & méaquina virtual

pvmm> delete crazy.fe.up.pt

1 successful
HOST STATUS
crazy.fe.up.pt deleted

e add: adiciona hospedeiros & maquina virtual

pvin> add crazy.fe.up.pt
1 successful
HOST DTID
crazy. fe. up.pt 180000

e ps-a: fornece uma listagem de todas as tarefas actuais da maquina virtual

pvm> ps -a

HOST TID FLAG Ox COMMAND

jerry.fe.up.pt 0 8ra -
jerry. fe up.pt c000b 6/c.,f ordenar_paralelo20
jerry. fe.up.pt c000c 6-/c,f ordenar_paralelo20
jerry. fe . up.pt c000d 6/c,f ordenar_paralelo20
jerry. fe.up.pt c0008s 6/c,f ordenar_paralelo20
jerry. fe . up.pt c000f 6/c,f ordenar_paralelo20
jerry.fe.up.pt c0010 6/c,f ordenar_paralelo20
jerry.fe.up.pt c0011 6/c,f ordenar_paralelo20
riff.fe.up.pt 0 g/a -
riff.fe.up. pt 10000b 6/c.,f ordenar_paralelo20
riff fe.up.pt 10000¢c 6-c,f ordenar_paralelo20
riff fe.up.pt 10000d 6/c,f ordenar_paralelo20
riff fe.up.pt 10000e 6/c,f ordenar_paralelo20
riff.fe. up.pt 10000f% 6-/c,f ordenar_paralelo20
crazy. s up.pt 8000b 6-c,f ordenar_paralelo20
crazy.fe.up. . pt 8000c 6-¢,f ordenar_paralelo20
crazy. fe.up.pt goood 6-c,f ordenar_paralelo20
crazy. fe.up.pt 8000f 6-/c,f ordenar_paralelo20
crazy. fe.up.pt 80010 16,0.c¢.f ordenar_paralelo20
crazy.fe.up.pt 80011 2-f ordenar_paralelo20

tom. fe.up.pt 4000d 4/¢ -

tom. fe up.pt 4000e 6-c,f ordenar_paralelo20

tom.fe. up.pt 4000f 6-c.,f ordenar_paralelo20

tom. fe. up.pt 40010 6-c,f ordenar_paralelo20

tom. fe.up.pt 40011 16-0,c.f ordenar_paralelo20

tom. fe.up.pt 40012 6-c,f ordenar_paralelo20

e quit : sai da consola, deixando todos os daemons e todas as tarefas a correr. Se

voltarmos a escrever pvm voltamos a consola

pvm> quit

pvmd still running.
tom. fe.up.pt> pvm
pvind already running.
pvm>
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¢ halt: “mata” todos os processos, incluindo a consola e fecha 0 PVM
pvm> halt
tom, fe.up.pt>

O PVM suporta a utilizagio de uma multiplicidade de consolas. E possivel
correr uma consola em qualquer hospedeiro de uma maquina virtual existente e também

iniciar uma consola no meio de uma aplicago PVM para verificar os seus progressos.

2.1.3.3. A Biblioteca de Funcdes

A biblioteca do PVM esta organizada pelas fungbes das rotinas que a
constituem. Todas as rotinas estdo escritas em C ¢ estfio contidas na biblioteca libpvm3.
As aplicagdes em C++ podem utilizar as mesmas rotinas. As aplicagdes em Fortran
podem chamar esta biblioteca através da interface, fornecida com a fonte de PVM,
libfpvmm3. As fungdes relativas a processos de grupo dindmicos sdo construidas no topo
do nucleo das rotinas PVM, estando contidas na biblioteca libgpvm3.

Vamos apenas descrever as rotinas da biblioteca libpvm3 e libgpvm, pois serd
esse 0 Ambito do nosso trabalho. De seguida, referir-nos-emos as rotinas que
consideramos mais importantes, agrupadas pelas suas fungdes e, suncitamente,
tentaremos descrever o seu desempenho. Para mais informagdes devera ser consultado

[Geist94b], capitulo 5.

Controlo de Processos

NOME DESEMPENHO
pvm_mytid retorna o tid deste processo
pvmn_exit diz ao pvmd local que este

processo vai deixar o PYM
PVEL_Spawn gera novas tarefas
pvm_kill termina um processo PVM

Tabela 2.1. Rotinas PVM para controlo de processos
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Informacio

NOME

DESEMPENHO

pvm_parent

da-nos o tid do processo que
gerou esta tarefa

pvm_tidtohost

retorna o tid do hospedeiro no
qual a tarefa especificada corre

pvin_config

actual da maquina virtual

retorna informaggo sobre o estado

pvin_tasks

retorna informagio sobre as

tarefas a correr na maquina virtual

Tabela 2.2. Rotinas PVM para gestfio de informagéo

Configuracio Dinamica

NOME

DESEMPENHO

pvin_addhosts

adiciona um ou mais hospedeiros
a maquina virtual

pvm_delhosts

apaga um ou mais hospedeiros da
maquina virtual

Tabela 2.3. Rotinas PVM de configuragfio dindmica

Sinalizacio
NOME DESEMPENHO
pvin_sendsig envia um sinal a outro processo
pvin_notify solicita notificacGes de eventos PVM
tais como falhas de hospedeiros
Tabela 2.4. Rotinas PVM para sinalizac@o
Opcoes
NOME DESEMPENHO
pvm_setopt estabelece varias opgSes da
libpvm
pvim_getopt mostra varias opgdes da libpvm

Tabela 2.5. Rotinas PVM para estabelecer e mostrar opgdes
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Passagem de Mensagens

NOME DESEMPENHO
pvm_initsend limpa o deposito de envio e
especifica o tipo de codificacio
v . N pvm_mkbuf cria um novo depasito de
Manipulagdo mensagens
de pvmn_freebuf disponibiliza um depdsito de
depdsitos mensagens
pvin_getsbuf retorna o identificador do
deposito de envio activo
pvm_getrbuf retorna o identificador de
deposito de recepciio activo
pvm_setsbuf muda o depdsito de recepcio
activo e guarda o anterior
pvmm_setebuf muda o depdsito de envio activo
pvm_pk¥ carrega o depdsito de mensagens
Empacotamento activo, com arrays do tipo de
e desempacota- dados descrito
pvm_upk¥ descarrega o depdsito de
mento de dados mensagens activo, de arrays do
tipo de dados descrito
pvm_send envia os dados do depbsito de
mensagens activo
pvim_mecast distribui os dados do deposito de
mensagens activo para um
. conjunto de tarefas
Enviar .
pvm_psend empacota e envia os dados numa
€ 86 chamada
Receber pvim_recv recebe uma mensagem
Dados pvm_nrecv recepgdio ndo bloqueante
pvim_probe verifica se uma mensagem chegou
pvm_trecv recepcio com tempo limitado
pvm_precv recebe uma mensagem

directamente do depdsito

Tabela 2.6. Rotinas PVM de passagem de mensagens
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Grupos de Processos

NOME DESEMPENHO
pvin_joingroup inicia o processo que a chama
num dado grupo
pvm_lvgroup retira o processo que a chama
dum dado grupo
pvm_gettid retorna o fid do processo

identificado pelo nome de um
grupo e por uma instancia

pvm_getinst retorna o mamero de uma
instdncia num grupo de processos
PVM

pvm_gsize retorna o niimero de processos
actualmente num dado grupo

pvim_barrier bloqueia o processo que a chama

até que todos 0s processos num
grupo a tenham chamado

pvm_bcast difunde os dados do depésito de
mensagens activo
pvm_reduce executa uma operagio de redugio

em todos 0s membros de um
grupo especificado

Tabela 2.7. Rotinas PVM para grupos de processos

2.2. Uma aplicacio PVM: Paralelizacgfio do algoritmo MergeSort

Uma aplicagio PVM ¢ escrita como um programa sequencial vulgar, por
exemplo em linguagem C, estando contidas nesse programa as chamadas as rotinas da
biblioteca PVM. Existem nomes pré-definidos para estas rotinas. Pode-se encontrar o
nome das rotinas mais utilizadas, assim como uma pequena frase que as descreve, nas
tabelas 2.1. a 2.7. As rotinas estfio incluidas no ficheiro pvm3/include/pvm3.h, pelo que
todas as aplicagdes devem incluir a linha #nclude <pvm3.h>. O utilizador para
compilar qualquer aplicagdo escrita em linguagem C devera escrever, na shell do Unix,

depois de inicializar o PVM, o seguinte:
¢ec -0 nome-a-dar -ISPVM_ROOT/include nome-da-aplicacfo -LSPvM_ROOT/ib/ALPHA -Ipyvm3

para cada uma das aplicagdes. De seguida deverd copiar os executaveis para o
directdrio sPvM_ROOT/bin/ALPHA, POis serd nesse directério que o pvmd o0s ird procurar.

Serd aconselhavel utilizar uma makefile.
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Para nossa primeira aplicagdo PVM, escolhemos implementar o algoritmo

MergeSort (figura 2.6.), em paralelo [Darel92] - figura 2.7. A escolha prende-se com o

facto de, neste algoritmo, serem originadas muitas rotinas, dependentes umas das

outras. Pensamos que constitui um bom teste para determinar as limitagdes do PVM.

Merge- lista:

1. Se lista tem apenas um elemento
esta ordenada

2. Sendo executar Os passos seguintes:

2.1, Dividir lista em duas metades,
listal ¢ lista2

2.2, Chamar Merge- listal

2.3. Chamar Merge- lista2

2.4, Juntar as duas listas numa so6 lista
ordenada

Figura 2.6. Algoritmo MergeSort

Merge paralelo- lista:

1. Se lista tem apenas um elemento
esta ordenada

2. Senfio executar os passos
seguintes:

2.1. Dividir lista em duas metades,
listal e lista2

2.2. Chamar Merge_paralelo- listal
Merge paralelo- lista2 em
simultaneo

2.3. Juntar as duas listas numa so lista
ordenada

Figura 2.7. Algoritmo MergeSort
Paralelo

Vamos agora proceder a paralelizagio do algoritmo de ordenagdo MergeSort,

cujos passos estdio representados na figura 2.6. O algoritmo paralelo esta descrito na

figura 2.7. O modelo de programagdio utilizado para a implementa¢fio do algoritmo

paralelo € o modelo hibrido. Inicialmente temos um mestre, que inicia o vector a

ordenar € o envia para uma rotina de ordenag8o, que por seu lado vai criar um modelo

em 4rvore, recebendo no final o vector ja ordenado, segundo o esquema da figura 2.8.

Merge-Paralelo
Listal
Merge-Paralelo
Lista3

Merge-Paralelo
Lista4

Mestre

Merge-Paralelo
Lista

Merge-Paralelo
Lista2
Merge-Paralelo Merge-Paralelo
Lista5 Lista6

Figura 2.8. Modelo de implementag8o do algoritmo Merge-Paralelo
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Implementamos os algoritmos das figuras 2.7. utilizando o PVM sobre quatro
dos nds do cluster UNIX do CICA. A saber: tom.fe.up.pt; crazy.fe.up.pt; jerry.fe.up.pt e
riff. fe.up.pt, todos eles baseados no processador Alpha de 64 bits, e interligados em
rede FDDI a um GIGASwitch [Peres95]. As caracteristicas do seu hardware estdio

especificadas na tabela 2.8.

Nline /| tom.feup.pt jerry.feup.pt | riff fe.up.pt
Modelo | crazy.fe.up.pt

Hardwar DEC3000/500 | AS10004/233 | AS1000 4/266
Velocidade de 6,7 4.3 3,8
Relogio (ns)

Performance 150 233 266
pico (Mflops)

Ram (Mbytes)/ 128 128 128
Processador

Tabela 2.8, Caracteristicas do Hardware utilizado

Quanto ao software, o sistema operativo que se encontra disponivel nas quatro
maquinas ¢ o Digital UNIX nas versdes 3.2G, 3.2A e 4.0A, para o tom.fe.up.pt
crazy.fe.up.pt; o jerry.fe.up.pt e o riff fe.up.pt, respectivamente. Trata-se de um sistema
multiutilizador ¢ multitarefa. O numero de utilizadores varia significativamente ao
longo de um dia, influenciando o tempo necessdrio & execugdio de um determinado
processo;, de forma mais especifica, este tempo depende do numero de processos
simultdneos em execugio numa mesma maquina. O nd tom.fe.up.pt &, normalmente, o
mais sobrecarregado. Assim sendo, apesar de os ndés tom.fe.up.pt € crazy.fe.up.pt terem
as mesmas caracteristicas de hardware, o primeiro apresenta tempos de execugdo
superiores.

Executamos a nossa aplicagdo nas quatro maquinas, utilizando vectores de
numeros inteiros com tamanhos diferentes, varias vezes ¢ em horas diferentes do dia,
que correspondem a cargas de utilizagfio diferentes. Medimos os tempos de execugdo
em cada um dos casos, encontrando-se as médias desses tempos representadas na tabela

2.9.
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Tamanho | Média dos Média dos Média dos Média dos
dos tempos no tempos no tempos no tempos no
Vectores | tom.fe,up.pt | crazy.fe.up.pt | jerry.fe.up.pt | riff.fe.up.pt
20 2,40x107 g 2,19x10° s 1,14x10% s 1,01x107 s
40 2,99x107 s 2,65x107 s 2,22x107 s 1,39x107 s
100 3,76x107 s 3,71x107 s 3,51x107 s 2,21x10% s

Tabela 2.9. Tempos de execucio do Algoritmo MergeSort

Consultando a tabela 2.9., podemos verificar que se confirma o facto esperado
de o n6 tom.fe.up.pt ser aquele que apresenta tempos de execugdo mais elevados; as
diferengas relativamente ao né crazy.fe.up.pt nfio sfio significativas. Quanto aos nds
jerry.te.up.pt e riff.fe.up.pt, apresentam melhores tempos de execugo, particularmente
o riff.fe.up.pt, que apresenta tempos de execugfio de cerca de metade daqueles que séo

apresentados pelo tom.fe.up.pt e pelo crazy.fe.up.pt.

2.2.1. As limitacdes da paralelizacio utilizando PVM

Normalmente a paralelizagdio de um algoritmo faz equacionar uma série de
situa¢des habituais, porém no caso particular da paralelizagfio utilizando PVM existem
mais duas situagdes a questionar. Uma delas refere-se ao nimero de tarefas simultineas
que cada processador vai suportar e a outra diz respeito ao tempo necessario para a
comunicagdo das tarefas necessarias a implementago do algoritmo. No PVM, o limite
daquele nimero de tarefas depende nfo sé do numero de processos disponibilizados no
sistema operativo para o utilizador mas também do numero de “file descriptors”
disponiveis para o pvmd, sendo que o PVM fica “engarrafado” quando muitas tarefas
tentam comunicar entre si. No entanto, este numero nfo é fundamental, dado que nfo
faz sentido ter um grande ntumero de tarefas simultdneas no mesmo processador. No
nosso sistema, o PVM poder4 suportar, no maximo, 30 tarefas simultineas, dependendo

das comunicacfes existentes entre elas.
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O nimero de tarefas envolvidas, aquando da ordenagdo pelo algoritmo
MergeSortParalelo ¢ elevado. Sendo n o tamanho do vector e uma poténcia de dois,

vem que o numero de tarefas, T', ¢ dado pela formula:

log, n

T(n)= D2 [Férmula 2.1]
i=0

3
Por exemplo, se n=8, vem T(8)= Y 2'=1+2+4+8=15; caso n nfio seja uma
i=0

poténcia de dois, ¢ sendo k a poténcia de dois imediatamente a seguir a », 0 niimero de

tarefas € dado por:

log, k

()= Y 2" ~2(k - n) [Formula 2.2]

3
Por exemplo, se #=7, vem T(7)= » 2' -2(8~7)=15-2 = 13.
i=0

Facilmente se demonstra, por indugfio matemdtica, que 7(n)=2n-1. Como
dispomos de quatro processadores, isso implica que a partir de um certo tamanho do
vector, o nimero de tarefas necessarias a implementagio do algoritmo se torna
incomportavel para o PVM. Por exemplo, para 7»=20, s80 necessarias
7(20) =2 x 20— 1 = 39 tarefas, correspondendo a dez tarefas por processador; para
n=40 sio necessarias 7(40)=2x40—1=79tarefas, o que corresponde,
aproximadamente, a vinte tarefas por processador; para n=100 sfo necessirias
7(100) =2 x 100 -1=199 o que corresponde a cerca de 50 tarefas por procesador, ja
por si s6 incomportavel.

Com o objectivo de estimar o tempo de execugdo em paralelo, necessitamos de
conhecer os tempos de comunicag8o entre os varios nos utilizados. Para isso baseamo-
-nos em [Guedes95]. Neste trabalho sfo determinados modelos tedricos dos tempos de
comunicacdio entre os varios nos existentes no CICA, 4 altura da sua realizagdo. O
tempo de execugdo de uma aplicagfio em paralelo depende fortemente do desempenho
da pior maquina. Este facto acontece especialmente quando existe sincronizagfo entre
as vérias tarefas, pois as rotinas que sdo executadas nas maquinas mais rapidas terdio de
esperar pelas mais lentas. No entanto, mesmo que ndo exista sincronizagdo, para que

uma aplicagiio termine, terfo de terminar todas as rotinas que a constituem e deste
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modo sendo, o seu tempo de execugo depende das rotinas mais lentas. No nosso caso,
como temos vérias instincias das mesmas rotinas, a mais lenta é a que corre na pior
maquina. Assim sendo, vamos basear os nossos cdlculos nos resultados da pior
maquina, ou seja, do modelo DEC3000/500.

Segundo [Guedes95] pp. 51-55, o tempo de comunicagio entre dois
processadores Py e P, para o envio de uma mensagem de m byres é dada pela formula
T(m) =T, +mB, sendo T, o tempo, em segundos, requerido para iniciar o envio da
mensagem e £ o tempo, em segundos, de envio de um byfe pela rede. Para o caso
particular do modelo DEC3000/500, obteve-se a formula:

T.{m)=0,727x107 +0,60 x 10°m [Férmula 2.3]

Vamos agora estimar, utilizando esta férmula, o tempo necessario para a

comunicagfio na ordenagfo de um vector de tamanho #. No caso de # ser uma poténcia

log, n o)
de dois obtemos 7.(n)=2x 22’7;[2—’0 Por exemplo, para n=8 vem
i=1

7.(8) =2 x (2 x T.(8) +4 x 7.(4) + 8x TC(Z)) =2,03x107. Realizando os calculos para
n=20 e n= 40, obtemos 7.(20) ~4,09x 107 ¢ 7,(40) ~0,19. N&o foram realizados

calculos para #=100 pois, como ja verificimos, o nimero de tarefas necessarias néo ¢
suportado pelo nosso sistema. Antes de passar ao teste da aplicagfo, referimos a
previsfo de tempos reais de execug@io muito superiores aos tempos de comunicagédo
calculados, apesar de cada uma das tarefas ser de rapida execugfo. Este aspecto deve-se
ao facto de que o Merge-Paralelo exige grandes tempos de espera, pois em cada nivel
da arvore de execugfo o “pai” tem de esperar que todos os “filhos” € “netos” executem
o seu trabalho computacional ¢ também devido ao facto de o PYM comegar a ficar
“engarrafado”, dado o elevado numero de tarefas por processador.

Os testes realizaram-se utilizando os recursos j4 referidos, varias vezes, em
horas diferentes do dia, correspondendo a cargas de utilizagdo diferentes. Os resultados

obtidos estdo registados na tabela 2.10.
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Tamanho do Média dos
vector tempos reais
de execucdo
(s)
20 1,91
40 4,14
100 Engarrafou

Tabela 2.10. Tempos reais de execugdo do Merge-Paralelo

Podemos verificar que os tempos reais sfo muito superiores aos tempos
calculados, confirmando-se as previsdes ja efectuadas. Também se confirma que o
PVM néo consegue comportar o nimero de tarefas geradas ao ordenar um vector de
tamanho 100. Assim sendo, concluimos que o algoritmo MergeSort néo € um algoritmo

que deva ser paralelizado nas condigdes presentes.

2.3. Mais sobre PVM

2.3.1. Deteccéio de erros

O PVM fornece um sistema simples para detecgfo de erros. Ao chamar a rotina
pvim_spawn, fazémo-lo colocando o seu parAmetro flag = PvmTaskDebug. Sendo
assim, a tarefa é iniciada através de um roteiro de deteccio de erros [Geist94b], Cap.9.

Uma forma popular de fazer a detecgfio de erros em programas paralelos é o
rastreio (tracing). O PVM 3.3 suporta directamente o rastreio das suas aplica¢des. Para
isso, ¢ necessaria a existéneia de ambientes completos de programagfo que incluam,
pelo menos, um detector de erros, um utilitdrio para rastreio € um analisador de
qualidade. Existem vérios ambientes disponiveis, sendo os mais conhecidos 0 XPVM, o
XAB, o Hence e o ParaGraph ([Chergui95]). Tém sido feitos esfor¢os no sentido da
criagio deste tipo de ambientes, nfo havendo, no entanto, uniformizagdo nem

integragio de uns com 0s outros.

Pig. 24



Paralelizar utilizando PVYM

2.3.2. Outros projectos baseados no PVYM

Ndo queremos deixar de referir a existéncia de varios projectos baseados no
PVM, desenvolvidos por varios investigadores em centros espalhados por todo o
mundo. Incorrendo no risco de sermos um pouco nacionalistas, salientamos o projecto
WPVM (Windows Parallel Virtual Machine) desenvolvido no Departamento de
Engenharia Informatica da Universidade de Coimbra, O sistema WPVM € uma
implementagdo do PVM para o Windows da Microsoft. Para obtengo de mais

informagdes consultar [Alves95] e [Alves96].

2.3.3. E o future ?

Existem algumas limita¢des do sistema PVM que se tém vindo a tentar superar,
por exemplo, no que diz respeito 4 chamada de rotinas que contenham passagem de
mensagens, & comunicagfio entre tarefas PVM e na detecglio de erros nas aplicagdes
PVM. Assim sendo, a verséo 3.4 do PVM podera conter [Geist95]:

e Introducfio de um contexto de comunicacdo que permitirda a chamada, de
forma segura, a rotinas existente em bibliotecas que contenham passagem de
mensagens.

o Alteracio da forma de codificagfio dos dados no envio de mensagens, o que
levard a uma maior eficiéncia. No que diz respeito & portabilidade e ao
nimero de rotinas necessarias a implementacio do novo esquema, subsistem
ainda alguns problemas a superar.

o Melhoramentos no rastreio, fornecendo maior flexibilidade e maior
eficiéncia ao acesso da informagéo durante a execugfio do programa.

o Criacio de um servigo de nomes para as tarefas, levando a uma maior
seguranga na comunicagéo entre elas.

e Possibilidade de grupos estaticos, o que, em alguns casos, levard & obtengfo

de melhores rendimentos.
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o Possibilidade de correr aplicagdes MPI (ver sec¢dio 2.4.) a partir da consola
PVM, aproveitando as vantagens dos dois sistemas.

e Introdugdo de niveis de seguranga na transmissdo de mensagens.

2.4. Outros Sistemas para Paralelizac¢iio de Aplicacoes

Tém vindo a ser desenvolvidos varios projectos de software baseados no mesmo
principio que o PVM: utilizar sistemas distribuidos para paralelizar aplicagdes. Os mais
divulgados sdo o Linda ([Carriero90]), o P4 ([Butler92]), o Express ([Flower91]) € o
MPI ([Preston96]). O sistema Linda baseia-se num modelo de meméria distribuida

virtual e os outros trés num modelo de passagem de mensagens.

2.4.1. O sistema Linda

O Linda centra-se num modelo de memoria distribuida, que consiste num
espago de tuplos (tuple space), sendo estes a sua unidade basica, surgindo uma meméria
distribuida virtual. Os tuplos nfio sfio acedidos através de enderecos, mas por um nome
légico que € qualquer selecg@io dos seus valores. Ha trés tipos de operagdes possiveis
para acesso & memoria: ler, adicionar e retirar. Isto permite o acesso simultdneo de
varios processos 4 memoria. Os processos ndo comunicam directamente: um processo
com dados, para comunicar, escreve-0s na memoria, um processo que necessite de
dados vai busca-los a memoria. Se a este nucleo de operagdes, no espacgo de tuplos,
adicionarmos wma linguagem, obtemos um dialecto para programagfo em paralelo (por

exemplo, C-Linda).

2.4.2. O sistema P4

O P4 foi desenvolvido no Argonne National Laboratory, para programar uma
variedade de maquinas em paralelo. E constituido por uma biblioteca de macros e
subrotinas. Permite um modelo de memdria partilhada baseado em monitores e um

modelo de meméria distribuida baseado na passagem de mensagens, permite ainda uma
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combinagio dos dois modelos. Pretende-se que este sistema seja portdvel, simples de

instalar e usar e que seja eficiente. Permite a utilizagdo das linguagens C e FORTRAN.

2.4.3. O sistema Express

O Express é um software comercial da Parasoft Corporation. A sua filosofia é a
seguinte: inicia-se com uma versdio sequencial de uma aplicaciio que, seguindo o
desenvolvimento recomendado para o seu ciclo de vida, culmina numa versfo paralela
que aponta para aquilo que os autores chamam o “6ptimo”. Para ajudar o programador
através dos vdrios estados do desenvolvimento de uma aplicaglo paralela, o Express

fornece varias ferramentas.

2.4.4.0 MPI

O MPI (Message Passing Interface) ¢ uma especificagfio padrio que surge como
uma grande uniformizagio das implementagGes de passagem de mensagem existentes
(PVM, P4, Express, ...). As especificagdes foram completadas em Abril de 1994.
Pretende-se que seja ndo uma biblioteca escrita numa determinada linguagem, mas sim
uma camada de software, situada sobre o hardware, que faga a interface de

comunicagdes. Prevé-se para breve a sua implementagio.

2.5. Notas Finais

Relativamente a todos os sistemas enunciados, a grande popularidade do PVM
deve-se a varios factores, nomeadamente a sua simplicidade, existéncia de um modelo
de computagéio natural e geral, robustez da implementaco, facilidade na utilizagio e
alto grau de portabilidade. Devem, no entanto, ser tomados alguns cuidados na sua
utilizagdo na implementagfio de algoritmos paralelos, que nem sempre sdo os mais
adequados ao sistema. Estes cuidados relacionam-se principalmente com o nimero de
tarefas por processador disponivel e com a necessidade de minimizar a comunicagio

entre os varios processadores.
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Pelo que nos foi dado observar as duas grandes bibliotecas de passagem de
mensagens sobre as quais se situam os grandes esforgos sio 0 PVM e o MPI, tendendo
as outras a0 desaparecimento. Pensa-se que nenhuma delas sobrevira por si sd, pois
encaminham-se para uma uniformizago/aglutinagfo.

Prevéem-se evolugdes importantes nomeadamente a utilizacdo de “processos
ligeiros™ (threads) [Tanebaum90] e a introdugdo de metodologias de orienta¢do ao

objecto.
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O DNA constitui o suporte universal de toda a informagio biolégica que define
as caracteristicas de cada organismo. Este principio aplica-se a todas as células vivas,
desde as que constituem os seres mais simples aos dotados de uma maior complexidade
genética. O DNA € um polimero, em que as unidades basicas que o constituem s&o
nucledtidos. Cada nucledtido é constituido por uma base azotada (Adenina(A),
Guanina(G), Citosina(C) e Timina(T)), uma desoxirribose ¢ um Aacido fosforico.
Embora exista um pequeno niimero de tipos diferentes de nucledtidos (apenas quatro), é
possivel uma grande diversidade de moléculas de DNA, pois cada nucledtido pode estar
presente um grande numero de vezes ou sujeitar-se a diferentes ordenagSes. Esta
combina¢@o permite que cada individuo tenha o seu proprio DNA.

Os genes sdo segmentos de moléculas de DNA que contém determinada
informagfo. Cada gene pode conter milhares de pares de bases. O nimero de bases, a
sua natureza € a ordem pela qual estdo organizadas diferem de gene para gene. O
conjunto de genes que constitui a informag#o genética de um organismo tem o nome de
Genoma ou Cromossoma. Cada organismo vivo, desde a bactéria até ao homem, tem o
seu genoma especifico.

A replicagio de DNA (através da reproducdo) assegura a conservagdio e
transmissdo do patrimdénio genético proprio de cada espécie. Os seres vivos
reproduzem-se de duas formas distintas: normalmente os seres mais simples, como as
bactérias, conseguem copias exactas de si proprios (reprodugio assexuada); os seres
mais complexos reproduzem-se através da combinagio das caracteristicas de mais de

um individuo (reprodugio sexuada).
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Salvo raras exoepgdes, verifica-se uma linguagem (cédigo de 4 bases) comum a
quase todas as células. Esta linguagem que a célula utiliza na transferéncia de
informagdo genética, designa-se cddigo genético. A universalidade do codigo genético é
uma forte indicagdio de que toda a vida na terra evoluiu a partir de uma unica fonte.
Todos os habitantes da terra sdo parentes proximos. Todos tém uma quimica orgénica e
uma heranga evolutiva comuns. A grande descoberta da selecgdo natural como
mecanismo da evolugfo estfo associados os nomes de Charles Darwin e Alfred Russel
Wallace. H4 pouco mais de um século, eles sublinharam o facto de a natureza ser
prolifera e de nascerem muito mais animais e plantas do que aqueles que tém
possibilidade de sobreviver, logo, o ambiente selecciona as variedades mais adaptadas a
sobrevivéncia. O ambiente selecciona, num dado momento, as poucas de entre elas que
apresentam as maiores probabilidades de sobrevivéncia, o que resulta numa série de
lentas transformagOes de uma forma de vida para outra, a origem de novas espécies. As
mutagdes, alteragdes stbitas na hereditariedade, transmitem-se a descendéncia. So eles
a matéria prima da evoluglio. Os segredos da evolugfo s#o a morte e o tempo: a morte
de um sem fim de espécies mal adaptadas ao ambiente e o tempo necessario & lenta
acumulagfio de padrdes de mutagdo favoraveis',

Inspirado nestas ideias, Jonh Holland publicou em 1975, o seu livro “Adaptation
in Natural and Artificial Systems”, langando assim as bases da teoria sobre algoritmos
genéticos. Outros pioneiros como Goldberg, De Jong, Grefenstette, Davis e outros,
alimentaram o crescimento dos algoritmos genéticos.

E neste linha que neste capitulo vamos explicar o funcionamento dos
algoritmos genéticos. No ponto 3.1. ser4 feita uma breve abordagem ao tema. No ponto
3.2. sera descrito o funcionamento de um algoritmo genético candnico. Em 3.3. serfio
abordados alguns conceitos avangados, tais como algoritmos genéticos hibridos e
programagfo genética e em 3.3.3. faremos uma abordagem a problemas baseados em

permutagdes, com aplicagfio ao problema do Caixeiro Vigjante.

'in Enciclopédia Britnica
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3.1. Os algoritmos genéticos: descriciio ¢ contextualizaciio

As aplicagdes que utilizam algoritmos genéticos estendem-se j& a uma grande
variedade de 4reas, desde as ciéncias da computagdio, as ciéncias econdmicas e
passando mesmo pela musica. O interesse manifestado pela comunidade cientifica,
relativamente & utilizago de algoritmos genéticos, tem vindo a crescer e
consequentemente, tem vindo a acontecer uma grande expansio nesta drea.

Os algoritmos genéticos sdo, no essencial, uma versio em programa de
computador dos processos evolutivos que acontecem na natureza. Acontece, no entanto,
que o processo pode ser fortemente acelerado pelo computador, através da manipulagio
dos principios evoluciondrios: os membros da populagdio crescem, combinam-se e
morrem em poucos microssegundos; este facto origina que, em pouco tempo, existam
grandes mudangas. A figura 3.1. apresenta o funcionamento de um algoritmo genético

tradicional.

Criacgfio de uma
populagio inicial

)F:%Awaliagﬂo da populagdio J

I

Selecgfio de individuos
da populagfio

iy

Geragfio de novos individuos
atraves de operadores genéticos

Criagfio de uma nova
geragio

Figura 3.1. Fluxograma de um algoritmo genético tradicional

Um algoritmo genético necessita, antes de mais nada, de um conjunto de
individuos que formam uma populagfo, sendo cada um dos individuos um membro
dessa populagdo [Whitley93]. Cada membro da populagfio ¢ uma tentativa de resolugéo

do problema em estudo ¢ estd associado a um resultado (fun¢fo de saida do algoritmo),

Pag.31



Algoritmos Genéticos

que descreve o grau de adaptagdo do individuo. Ao conjunto desses resultados chama-se
funcdo de adaptagdo (fitness). As entradas para a fungio de adaptacdo sfo,
habitualmente, designadas por genes ou cromossomas. Cada gene contém informacio
sobre uma dada caracteristica do problema a resolver e cada individuo da populagio
contém 0S genes necessarios a caracterizagdo da solugdo do problema; portanto, cada
membro da populagdo contém o mesmo nimero de genes.

O trabalho dos algoritmos genéticos inicia-se com tentativas de solucéo
relativamente pobres, isto €, os membros da populagio tém uma adaptacdo fraca. S#o
permitidos trés processos basicos: unifo (mate), mutacio e sobrevivéncia dos mais
adaptados. O primeiro processo, unifio, envolve a troca de informag¢io entre membros
da populagfo, atribuindo-se-lhe o nome de cruzamento (crossover). Quando h4 unifo
entre membros da populagfo, estes trocam entre si informagdes, 0 que resulta numa
mistura de informacdes dos valores dos genes, criando uma descendéncia nova e
diversa.

Um membro da populagfio pode também submeter-se aos processos de mutagdo.
Na mutagdo, os valores individuais dos genes dos membros da populagio podem ser
alterados. A mutagéo ¢ importante porque sdo introduzidos novos genes, aumentando a
diversidade.

Uma vez feitos os cruzamentos e as mutagdes, os novos membros da populagio
substituirio os velhos se forem melhores. Desta forma, ¢ melhorada a adaptagio dos
membros da populagdo em cada novo ciclo (ou geragdo). Estamos perante o terceiro
processo basico: sobrevivéncia dos mais adaptados.

O processo descrito gera, normalmente, solugdes cada vez melhores para o
problema, num tempo surpreendentemente curto [Davis91]! Existem, no entanto, alguns

problemas considerados dificeis para os algoritmos genéticos [Grefenstetteb].
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3.1.1. Algoritmos genéticos na optimizacio

Os algoritmos genéticos impdem-se cada vez mais como uma técnica de
optimizag#o, apresentando algumas diferengas essenciais relativamente as técnicas de
optimizagdo tradicionais [Goldberg89]. Essas diferencas sdo as seguintes:

o utilizagdo de uma codificagfo (binaria ou n#o) dos valores dos pardmetros,

sendo a codificagdo irrelevante para o algoritmo;

e utilizagdo de uma pesquisa a partir de varios pontos e néo a partir de um s
ponto, diminuindo a probabilidade de convergéncia para dptimos locais;

e utilizagfio da funcfio de adaptagio (fitness) como unico recurso, em vez de
derivadas ou outras informagdes parciais nem sempre possiveis de obter,
permitindo assim a abordagem de uma gama mais diversificada de
problemas;

e transagOes baseadas em regras probabilisticas, conseguidas através dos
operadores genéticos de selecgdio, cruzamento e mutacdo, diminuindo a
probabilidade de convergéncia para éptimos locais.

Tendo por base estes quatro pontos, os algoritmos genéticos podem ser
considerados como métodos fracos (weak) e robustos: fracos, pois exigem poucas
restricdes ao dominio do problema que pretendem resolver, e robustos, pois podem ser
utilizados em problemas variados com bons resultados. Os algoritmos genéticos ndo
pretendem atingir o Optimo para um determinado tipo de problemas, pretendem sim
obter bons resultados para uma vasta gama de problemas, em tempo considerado
razoavel para esse problema.

Os algoritmos genéticos estfio englobados nas técnicas de pesquisa. Estas so
divididas em trés grandes classes [Goldberg89]:

s baseadas no calculo,

& enumerativas,

¢ puiadas aleatoriamente,

segundo o diagrama em arvore da figura 3.2.
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Técnicas de
Pesquisa
Baseadas no Guiadas E -
calculo Aleatoriamente numerativas
Métodos Métodos Simulagio de Algoritmos Programagio
Directos Indirectos Témpera Evolucionarios Dindmica

Estratégias Algoritmos

Evolucionistas Genéticos
l Paralelos l [chucnciaisl

Figura 3.2. Classes de Técnicas de Pesquisa

As técenicas baseadas no célculo exigem que sejam satisfeitas, um conjunto de
condi¢des necessarias/suficientes. Estas técnicas subdividem-se em métodos directos e
indirectos. Os métodos indirectos procuram Optimos locais, habitualmente através da
resolucdo de um conjunto de equagdes ndo lineares, resultantes do facto de igualar o
gradiente da fungfio objectivo a zero. A procura das solugdes possiveis (picos da
fungfo) iniciam-se pela restricdo da pesquisa a pontos com declive nulo em todas as
direcgdes. Os métodos directos tais como os de Newton e Fibonacci, procuram
extremos “saltando” pelo espago de solugdes e acedendo ao gradiente da cada novo
ponto, que vai orientar a direc¢do da pesquisa. I esta a nogdo de “subir a colina” ( hill-
climbing), através do qual se encontra o melhor ponto local subindo na direcg¢do do
maior gradiente possivel. No entanto, estes aplicam-se apenas a um conjunto restrito de
problemas bem comportados.

As técnicas enumerativas procuram todos os pontos relacionados com o espago
de solugBes de uma fungfo objectivo (finito ou discreto), um ponto de cada vez. Sdo
muito simples de implementar, mas podem requerer um trabalho computacional

significativo. O espago de soluges de muitas aplicagdes ¢ demasiado grande para uma
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pesquisa, utilizando estas técnicas. A programagio dinimica é um bom exemplo de
uma técnica enumerativa.

As tecnicas de pesquisa guiadas aleatoriamente sfo baseadas nas técnicas
enumerativas, mas utilizam informag&o adicional para guiar a pesquisa. O seu alcance &
bastante generalizado, sendo capaz de resolver problemas bastante complexos. As duas
maiores subclasses sdo os Algoritmos de Simulagio de Témpera® (Simulated Anneling)
e os Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms), embora ambos sejam processos
evolutivos. Os primeiros utilizam um processo de evolugio termodinidmica para
procurar estados de energia minimos, enquanto que os algoritmos evolutivos utilizam
principios baseados na selecgio natural. Esta ultima forma de pesquisa desenvolve-se
com geragdes do principio ao fim, melhorando as capacidades das solugdes potenciais
através de operag¢des inspiradas biologicamente. Estas técnicas subdividem-se ainda em
Estratégias Evolutivas (Evolution Strategies) ¢ Algoritmos Genéticos. As primeiras
foram propostas no inicio da década de 70 por Rechenberg e Schwefel e apresentam a
capacidade de adaptar o processo de evoluco artificial aos requisitos do ambiente. Isto
significa que as estratégias evolutivas sfo capazes de adaptar os seus pardmetros
estratégicos as caracteristicas topolégicas locais da fungfo objectivo, o que representa
uma diferenca significativa para os algoritmos genéticos tradicionais. Tém sido
propostas muitas alteragfes aos algoritmos genéticos candnicos, inicialmente
introduzidos por Holland. Existe, no entanto, uma capacidade importante que distingue
todos os algoritmos genéticos: trata-se da sua técnica de lidar com populagdes. Nos
algoritmos genéticos tradicionais adoptou-se uma politica na qual toda a populagfio ¢
substituida em cada geragdo. Inversamente as politicas “steady-state”, usadas por
muitos algoritmos genéticos, empregam uma substituigfo selectiva da populagéio, sendo
possivel manter individuos na populagdo durante varias geragdes, enquanto eles forem

melhores que o resto da populagéo.

 Témpera do ago: tralamento térmico que se aplica ao ago visando obter uma dureza muito alta.
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3.1.2. Perspectiva histérica

Pensamos que neste ponto ¢ importante deixar algumas notas sobre a evolugdo
histérica dos algoritmos genéticos, ndo pretendendo, no entanto, ser exaustivos, uma
vez que esta fora do Ambito deste trabalho. Informacgio mais detalhada sobre este
assunto pode ser encontrada em [Goldberg89], cap.4.

Ja antes da utilizagdo dos algoritmos genéticos alguns bidlogos como Barricelli
(1975;1962) e Fraser (1960;1962) entre outros, utilizaram os computadores digitais para
a simulag@o de ambientes genéticos.

Foi no entanto Holland, em 1962, a reconhecer as grandes potencialidades da
aplicagdo de operadores de base genética a sistemas artificiais de adaptagdo. Bagley, em
1967, utilizou pela primeira vez o termo “Algoritmo Genético”. O seu trabalho &
extremamente importante, dado que contém j4 a utilizacdo dos trés operadores
selecclio, cruzamento ¢ muta9§03 - reconhecendo, além disso, a necessidade de utilizar
operadores genéticos mais poderosos .

Em 1971, Hollstien, na sua dissertagfo, faz pela primeira vez, a aplicagio de
algoritmos genéticos a um problema de optimizag8o matematica pura. Por este época,
Holland surge com o importante Teorema dos Esquemas’, identificando pela primeira
vez a importdncia fundamental da recombinagfio estruturada para alcangar o
paralelismo implicito dos algoritmos genéticos e solidificando a sua base tedrica.

O ano de 1975 ¢ bastante proficuo para os algoritmos genéticos, tendo sido

publicadas duas obras muito importantes: Adaptation in Natural and Artificial Systems,

por Holland e An Analisys of the behavior of a class of Genetic Adaptative Systems, por

De Jong. A obra de De Jong ¢ fulcral, dado que ele faz a combinagéio da Teoria dos
Esquemas de Holland com a sua experimentagio computacional cuidadosa, em
aplicagdes relativas & optimizagdio de fungdes, solidificando assim toda a teoria dos
algoritmos genéticos.

Viarias pessoas tém vindo a seguir estes estudos, sugerindo varios

methoramentos aos algoritmos basicos € outros trabalhos especificos foram

*Em andlise em 3.2.2.
1 Ver secqfio 3.2.3.

Pag.36



Algoritmos Genéticos

desenvolvidos com algum sucesso. E, no entanto, uma 4rea jovem com um vasto campo

tedrico ainda por explorar e da qual se esperam muitos desenvolvimentos.
3.2. Como funciona um algoritmo genético

Vamos, a partir de agora, descrever o funcionamento de um algoritmo genético,

servindo-nos de um exemplo simples - a funcéo real de duas varidveis reais™:

f(x,y) = sin(0,8x + 6) - cosy(Z cos(O,Zx + 16))
X e [0;6,4]
ye [0;6,4], com a precisao de 0,1

O grafico desta fungfio esta representado na figura 3.3° Verificamos que a
funciio apresenta, neste intervalo, um maximo, pelo que vamos maximiza-la. Por
observagio do gréafico, verificamos que a fungdo apresenta declives acentuados nos
extremos, pelo que os métodos tradicionais poderfio ser facilmente enganados’.
Apresentamo-la aqui para servir de exemplo para o funcionamento de um algoritmo

genético que, como veremos, descobrird o 6ptimo com facilidade.

u]

Figura 3.3. Grafico da fun¢io a optimizar
H4 apenas duas componentes principais da maioria dos algoritmos genéticos que

dependem do problema: a sua codificagfio e a fungdio de avaliagdo. Podemos ver um

5 Fungfio criada pela autors da tese, com o auxilio do software Mathematica, Verséo 2.2.3., sobre Windows95,

§ O grifico foi obtido com o software referido na nota 3.

7 Verificamos este facto. Utilizadmos o software Mathematica para determinar o méximo ¢ ele no conseguiu, tendo havido
necessidade de diminuir a amplitude do intervalo inicial. Utilizdmos ainda o software Scientife WerkPlace, que determinou vérios
pontos “méximos”, incluindo o verdadeiro maximo; este & de 1,49 , com a precisfio de duas casas decimais,
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algoritmo genético como uma caixa preta com uma série de mostradores de controlo,
que representam os varios pardmetros (codificados), e com uma unica saida, um valor
que indica quio bem uma combinag8o particular de valores dos pardmetros resolvem o
problema de optimizagfio. Vamos tentar descobrir como funciona a “caixa preta” e
como ¢ feita a ligagdo com a sua entrada (a codificag8o dos varios parAmetros) € a sua
saida (a avaliagfo).

O primeiro passo na implementagfo de algoritmo genético é a geracdo de uma
populagio inicial. No algoritmo genético candnico, cada membro da populagdo vai ser
uma cadela de tamanho L, que corresponde a codificagdo do problema. Cada cadeia
pode ser designada como gendtipo (Holland,1975) ou alternativamente como
cromossoma (Schaffer, 1987). Na maioria dos casos a populagdo inicial ¢ gerada de
uma forma aleatéria. Um cromossoma, num algoritmo genético candnico, ¢ constituido
por uma cadeia de bits de informagfio contendo um dos valores binarios 0 ou 1. E
possivel utilizar outros tipos de codifica¢éo, conforme veremos mais adiante, mas no
que se segue, utilizaremos a codificagdo tradicional.

No nosso exemplo, o tamanho do cromossoma terd de ser capaz de representar

6,4-0
——’—6—1— =64 possiveis valores para cada valor de x e de y. Portanto, o tamanho do
cromossoma vai ser de 2 x log, 64 =2 x 6 = 12, conforme representado na figura 3.4. .

Apos a criagdo da populagdo inicial cada cromossoma ¢ avaliado, sendo-lhe atribuido

um valor de adaptagio.

1Johilolilolidodido]ilo]

X y

Figura 3.4. Codificacédo contida num cromossoma

3.2.1. Avaliacio / Adaptacio

As nogdes de avaliagio (evaluation) e adaptag@io (fitness) sdo por vezes usadas

alternadamente. Temos, no entanto, de distinguir entre fungfio de avaliac¢@o e fungfo de
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adaptagiio [Whitley93]. A fungio de avaliagdo corresponde a fungfio objectivo que se
pretende maximizar ou minimizar, com respeito a um conjunto particular de
parametros. No nosso exemplo, a avaliagdo inicia-se pela descodificacio dos

Cromaossomas:

5 11
T Y
5 = 40 ) i=6

0 Y77 10

, sendoc, valor do bif i do cromossoma ¢

De seguida substituimos os valores de x ¢ de y assim obtidos na expressdo que
define a fungfo. Obtemos, entdo, o valor de avaliagio desse cromossoma.

A fun¢fo de adaptagfio transforma esta medida de rendimento numa atribuicéo
de oportunidades reprodutivas. A avaliagdo de um cromossoma ¢ indiferente da
avaliagfio de qualquer outro cromossoma. No entanto, a adaptacio desse cromossoma é
sempre definida em relag@io a outros membros da populagdo corrente. Nos algoritmos

genéticos candnicos a adaptacfio ¢ definida por :

onde f, ¢ a avaliag8o associada ao cromossoma i

/i
f
e fé a média das avaliacdes de todos os cromossomas da
populaggo

A verdade € que existem inimeras formas de definir a funcéio de adaptago, mas

geralmente, esta ¢ definida por:

u(x) = g(f(x)),

sendo u afunglo de adaptagiio
[ afungdo de avaliagéo
e g transforma cada valor da funcfio objectivo num
namero nfo negativo

Estes métodos apresentam o inconveniente de que ao fim de algumas geragdes,
os valores dos varios cromossomas sio muito semelhantes, levando a uma convergéncia
prematura do algoritmo. Existem métodos que pretendem obviar a este problema, como

. . ~ . 8 ,
por exemplo, o escalonamento (scaling) e a normalizagiio linear. No método do

8 Para mais informagdes, consultar [Davis91] e [Goldberg89]
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escalonamento € encontrada a avaliagdo minima da fungfio e a adaptagio de cada
cromossoma € igual a quantidade pela qual a sua avaliagio excede o minimo. No
método da normalizagdo linear, os cromossomas s3o ordenados por ordem crescente da
avaliagdo. A adaptagdo comeca com um valor constante e decresce linearmente.

Depots de calculada a fun¢fio de adaptagiio, passamos ao processo de seleccdo
na populagio corrente criando uma populagfio intermédia; através de cruzamentos e
mutagdes aplicados a esta populagdio intermédia obtemos a populagdo seguinte,

conforme esta esquematizado na figura 3.5.

i Cruzamento/
Selecc;qo/ Mutagio/
Duplicacéio Cépia

Cromossoma 1

Cromossoma 1

Descendente 1

—<

Descendente 2

Descendente 3

Cromossoma 2 Cromossoma 2
Cromossoma 3 Cromossoma 2
Cromossoma 4 a|Cromossoma 4 Descendente 4

Cromossoma 5 ><Descendente 5

Geragdo Corrente

¢ Geragdo Geragio Seguinte

Intermédia t+ 1

Figura 3.5. O aparecimento de uma nova geragéo

O processo de passar da populagfo corrente para a populagéio seguinte constitui

uma geragdo na execugfo do algoritmo genético.

Figura 3.6. Distribui¢fio dos pontos na primeira geragao
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No de 5 A i
correr das geragdes as solugBes vAo-se aproximando do médximo da

func#o, conforme se pode visualizar através da comparagio das figura 3.6, ¢ 3.7

Figura 3.7. Distribui¢fio dos pontos na oitava geragao

3.2.2. Operadores genéticos

Vamos neste ponto explicar o funcionamento dos operadores genéticos de
selecgdio, cruzamento € mutagao. Utilizaremos apenas os operadores definidos para o
algoritmo genético canonico. Nalguns casos ¢ util utilizar outros operadores, existentes
também na selecgdo natural, tais como recessio e dominio, partitha e inversdo

[Goldberg89]. No que se segue vamos cingit-nos aos operadores genéticos canonicos.

3.2.2.1. Selecgdo

Com o processo de selecgdo pretendem-se atribuir mais hipoteses reprodutivas
aos membros da populagio mais adaptados, existindo formas diversas para a sua
implementagfio, sendo todas elas utilizadoras da fungéo de adaptagfio. As duas formas
mais utilizadas num processo de seleccdo sio os da “roleta viciada” (roulette whell
selection) e do “torneio estocéstico” (stochastic tournament) [Goldberg89).

No processo da «roleta viciada”, associa-se a cada cromossoma da populagao

uma ranhura duma roleta, sendo o tamanho da ranhura proporcional 20 valor da fungio

de adaptagio do cromossoma. Simulando o funcionamento de uma roleta,
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seleccionamos os individuos de que necessitamos para os restantes operadores
genéticos. Um fluxograma de um algoritmo para a selecg@io de um individuo através do

processo da roleta viciada estd representado na figura 3.8.

Somar as adaptagdes de todos os
cromossomas da populagfo, obtendo
a adaptacdo total

(Gerar n, um namero aleatério entr
0 e a adaptagdo total

Retornar o 1° elemento da populagfo
cuja adaptagdo somada comn todas as
outras adaptagdes € maior ou igual a n

Figura 3.8. Fluxograma do algoritmo de selec¢éio
através da roleta viciada

No processo do “torneio estocastico™ as probabilidades de seleccio séo
calculadas como habitualmente, de forma proporcional a fungfio de avaliagdio. Apds o
célculo das probabilidades ¢ seleccionado de forma aleatdria um niimero de individuos
igual & ordem do torneio, seleccionando o methor deles, com uma determinada
probabilidade (p,). Num torneio de ordem dois séo utilizados valores tipicos entre 0,7 €

0,9. Apresenta-se o fluxograma de um algoritmo na figura 3.9.

da populag¢do (dando-nos os dois cromossomas

Eerar dois niimeros aleatoérios entre 0 & o tam anhﬂ
seleccionados)

Gerar um nimero aleatdrio, », entre 0 e 1 J

Sim
pih s/ Retornar, dos elementos
Nio seleccionados no inicio,
~\ 0 de maior probabilidade

Retornar, dos elementos
seleccionados no inicio,
o de menor probabilidade

Figura 3.9. Fluxograma de um Algoritmo de um torneio
estocastico de ordem 2
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Ambos os métodos apresentam algumas desvantagens. No método da “roleta
viciada”’, 4 medida que as geragBes vdo evoluindo, vdo sendo eliminados os
cromossomas com menor fungfio de avaliagdo, os seus valores de adaptagdo
aproximam-se, tornando-se a roleta viciada num método de selecclio puramente
aleatorio, implicando a possivel convergéncia prematura do algoritmo. Existem
métodos, ja referidos, para calcular a fungfio de adaptagfio, de modo a evitar esta
situag@o. No torneio estocastico existe maior facilidade de propagacéio de mas solugdes,
embora este efeito tenda a diluir-se & medida que o nlimero de geragdes aumenta. Além
disso, visto que necessita apenas de informagio local, ¢ facil de implementar em
paralelo. Uma vez que o 4mbito desta tese & o da paralelizagéio, escothemos o torneio
estocastico de ordem 2 como processo de selecgdo.

Apos o processo de selecgfio ter levado a cabo a construgiio da populagdo

intermédia, esta pode ser sujeita aos operadores de cruzamento € mutagio.

3.2.2.2. Cruzamento

O operador de cruzamento ¢ efectuado a partir de dois cromossomas escolhidos
aleatoriamente na populagio intermédia, a que chamamos “pais”, dando lugar a dois
novos cromossomas a que chamamos “descendentes”. O operador de cruzamento mais
simples inicia-se pela escolha aleatéria de uma posigdo de cruzamento, k, efectuando-se
de seguida a recombinagfo dos dois cromossomas, conforme apresentado na figura

3.10.

K=5

[l Tolifohifolifolilol loliToTidodododndnfifnd

[loJofofijotoo vl fal idetoloTifolifolifolilo]
Pais Descendentes

Figura 3.10. Operador de cruzamento, com um ponto
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Existem operadores de cruzamento nos quais se define o numero de pontos de
cruzamento. De Jong, no seu importante trabatho de experimentagfo, concluiu que o
desempenho dos algoritmos diminui & medida que aumentam o nimero de pontos de
cruzamento.

Nem todos os cromossomas sfo sujeitos a este operador sendo, nesse caso,
copiados integralmente para a geragfo seguinte. Ao operador de cruzamento estd
associada uma determinada probabilidade, p,, que toma tipicamente valores proximos

de 0,8. Sera este o valor que consideraremos neste exemplo.

3.2.2.3. Mutacdo

O operador de mutagfio consiste simplesmente na troca de um dos bits
escolhidos aleatoriamente num cromossoma, com uma probabilidade muito baixa, py,.
Tipicamente p, toma valores proximos a 0,01. Na figura 3.11. encontra-se 0 esquema
de um operador de mutacggo.

Apesar de apresentar baixa probabilidade, o operador de mutagfio ¢ muito
importante, na medida em que introduz material genético novo que, ou se perdeu pela
utilizagdo de critérios de selecgfo demasiado rigorosos, ou nunca fez parte do espago de
possiveis solugdes.

Nalguns casos, o operador de mutagfio consiste na troca de dois bifs entre si. Na
pratica, este operador consiste em aplicar o primeiro duas vezes, pelo que a

probabilidade de mutag8o deve ser aproximadamente 0,005.

Mutagéo Simples
Of1 (01041101110 » {110 (0[O |1 10 |1 [0 1|0 |1 |0

‘»‘, 1

LS

)‘- Local de
mutagio

Mutagdo com troca de bits

1ofojoftfofoljofrfrff Lo Ljoqiiofotojoftfiq
troca T T

Figura 3.11. Operadores de Mutag&o
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Apos a completa aplicagéio destes trés operadores (selec¢do, cruzamento e
mutagdo) temos uma nova populagdio que pode ser avaliada. Este processo d4 lugar a

uma nova geragdo do algoritmo genético.

3.2.2.4. A Geracio Seguinte

A geracfio seguinte vai apresentar solugdes que se aproximaram do Optimo,
relativamente & geragfio anterior. Nos graficos apresentados nas figuras 3.6. ¢ 3.7.
podemos verificar como os valores da fungfio dos védrios cromossomas se vio
aproximando do maximo.

Nos processos descritos até este momento, podemos substituir todos o0s
cromossomas presentes numa determinada geraglo, para obtengfio da gerag8o seguinte,
mas pode acontecer que neste processo se percam as melhores solugdes do problema!
Existem algumas estratégias que pretendem evitar que isto acontega [Davis91]. Uma
dessas estratégias chama-se elitismo e consiste em copiar para a geragfo seguinte o
melhor cromossoma da geragdo corrente. Vamos utiliza-la na implementagfo do nosso

exemplo.

3.2.2.5. Fim da Evolucao

O resultado final, que se pretende seja o “cromossoma perfeito”, depende dos
varios parAmetros. Mas como sabemos quando parar? Existindo varios critérios de
paragem salientamos os mais usados, podendo sempre acontecer a combinacdo dos
vérios critérios:

e estabelecer um numero determinado de geragdes,

¢ estabelecer um tempo limite;

e estabelecer um limite de qualidade;

e convergéncia dos valores da populagio, utilizando por exemplo o desvio

padréo.

No nosso exemplo, utilizamos o primeiro critério, parando ao fim de 30

geragdes. A evolugdo do algoritmo ¢ apresentada no grafico da figura 3.12. Podemos

Phg.45



Algoritmos Genéticos

verificar que o algoritmo evoluiu rapidamente para o dptimo, tendo este sido atingido
por volta da geragio 11. Verificamos, ainda que a partir de determinada geragéio (cerca
da geragdo 22) todos os cromossomas coincidem com o 6ptimo. Concluimos que se
trata de um comportamento muito bom. Na sec¢fo 3.2.5. vamos ver qual a variagio do
comportamento do algoritmo quando sujeito a variagdes nos seus diversos pardmetros e

verificaremos que continua com um comportamento muito bom,

EM SRR EARA

)

]

[

3 i, TPl
= o o ~ o | B—Melhor
s NN NN )
> vy Media

Geragoes

Figura 3.12. Evolugéo do algoritmo genético tradicional

3.2.3. Fundamentos Matematicos dos Algoritmos Genéticos

A questio que a maioria das pessoas que se inicia no estudo dos algoritmos
Genéticos se coloca nesta altura é “Porque € que um processo como este faz algo de
util? Porque devo acreditar que isto vai resultar numa forma de optimizagdo?” Holland,
em 1975, propds uma teoria para explicar como ¢ que um algoritmo genético pode
resultar numa pesquisa complexa e robusta, no espago de solugdes. O modelo tedrico ¢
importante pois permite uma maior compreenséio do funcionamento dos algoritmos
genéticos, o que pode ajudar a melhora-los.

Um algoritmo genético procura semelhangas entre cromossomas de uma
populacéo ¢ relagdes entre estas semelhangas e uma adaptagio elevada. Surge assim a
nogio de esquema (Schema). Um esquema é um padréio de semelhangas que descreve

um conjunto de cadeias com similaridades em determinadas posigdes.
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3.2.3.1. Notacdes e consideracdes gerais

Dado que uma grande parte dos estudos tedricos efectuados sobre algoritmos
genéticos se baseia na codificagio binaria, vamos considerar, sem perda de
generalidade, que as nossas cadeias de informagfio sdo constituidas por elementos do
alfabeto V = {O,l}. O nimero de cadeias de tamanho L que se podem construir

utilizando este alfabeto é 2" [Whitley93]
Para ajudar a definir o conceito de esquema (também designado por padrio ou
hiperplano) acrescentamos ao alfabeto V o simbolo “*”, um metacaracter que pode

tomar qualquer valor do alfabeto V. Podemos agora criar cadeias no alfabeto ternéario
V' = {0,1,*} designadas por esquemas (schemata). Por exemplo, (*1%) e (*10) sdo
esquemas no alfabeto V'. Um cromossoma especifico pode ser interpretado como uma

representagio de um grande nimero de esquemas, ou seja, o cromossoma {110) é uma

representagfio dos dois esquemas referidos (entre outros). Assim, (*10) = {(110),(010)}

e (*1%) = §(010),(011),(110),{111)} .

Verificamos que os esquemas néo sdo todos iguais, sendo uns mais especificos
do que outros. Por exemplo, considerando cadeias de tamanho 5, {(1*01%) é mais
“definitivo” do que (1****) Por outro lado, alguns esquemas ocupam uma
percentagem maior do comprimento total da cadeia. Por exemplo, {1***0) é mais
“comprido” do que {1*0**). Surge assim a necessidade de introduzir duas
propriedades dos esquemas: a ordem € o comprimento.

A ordem de um esquema, H, que representaremos por O(H), ¢ o numero de
posigdes fixas presentes. Assim, O({1*0**))=2 e O({1***0))=2. O comprimento
de um esquema, que representaremos por S(H) ¢ a distdncia entre a primeira e a ltima
posigdes fixas da cadeia. Vem entdo que, S((1**#0)) =5-1=4 e

S(1*¥0*%)=3-1=2.
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Podemos obter uma visualizago geométrica destes esquemas (de tamanho 3),
como hiperplanos num espago tridimensional [Goldberg89]. Na figura 3.13. temos a
representacdo do espago de pesquisa no espago tridimensional. Os pontos no espago séo
cadeias tridimensionais ou esquemas de ordem trés, as linhas sfo esquemas de ordem
dois, os planos sdo esquemas de ordem um ¢ a totalidade do espago é o esquema de

ordem zero, (¥**),

linha O.ILAL 110

011

i 111
; - plano 1*#*

100
5000 ] 0
< A linha 1*1
001 101 inha
plang *0¥

X2
Figura 3.13. Visualizagdo dos esquemas como hiperplanos no
espago tridimensional

Este resultado generaliza-se a espacos de dimensfo #, sendo # o tamanho das
cadeias (cromossomas). Podemos assim pensar num algoritmo genético como abrindo
caminho através de diferentes hiperplanos, tentando melhorar o seu rendimento.

Quantos esquemas existem? No caso considerado, em que temos um alfabeto de

cardinalidade’ k=2 ¢ cadeias de comprimento L=3, vem que o nimero de esquemas é
3 , . .
(2+1)" =3%. No caso geral, temos que o nimero de cadeias que podemos construir,

com um alfabeto de cardinalidade %, ¢ %k e o numero de esquemas ¢ (k+1)".
Parece-nos porém, que as coisas se complicam, ao invés de se tornarem mais simples.
Acontece que os esquemas e as suas propriedades sfio ferramentas notacionais
importantes, visto permitirem considerar informagfio extra na analise do algoritmo
genético, pois além da informag8o contida nas cadeias de informagio, consideram as

relagSes entre elas. Esta analise, que Holland explorou com o teorema dos esquemas

? Cardinalidade de um alfabeto ¢ o namero de simbolos que o constituen.
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(que apresentaremos na sec¢@o seguinte), passa por verificar o efeito dos varios

operadores genéticos sobre os esquemas.
3.2.3.2. O Teorema dos Esquemas

Baseando-se nos processos de selecgiio e nos operadores de cruzamento e
mutagio, Holland em 1975, estabeleceu o Teorema Fundamental dos Esquemas. Este
estabelece o efeito, sobre o valor esperado para o numero de esquemas, dos varios
operadores genéticos em conjunto.

Este teorema assume como pressupostos a existéncia de uma codificagio
binaria, a existéncia de um processo de selecgfio proporcional e operadores de

cruzamento e mutacio classicos [Goldberg89].

Teorema de Holland:

O niimero esperado de copias, m, do esquema H, na gerago £+ /, € limitado pela

expressio:

m(H,t+1) 2m(H, t)i(fi)(l -p. -i—;(é]%~ p",O(H))

sendo

m(H ,t) o nGmero de exemplares do esquema A no instante ¢

Zf(ci)

f(H) = % a adaptacio média do esquema H, ¢; € uma cadeia,

representando o esquema H

f== a adaptacdio média da populagdo A(?) de tamanho n
n

P. a probabilidade de cruzamento

P a probabilidade de mutag&o

5(H) o comprimento do esquema

O(H) a ordem do esquema A
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Prova-se, através deste teorema [Goldberg89], que esquemas curtos, de pequena
ordem € com adaptagio acima da média, t8m uma maior probabilidade de
sobrevivéncia, o que leva a que o seu nimero aumente exponencialmente de geragfo
em geragdo, difundindo-se rapidamente pela populagfo. Os esquemas com estas
caracteristicas chamam-se “blocos com significado™ (building blocks). Prova-se ainda,
que o nimero de esquemas processados de forma util em cada geragio é da ordem de
n®, enquanto que o algoritmo genético processa apenas # em cada geragio. Dado que
esta vantagem no processamento ¢ tdo importante (e aparentemente s6 presente nos

algoritmos genéticos) , atribuiu-se-lhe o nome de paralelismo implicito.

3.2.3.3. Criticas ao Teorema dos Esquemas

Apesar dos algoritmos genéticos serem usados com sucesso numa grande
variedade de problemas o Teorema dos Esquemas néo é, em si mesmo, uma condi¢iio
necessaria ou suficiente de convergéncia para um problema arbitrario. Foram-lhe feitas
algumas criticas, nomeadamente por [Peek93]:

e a falta de exactiddo da desigualdade ¢ tal que, tentando utilizar o teorema
para prever a representagdo de um esquema particular ao longo de varias
geragles, o resultado dessa previsdo seria em muitos casos inutil ou itusério;

e 0 tcorema nio estd adaptado ao comportamento dindmico do algoritmo
genético;

e ha dificuldades de adaptagiio do teorema as modificagBes ao algoritmo

genético canonico.

Em consequéncia destas criticas surgiram novos trabalhos, pretendendo criar
uma teoria mais robusta ¢ completa. Enquanto que alguns trabalhos visam adaptar o
Teorema dos Esquemas a novos operadores ou melhorar as aproximacgdes que ele
fornece [Peek93], outros tentam integrar outros métodos, tais como os algoritmos de
simulagéo de témpera [Mahfouhd93a]. Estamos perante uma area muito vasta e da qual

se espera ainda uma grande evolugio. O teorema dos esquemas teve, apesar de tudo, o
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grande mérito de criar uma base tedrica para os algoritmos genéticos, base esta que €

fundamental para o seu desenvolvimento.

3.2.4. A codificacido

Num certo sentido, a codificagdo de um problema, para uma pesquisa com um
algoritmo genético nio ¢ problematica, estando amplamente limitada pela imaginagio
do programador. No entanto, como os algoritmos genéticos sio robustos, as decisdes de
codificagfio ndo sdo demasiado importantes.

Existem alguns aspectos uteis na escolha da codificagdio para um algoritmo
genético[Goldberg89]:

 deve ser seleccionado um alfabeto de tamanho minimo que permita uma
expressdo natural para o problema; prova-se que num alfabeto de menor
cardinalidade, a quantidade de informagfio disponivel para ser processada
pelo algoritmo genético € mais elevada ;

e a codificagdo deve ser fechada relativamente aos operadores de cruzamento e
mutagfo, isto €, os “descendentes” por eles gerados ndo devem ser
“impossiveis”; caso nfo seja possivel evitar esta situagfo, os “descendentes”
devem ser fortemente penalizados pela fungfio de avaliagfo;

e as semelhangas entre conceitos idénticos devem ser preservadas ; por
exemplo, utilizando cédigo Gray e ndo codificagiio bindria pura.

Seguindo estas orientagdes ¢ facil , normalmente, encontrar uma boa

codificagdo de um qualquer problema através de uma cadeia de bits (cromossomas).

3.2.5. Parametrizacio de um algoritmo genético

A parametrizagdo de um algoritmo genético consiste na definigio de alguns
pardmetros do algoritmo que habitualmente sio os seguintes:
e Tamanho da populagfo - pop
este depende da complexidade do problema - populagdes de pequena

dimensfio convergem rapidamente mas a informagio genética pode ser
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insuficiente para gerar solu¢8es satisfatorias; por seu lado populacdes de
dimens8o elevada, apesar da diversidade de informagiio que contém
podem ndo convergir em tempo Util. 100 é um valor tipico para #,
embora em problemas complexos possamos considerar populagdes de
1000 ou mais individuos.
o Numero de geracdes - G

esta relacionado com o grau de convergéncia do algoritmo e, por sua vez,
com a complexidade do problema e com o tamanho da populagio; até
certo ponto a evolugdo ¢ muito rapida, tendendo depois para a
estabilizagdo.

e Probabilidade de cruzamento - p,

como ja vimos, a probabilidade de cruzamento deve ser elevada; para
aumentar a recombinagfo de solugdes, um valor tipico é 0,8; ndo deve
ser demasiado elevada pois aumenta a probabilidade de destrui¢do de
bons esquemas ja construidos.

e Probabilidade de mutagéio - p,,

como ja vimos, a probabilidade de mutagfo deve ser mantida em valores
baixos, pois 0 seu aumento tende a transformar o algoritmo genético
num algoritmo de pesquisa aleatoria. Um valor tipico ¢ 0,01,

Todos estes pardmetros estfo dependentes dos operadores utilizados e do ponto
de execucgdo do algoritmo. Em [Davis91] propde-se que o préprio algoritmo genético
faga a auto-adaptac@o dos valores dos pardmetros.

Apresentam-se, de seguida, os resultados da alteragéio dos trés pardmetros, pop,
Pe € Py, N0 exemplo introduzido na pagina 37. Verificamos que, de uma forma geral, o
algoritmo converge rapidamente para o valor maximo da fun¢fio e, a partir de
determinada geragfo, todos os cromossomas sfo esse valor. Assim, utilizamos como
medida de comparagido a média de todos os valores em cada geragéo.

Quanto ao pardmetro p, verificamos, por observagio do grafico da figura 3.14.
que o algoritmo apresenta um bom comportamento global nos quatro casos

considerados, acontecendo o melhor resultado para o valor 0,9 , confirmando-se a
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necessidade de valores elevados para o pardmetro. E de salientar o bom comportamento

do algoritmo para uma probabilidade de cruzamento de 0,6.

1,600 +
1,400 +
1,200 -+
1,000
0,800 -
0,600 +
0,400 -
0,200
0,000

j

Valor Funcgao

& 4 g [3-fa]

~—@—pc=0,6
~E~—pe=0,7
ey 0G=0,8
—3-—~pc=0,9

Figura 3.14. Algoritmo Genético: varia¢3o de p,,

Pr=0,01; p=0,8; pop=50

Quanto a variagfio da probabilidade de mutago, cujos efeitos estfio registados

no grafico da figura 3.15., verificamos que ndo ha praticamente diferenga na evolugio

do algoritmo, quando a probabilidade de mutagio toma os valores 0,005 ¢ 0,01. O

melhor comportamento acontece para uma probabilidade de mutagfo de 0,04,

Valor Fungio

1,600 +
1,400 4
1,200 -
1,000 -
0,800
0,600
0,400 -
0,200 +

~@—pm=0,005
—3—pm=0,01
—f--pm=0,02
—E—pm=0,04

Figura 3.15. Algoritmo Genético: variagio de pp;

p=0,8; p«=0,8; pop=50

Quando a probabilidade de seleccionar o melhor no torneio estocastico ¢ 0,9,

verificamos uma methoria significativa do comportamento do algoritmo, pelo que

concluimos da vantagem de um torneio estocastico de ordem elevada (figura 3.16).
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~—@—pte=06
~f3—pte=0,7
~—fx--pte=08
—~ple=09 |

nGao

Valor Ful

Figura 3.16. Algoritmo Genético: variagio de py;
pe=0,8; p,=0,01; pop=50
Por fim, testamos a evolugéio do algoritmo alterando o tamanho da populagdo.
Os resultados esto registados no gréfico da figura 3.17. Verifica-se que o algoritmo
converge para um ponto diferente do Optimo, quando o tamanho da populagio é
pequeno, devido ao facto de esta nfio conter informacfo suficiente para a evolugio do
algoritmo na forma desejada. No caso de uma populagdo grande, verifica-se que o
algoritmo converge rapidamente para o Optimo. Assim sendo, verificamos que o

tamanho da populagdo € crucial para 0 bom desempenho de um algoritmo genético.

1,600 +

1,400 +

1,200 +
xg 1 ,000 + e pop:‘lz
& 0,800 + .
5 06001 A= pop=25
% 0,400 + —{— pop=50
';a 0,200 ¥ —3¢— pop=100

Geragédo

Figura 3.17. Algoritmo Genético: variagio de pop;
P=0,8; pn=0,01; p, =0,8

Confirma-se a necessidade de probabilidades de cruzamento elevadas, de baixas

probabilidades de mutagfio e de que a probabilidade de escolher o melhor seja elevada.
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Além disso, verifica-se uma forte influéncia do tamanho da populagdo no

comportamento do algoritmo.

3.3. Alguns conceitos avancados

Tém sido desenvolvidos alguns trabalhos que visam melhorar o desempenho dos
algoritmos genéticos em grupos especificos de problemas. Vamos debrugar-nos
sumariamente sobre alguns desses trabalthos. Em 3.3.1. € feita uma abordagem aos
algoritmos genéticos hibridos. Na secgfio 3.3.2. ¢ introduzida a programagiio genética,
criada por Koza. Para finalizar, na secgfio 3.3.3. vamos falar de um tipo especial de

problemas baseados em permutagdes.

3.3.1. Algoritmos Genéticos Hibridos

Como j& vimos atrds, um algoritmo genético nfio é, necessariamente, o melhor
metodo para resolver certos tipos de problemas. A sua capacidade de,
independentemente do problema, pesquisar através do espago de solugdes, procurando a
melhor solug#o (apesar da vantagem da robustez do método) apresenta a desvantagem
de ndo utilizar de forma util toda a informag8io sobre o problema a resolver. Surgem
assim 0s algoritmos genéticos hibridos. A filosofia subjacente a este tipo de algoritmos
€ a de aproveitar as boas caracteristicas de algum bom método ja conhecido para o
problema em causa e também as boas caracteristicas dos algoritmos genéticos.
Combinando os dois métodos da melhor forma, obtemos melhores solugdes do que
aqueles que obteriamos se os utilizassemos separadamente.

A forma mais utilizada consiste na combinagdo do algoritmo genético com um
método de “subir a colina”. Dado que o sucesso deste tipo de métodos depende do
ponto escolhido inicialmente, podemos utilizar em primeiro lugar o algoritmo genético
para descobrir uma boa solug8o inicial e depois “subir a colina”.

Os algoritmos genéticos hibridos foram j4 utilizados com sucesso em alguns
casos praticos [Davis91]; a teoria sobre o assunto ainda estd pouco explorada existindo,

no entanto, alguns trabalhos na érea, nomeadamente {Lobo96].
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3.3.2. Programacio Genética

Koza tem sido o percursor de um novo paradigma a que chamou Programagio
Genetica [Koza92], baseando-se na ideia de que um programa pode evoluir através de
uma evolugdio genética, adaptando-se da melhor forma ao seu ambiente. Muitos
problemas da Inteligéncia Artificial, da regressio simbélica, da programagéo
automatica, entre outros, podem ser vistos como programas que requerem a descoberta
de outros programas de computador que produzam saidas desejaveis como resposta a
entradas particulares. Koza reformulou este tipo de problemas, como sendo uma
pesquisa (no espago de todos os programas possiveis), daqueles que melhor se adaptam
aos resultados pretendidos. A linguagem de programagdo utilizada, para os programas
gerados pela Programagio Genética ¢ o LISP, devido & sua facil utilizagio para o
problema em causa. Segundo Koza o paradigma da Programagfio Genética gera
programas de computador, para resolver problemas, através da execugfio dos trés passos
seguintes;

1. Gerar uma populagfio inicial de composigdes aleatérias de fungdes e

terminais do problema (programa de computador);

2. Executar iterag3es, até atingir determinado critério, dos seguintes sub-passos:

a) Executar cada programa da populagio e atribuir-lhe um valor de
adaptacio, de acordo com o modo de resolver o problema;

b) Criar uma nova populago de programas de computador, aplicando as
duas operagdes primarias [em baixo (i e ii )]. As operagdes sdo
aplicadas ao(s) programa(s) na populagio, escolhidos com uma
probabilidade baseada na adaptagio:

1) Copiar programas existentes para a nova populagdo;

ii) Criar novos programas de computador através da
recombinaclio genética de partes do programa, escolhidos
aleatoriamente;

3. O melhor programa que até ao momento tenha aparecido em qualquer

gerago ¢ designado como sendo o resultado da Programagio Genética. Este

pode ser a solugdo do problema.
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Este paradigma tem sido aplicado com sucesso a grande variedade de problemas

em vastas areas da programaggo [Koza92].

3.3.3. Problemas baseados em permutacdes

Existem certos tipos de problemas como por exemplo, o problema do Caixeiro
Viajante [Lawler85] ou o de Sequencializaco de Tarefas [Anderson94], dependentes
da ordem, sendo a sua representagio baseada em permutagdes. Este tipo de problemas
cria algumas dificuldades ao algoritmo genético candnico. Tomemos o exemplo do
problema do caixeiro viajante, ja sumariamente descrito no capitulo 1. Representando
cada cidade por um nimero, uma permutagio das cidades indica um percurso do
Problema do Caixeiro Viajante.

Sendo 1, 2, 3,4, 5,6,7, 89 nove cidades a percorrer, podemos fazé-lo das
seguintes formas (entre outras):

9853124617 e 1357924638

Considerando estas permuta¢des como cromossomas do algoritmo genético e
efectuando um simples cruzamento, de um ponto com k=4, obtemos os descendentes
seguintes:

9853924638 e 135712467

Por simples observagdio dos descendentes verificamos que estes nfio poderdo
constituir solugdes admissiveis para o problema, pois, por exemplo, segundo o primeiro
descendente visitamos duas vezes a cidade 9. Vdrios autores encontraram diversos
operadores de cruzamento e mutacdo especiais, para obviar a esta situagdo. Destes
destacamos os seguintes: o “cruzamento de correspondéncias parciais” (partially
matched crossover), o “cruzamento baseado na ordem” (order crossover), o
“cruzamento ciclico” (cycle crossover) e operadores de inversdo (inversion).
[Goldberg89] [Davis9l]

Visto que nds pretendemos estudar o comportamento de um algoritmo genético
quando ele € paralelizado, pensamos ser de grande utilidade a utiliza¢do do algoritmo
genético canonico e, sendo assim, vamos concentrar 0s nossos esforgos numa

representagfio (codificag8o) para as permutagdes, a tabela de inversdes [knuth73], que
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permite a utilizacio do Algoritmos Genéticos Candnicos. Vamos, em primeiro lugar,
fazer uma abordagem ao Problema do Caixeiro Viajante em 3.3.3.1. e, de seguida, em
3.3.3.2,, falaremos sobre a tabela de inversdes. Por fim, em 3.3.3.3., descreveremos a

nossa aplicagdo ao Problema do Caixeiro Viajante.

3.3.3.1. O problema do Caixeiro Viajante

O problema do Caixeiro Viajante ¢ um dos problemas de optimizagdo
combinatéria mais conhecidos. Pertence & classe dos problemas que sfo faceis de
colocar e dificeis de resolver. Trata-se de minimizar os custos dos percursos que
consistem em percorrer um conjunto de cidades, voltando & cidade inicial e passando
apenas uma vez por cada cidade, o que corresponde a minimizar os ciclos
hamiltonianos num grafo conexo [Ross92].

Este problema, que a partida parece muito facil, é dificil de resolver,
pertencendo ao conjunto dos problemas que sdo NP-Completosl0 (ndo sfo resoluveis
em tempo polinomial). Este tipo de problemas sfio um desafio ideal para os algoritmos
genéticos, dado que néo se conhece nenhum algoritmo capaz de gerar (no caso geral) a
solugdio Optima sem recorrer & enumeragdo sistematica das solug3es. Para um problema
de tamanho n, a quantidade das solugSes possiveis é r/. Isto implica que, a partir de
uma certa dimensfo do problema, o espago de pesquisa é de tal ordem, que se torna
incomportdvel a determinagfio da solugdo Optima. Supondo que dispomos de um
computador capaz de processar um milhfo de solugdes por segundo, obtemos a tabela
3.1'1, Por observagio desta tabela, podemos verificar que a partir de certo nimero de
cidades ¢ incomportavel determinar o 6ptimo através da enumeragio de todos os casos

possiveis.

® Ver [Harel92)
' Adaptado da pagina web http://gaia.uc3m.es/~jmaw/p_lisp1 html
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Namero de Numero de Tempo Unidade
Cidades solugdes

4 3 0,000003 Segundos

5 12 0,000012 Segundos

6 60 0,000060 Segundos

7 360 0,000360 Segundos

8 2520 0,002520 Segundos

9 20160 0,020160 Segundos
10 181440 0,181440 Segundos
11 1814400 1,814400 Segundos
12 19958400 19,9584 Segundos
13 239500800 3,99168 Minutos
14| 3113510400 51,89184 Minutos
15  4,3589x10" 12,108096 Horas
16|  6,5384x10™" 7,56756 Dias
17|  1,0461x10% 121,08096 Dias
18| 1,7784x10" 5,635527 Anos
19 3,2012x10"° 101,43949 Anos
20|  6,0823x10% 19,273503 Séculos
21 1,2165x10" 385,47006 Séculos

Tabela 3.1. Informag8o sobre o Problema do Caixeiro Viajante

Apesar desta situagfio, existem casos especiais do Problema do Caixeiro
Viajante, para os quais se conhecem métodos que permitem obter uma solucio de
forma facil e eficiente. Estes casos especiais acontecem quando a matriz (a;), contendo
os custos de deslocamento da cidade i para a cidade j, apresenta caracteristicas
especiais, por exemplo, € triangular superior. Estes casos especiais podem ainda
acontecer quando o Problema do Caixeiro Viajante € resolvido numa rede com
caracteristicas especiais [Lawler85], Cap. 4. O maior Problema do Caixeiro Viajante
para o qual se conhece uma solugéo tem 3038 cidades. A solugfo foi obtida utilizando
técnicas de programagfo inteira e foi necessaric um ano e meio de tempo de
computac;éolz.

Uma outra abordagem, consiste na determinagfio de boas aproximag¢des num

tempo razodvel. S&o conhecidas varias heuristicas eficientes, que permitem atingir este

2 De CRPC Newsletter; pigina web http:/fwww.crpe.rice.edu/CRPC/newsletter/Jan93 /news. tsp.html
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objectivo [Lawler85] Caps.5,6 ¢ 7. Os algoritmos genéticos encaixam-se neste tipo de
abordagem, permitindo, em tempo razodvel, a determinagio de boas aproximagdes e,

por vezes, a determinagéo do 6ptimo.

3.3.3.2. A tabela de inversdes

Seja a, a, ---a, uma permutagio do conjunto {1,2,...,71}. O par (a,.,a_,.) ¢ uma
inversdo da permutagfio se i<j e a, > a ;- Por exemplo, a permutagio 135792468

tem dez inversdes: (3,2); (5,2); (54); (7,2), (7.4); (7.6); (9,2); (9,4); (9.6); (9,8). Cada
invers#o ¢ um par de elementos que esta “fora de ordem”. A cada

permutagdo,a, a, ---a,, podemos associar uma tabela de inversdes,b, b, -++b,, sendo

que cada b; ¢ o numero de inversdes cujo segundo componente é j, ou seja, 0 nimero
de elementos a esquerda de j que s#o maiores que j. Por exemplo, a permutagdo 1 3
5792468 tem como tabela de inversdes0 4 0302 0 1 0.

A partir desta definigdo podemos concluir que uma tabela de inversdes que

represente uma permutagdo tera de satisfazer as condigdes:

0<bh,<n-1
0<b,<n-2 [Condigdo 3.1.]
0<h_ <1

b, =0

Um resultado importante ¢ que uma tabela de inversdes define de forma unica
uma permutagéio. Assim, a partir de uma tabela de inversdes podemos obter de forma
tnica a permutagfo que lhe corresponde determinando sucessivamente as posi¢Bes dos

elementos n, n-1, ... I, conforme o algoritmo representado na figura 3.18.

Por exemplo, considerando a tabela de inversdes

322143210
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Tabela de inversées
by, by, ... N

(" Deslocar esses clomentos
_uma posigfio para a direit

etornar a permutagfo

Sim
l a, az, ... i)

Nio

Figura 3,18, Algoritmo para converter uma tabela de inversdes

vem:
Passo 1

Passo 2
Passo 3
Passo 4
Passo 5
Passo 6
Passo 7
Passo 8

Passo ©

na permutagdo correspondente

9
98

987

9876
98765
948765
9438765
94238765
942138765

(porque b,=1)
(porque b, =2)
(porque b,=3)
(porque b;=4)
(porque b,=1)
(porque b,=2)
(porque b,=2)
(porque b, =3)

Obtemos, desta forma, a permutagfo correspondente a tabela de inversdes dada.

A aplicagiio que relaciona permutagdes com tabela de inversdes ¢ bijectiva pelo que

podemos utilizar indiferentemente uma das duas representagdes, dado que elas sfo

equivalentes. Podemos, entfio, utilizar esta nova representagdo nos algoritmos

geneticos.
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Vejamos quais sio os efeitos dos operadores genéticos de cruzamento € mutagio
sobre a tabela de inversGes. Para isso relembremos que as {nicas restrigdes, na tabela de
inversdes, estio expressas através de [Condigdo 3.1.]. Quanto ao operador de
cruzamento, ndo surge qualquer problema pois, como se verifica facilmente, as
restrigdes mantém-se para os dois descendentes, Quanto ao operador de mutacio, ao
seleccionar um bit para mutagfo, &, ele ndo pode ser substituido por um niimero maior
do que n-k, pois caso contrario ndo seriam satisfeitas as condiges de [Condigdo 3.1.].
Assim sendo, podemos utilizar os operadores do algoritmo genético, fazendo apenas
uma pequena alteragdo no operador de mutagfio: o novo bir a ocupar a posi¢do de
muta¢do deve ser menor ou igual a n-k. Este facto podera elevar a probabilidade de

mutagio.
3.3.3.3. Aplicaciio ao problema do Caixeiro Viajante

Implementamos de seguida o algoritmo genético canénico para resolugio de
dois problema do Caixeiro Viajante, retirados da biblioteca TSPLIB". Estes s3o
assimétricos, isto ¢, a matriz que contém os custos de deslocamento de uma cidade i

para uma cidade j néo ¢ simétrica, ou seja, a, # a s+ Seleccionamos um problema com

17 (br17) cidades e um outro com 70 cidades (ft70), sendo 39 e 38673 as melhores
solugdes conhecidas, respectivamente [Fischetti96]. Os testes foram realizados
utilizando os recursos do CICA, ja descritos em 2.2. Utilizamos como representagfio
para os cromossomas a tabela de inversdes. Todo o processo € como descrito no
algoritmo genético candnico, representado na figura 2.1, utilizando como codificaciio
para os cromossomas a tabela de inversdes, sendo que a fungfio de avaliagio faz uma
descodificagdo prévia da tabela de inversdes para depois calcular os custos associados e
introduziu-se a pequena alteragfo no operador de mutag#o ja referida em 3.3.3.1.

Com o objectivo de estimar a melhor parametrizagdo para o algoritmo,
utilizamos varios valores de cada pardmetro, mantendo os outros constantes. Os

resultados estdo representados nos graficos das figuras 3.19 a 3.26.

" Gerhard Reinhelt; pagina web http://www.iwr.uni-heidelberg,de/iwr/comopt/soft/ TSPLIB9S/TSPLIB. himl
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Figura 3.19. Varia¢do do pardmetro p, para o problema do Caixeiro Viajante de

tamanho 17: p,,=0,01;p,=0,8;pop=500

Observando o gréfico da figura 3.19, podemos concluir que quer a probabilidade

de cruzamento aumente quer diminua, o comportamento do algoritmo piora. Este facto

¢ mais acentuado no caso da diminui¢fio do pardmetro. Observando a figura 3.20.,

Custos

70000

65000

60000 - o

L pc=0,7
s 0G0, 8

50000 -

350 0O R
OOO(O"'NOOO(D‘#‘NOOO(D‘I‘NOmg

0 0 M O O N
Nw e ZTE2HAER8339 YR

Geragéo

Figura 3.20. Variagio do pardmetro p, para o problema do Caixeiro Viajante de

tamanho 70: p,=0,01;p,=0,8;pop=4000

confirma-se este facto, embora as diferencas nfio sejam tdo acentuadas. Assim,
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podemos concluir que um valor de 0,7 ou 0,8 para a probabilidade de cruzamento sera a

melhor opgéo.
105
95
85 =(}, 005
| {pm=0,005 | T
w 75 - e pm=0 01
AL TP A | e e — pm=0,02
3 65 + ressemanmes 1 =0, 04
Optimo

55 +
45
35 A R R
O~ NN T WO N MO — N o W O N
~ &N M s DG~ 0 M e WD O 0O
Ll R o S A s
Geragao

Figura 3.21. Variagio do parimetro py, para o problema do Caixeiro Viajante de

tamanho 17: p.=0,8;p,.=0,8;pop=500

Quanto ao valor da probabilidade de mutagdo, observando as figuras 3.21 e 3.22,

verificamos que no caso da diminui¢do do pardmetro o comportamento do algoritmo

pm=0,

o yM=0,005
wommemm 20,01
e 3110,02
e M=, 04
e s O piMO

VA e

40000 "“... T N L TR

3550000 - L B EHE R
© M > O WY NN O O~ O W0 (3]
RB522TE8HERSIRECEE

Geragédo

Figura 3.22. Variagio do parfimetro p, para 0 problema do Caixeiro Viajante de

tamanho 70: p,=0,8;p=0,8;pop=4000

piora. No caso do aumento do valor do pardmetro o comportamento do algotitmo

melhora, levando a que, no caso de tamanho 17 o algoritmo atinja o Optimo bastante
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cedo. Assim, pensamos que um bom valor para este pardmetro sera um valor de 0,04

Testamos ainda o comportamento do algoritmo para um valor

significativamente.

de 0,05 mas ele piorou

Custos

pte=0,6
pte=0,7
e Dt0=0,8
pte=0,9
e == Qptimo
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Geragéo

Figura 3.23. Variag¢io do pardmetro p, para o problema do Caixeiro Viajante de

tamanho 17: p.=0,8;p,=0,01;pop=500
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Figura 3.24. Variacdo do pardmetro p;, para o problema do
tamanho 70: p,=0,8;p=0,01;pop=4000

Caixeiro Viajante de
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O comportamento do algoritmo ¢ fortemente influenciado pela probabilidade de,

no torneio estocéstico, seleccionar o methor individuo (figuras 3.23 ¢ 3.24). No caso em

que a probabilidade de seleccionar o melhor ¢ baixa, verificamos que o algoritmo

apresenta um comportamento muito fraco, quedando-se muito afastado dos valores

Custos

pop=500

pop=250
pop=500
------- pop=1000
v Optimo

- r

3 S

O N % © 0 O =t 0 O
‘—vacoﬁnogcmﬁi
- T
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[ B ]
O o

-~ = ¥

o
=
-

Figura 3.25. Varia¢io do pardmetro pop para o problema do Caixeiro Viajante de

tamanho 17: p=0,8;p,=0,01;p,:=0,8

optimos. No caso de valores elevados para o pardmetro, verifica-se uma melhoria

acentuada. Contudo pensamos que uma probabilidade demasiado alta (0,9) se toma

demasiado selectiva, dificultando a aproximac¢#o do 6ptimo, como podemos observar na

figura 3.24. Este aspecto podera ser superado aumentando o valor da probabilidade de

mutagao.
70000 pop=2000
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Figura 3.26. Variagio do parimetro pop para o problema do Caixeiro Viajante de

tamanho 70: p=0,8;p,=0,01;p,=0,8
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Verificamos, observando os gréficos das figuras 3.25 € 3.26, que o tamanho da
populagio € de primordial importdncia para o comportamento do algoritmo. Um
aumento no tamanho da populagio provoca o aproximar do valor 6ptimo, provocando,
no entanto, um aumento significativo nos tempos de execugfo. Além disso, dado que o
hardware tem limites nfio podemos aumentar indefinidamente o tamanho da populago.

Assim, pensando no factor tempo, medimos os tempos de execugfio em varias
situagdes, com vista a abranger varios periodos de utilizagdo dos recursos do CICA. O
nimero de geragdes ¢ o mesmo que o utilizado até agora, sendo de 200 geragdes no
caso do problema de tamanho 17 e de 500 geragdes no caso do problema de tamanho
70. As médias dos tempos obtidos estdo registadas na tabela 3.2. Verificamos que
quando a populagio aumenta para o dobro do tamanho, o tempo de execugdio do

algoritmo também aumenta aproximadamente para o dobro.

Numero | Tamanho | Média dos

cidades Populaciio | Tempos
17 250 71"
17 500 162"
17 100 344"
70 2000 7.8
70 4000 21,9
70 8000 35,5
70 16000 52,8

Tabela 3.2. Tempos reais de execugdo do algoritmo

E de salientar que, no caso do problema de tamanho 17, o 6ptimo foi atingido
em cerca de 16 segundos o que consideramos muito bom. No caso do problema de
tamanho 70, testamos o algoritmo (no limite dos recursos de memdria do sistema) para
uma populagio de 64000 cromossomas, com os valores de 0,8 para a probabilidade de
cruzamento, 0,04 para a probabilidade de mutagéio e 0,8 para a probabilidade de no
torneio estocastico ser seleccionado o melhor, pois conforme andlise ja realizada ser@o
estes os melhores pardmetros para 0 bom desempenho do algoritmo. O numero de
geragdes foi de 500. Obtivemos o valor de 42300 num tempo de 3h42 né jerry.fe.up.pt.
Verificdmos que o algoritmo atingiu este valor, na geracgo 350 n#o se alterando mais, 0

que indica a convergéncia do algoritmo pata esse valor.
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Na tabela 3.3., apresentamos a qualidade das solugdes obtidas pelo algoritmo
para populagdes de tamanhos 2000, 4000, 8000, 16000 e 64000 cromossomas,

indicando a percentagem pela qual a solugio excede o dptimo em cada um dos casos.

Tamanho % pela qual a
do solugdo excede o

problema éptimo
2000 25,6 %
4000 214%
8000 15,35 %
16000 12,49 %
64000 9,38%

Tabela 3.3. Qualidade das Solucdes obtidas

Podemos verificar que a qualidade das solugdes aumenta com o tamanho da populagdo.
Os resultados sfio razoaveis atendendo 2 dificuldade associada ao Problema em causa €

ao facto de utilizarmos apenas o Algoritmo Genético Canonico.
3.4, Notas Finais

Ao longo de todo este capitulo pudemos verificar que os Algoritmos Genéticos
fornecem uma boa técnica de optimizagdo, pois podem ser aplicados a uma grande
variedade de problemas (desde aqueles que sdo mais fceis de optimizar, e para os quais
se conhecem ja outras boas técnicas, até aqueles mais dificeis de optimizar como € o
caso do problema do Caixeiro Viajante). Em ambos os casos, 0 Algoritmo Genético,
por nos implementado, apresenta um bom comportamento.

Podemos assim concluir que os algoritmos genéticos sdo robustos ¢ apresentam
uma técnica de optimizagio aliciante, dada a sua facilidade de implementac#o e os bons
resultados obtidos. Trata-se, no entanto, de uma area recente, pelo que se esperam
grandes evolugdes quer na sua base tedrica quer na sua parte pratica.

Ajustamos os pardmetros do algoritmo ao caso particular da nossa aplicagfo. Tal
como na fungfo real de duas varidveis reais da pagina 37, verifica-se, no caso do
Problema do Caixeiro Viajante, que o melhor valor quer para a probabilidade de
cruzamento, quer para a probabilidade de no torneio estocéstico ser seleccionado o

melhor, ¢ de 0,8, Quanto & probabilidade de mutagfo, confirma-se a necessidade de
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valores baixos, de 0,01 na fun¢Sio da pagina 37 e 0,04 no Problema do Caixeiro
Viajante. Neste caso, o valor € mais elevado, como prevemos em 3.3.3.2.

Verificamos um aumento significativo quer da memoéria quer do tempo
necessarios para execucdo do algoritmo com o aumento do tamanho do problema. Uma
forma de minorar estes problemas serd a paralelizagfio do algoritmo, que serd estudada
no capitulo seguinte. Com a paralelizagfio pretendemos melhorar as solugdes obtidas.
aproximando-nos do optimo. Pretendemos também que o tempo necessario & obtengdo
de uma determinada solugfio, pelo algoritmo genético candnico seja dividido pelo

ntamero de processadores, no algoritmo paralelo.
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Os Algoritmos Genéticos sdo, como j4 vimos, técnicas de pesquisa estocdstica ¢
de optimizagdo, inspiradas pela evolugio natural e pelas populagdes genéticas. TCm
vindo a demonstrar a sua eficacia e robustez na pesquisa em espagos grandes ¢ variados,
num vasto campo de aplicagdes. Durante 0s {ltimos anos a area dos Algoritmos
Genéticos em geral e o campo dos Algoritmos Genéticos Paralelos em particular, tem
vindo a amadurecer até um ponto no qual ¢ fidvel a sua aplicagio a problemas
complexos do mundo real [Canti-Paz95a).

A eficacia dos Algoritmos Genéticos esta limitada pela sua capacidade de
manter o equilibrio entre a necessidade de uma amostragem diversificada de pontos € 0
desejo de atingir rapidamente um conjunto de potenciais solucdes. Devido a exigéncias
crescentes, tais como, espagos de pesquisa com fungdes de avaliagdo dispendiosas ¢
populagbes com tamanhos grandes, existe uma necessidade  crescente  de
implementagfes que permitam experiéncias rapidas ¢ flexiveis. A maioria dos
Algoritmos Genéticos, trabalha com uma grande populagio panmixia (panmictic
population). Uma populagéo panmixia, ¢ uma populagio na qual qualquer individuo
pode ser combinado com qualquer outro, com uma probabilidade que depende apenas
da sua adaptago. O oposto ¢ uma populagdo dividida em subgrupos (subpopulagdes),
evoluindo de forma paralela, onde os individuos apenas ¢ podem combinar com oS da
sua subpopulagdo. Uma populagdo panmixia apresenta o problema de a selecclio se
basear apenas na distribuicdo da adaptagdo a0 longo de toda a populagdo, levando a

problemas tais como a convergéncia prematura. Pensamos que a paralelizagdo € a Vid

natural a explorar, sendo que representa melhor o que se passa na natureza, onde

existem varios subgrupos populacionais evoluindo em paralelo [Levine94].
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E importante distinguir entre duas aproximagdes aos Algoritmos Genéticos
Paralelos [Cant(-Paz93a]: a aproximagio tradicional, que utiliza o Algoritmo Genético
Paralelo como um meio de implementar um Algoritmo Genético, e a aproximagiio por
decomposigio que utiliza o Algoritmo Genético Paralelo como um modelo particular de
um Algoritmo Genético. No primeiro caso é paralelizado o ciclo que cria uma nova
geraco (secgdo 4.1.) enquanto que no segundo caso a populagdo inteira aparece de uma
forma distribuida (secgfo 4.2).

Vamos, no que se segue, descrever cada uma destas abordagens, Vamos ainda
descrever a implementagio por nos realizada, utilizando o equipamento do CICA. Em
4.1. vamos debrugar-nos sobre a abordagem tradicional & paralelizagio de Algoritmos
Genéticos. Em 4.2. vamos descrever os varios modelos da paralelizagio de Algoritmos
Genéticos por decomposigio. No ponto 4.3. vamos descrever a implementagio

realizada, apresentando algumas concluses em 4.4,
4.1. Abordagem tradicional a paralelizacdo de Algoritmos Genéticos

Nesta abordagem a paralelizagiio de Algoritmos Genéticos, o modelo sequencial
¢ implementado num computador paralelo. Uma forma simples de o fazer € paralelizar
o ciclo que cria uma nova geragdo, como se indica na figura 4.1., pois a maioria dos
passos desse ciclo (avaliagdo, cruzamento, mutacdo e selecgio) podem ser executados

em paralelo [Whitley93].

1. Criagfio de uma populago inictal.
2. Avaliag8o, em paralelo, dos elementos da populagio.

3. Efectuar, em paralelo, g_;_g vezes: (pop ¢ o tamanho da populagiio)

3.1. Seleccionar dois individuos;
3.2, Gerar dois novos individuos, atraves de operadores

genéticos;
33 Avaliar os dois novos individuos. )
4. Substituir a populag#o anterior pela nova populaqao
5. Voltar a 3., até atingir o critério de paragem .

Figura 4.1. Algoritmo Genético Paralelo

' Ver secelio 3.2.2.5.
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Uma variante deste algoritmo ¢ o chamado Algoritmo Genético Assincrono
[Zeigler91], que podemos ver na figura 4.2. Podemos verificar que os individuos sdo
substituidos pelos seus descendentes logo apds a avaliag8o. Este novo algoritmo tem a
vantagem da interacggio rapida dos individuos com os outros existentes na populagio,
enquanto que no modelo anterior isso podera acontecer s6 ap6s algumas geragBes

podendo retardar o aparecimento de boas solugdes.

1. Criagdo de uma populagfio inicial.
2. Avaliagio, em paralelo, dos elementos da populagéo.

0
3. Efectuar, em paralelo, E_ZE vezes: (pop é o tamanho da populagdo)

3.1. Seleccionar dois individuos;

3.2. Gerar dois novos individuos, através de operadores
genéticos;

3.3. Avalir os dois novos individuos.

3.4. Seleccionar dois individuos para serem substituidos
pelos novos;

4. Voltar a 3., até atingir o critério de paragem.

Figura 4.2, Algoritmo Genético Assincrono

Para a implementagio destes algoritmos, um processador mestre faz a
supervisdo da populagio total ¢ faz a selecgfo, enquanto (ue 0S Processos escravos
recebem os individuos e combinam-nos criando “descendentes”, que s&o depois
avaliados, como podemos observar na figura 4.3.

Ao utilizar um computador de memoria distribuida, os custos de comunicagéo
associados & distribuigio das estruturas de dados pelos varios processadores, a
sincronizagio e 4 recolha dos resultados cresce bastante com o tamanho das
populagdes. Este facto pode minimizar as melhorias no rendimento devido a utilizagdo
de vérios processadores, a ndo ser que a fungdo de avaliag@io consuma muito tempo de

execucdo. Sdo algoritmos que se adaptam a sistemas com muitos processadores. O

. . . pop : _
numero ideal seria de N 0 que corresponderia a um processador por cada escravo.
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Cromossomas
lProcessador escravo 1

Recombinagfio genética, avaliagdo

descendentes

[Processador Mestre |
Selecgio, Substituicio

Populagéo: Cromossomas

Processador escravo 2
Recombinagdo genética, avaliagdo

Cromossoma 1
Cromossoma 2
Cromossoma 3
Cromossoma 4
Cromossoma 5

......... Cromossomas T ——

Cromossoma n
50 [Processador escravo n |
Recombinagio genética, avaliagio

descendentes

descendentes

Figura 4.3. Modelo de um Algoritmo Genético Paralelo

Como exemplo de uma aplicagio deste tipo de algoritmos referimos o trabalho
de Abramson e Perkins [Cantu-Paz95a]. Eles utilizaram um Encore Multimax com 16
processadores, um Fusitsu AP1000 com 128 processadores ¢ uma rede de estagdes de
trabalho DEC, para implementar este algoritmos, aplicado ao calculo de horarios de
comboio eficientes. As versdes de memoria partilhada (Encore) € de memoria
distribuida (Fujitsu), comportaram-se muito bem até aos 16 processadores. A versdo
Fujitsu AP1000 continuou a mostrar aumento de eficiéncia até aos 128 processadores,
ficando, no entanto, muito abaixo do ideal com este nimero de processadores. As
melhorias de rendimento com as estagdes de trabalho DEC, utilizando PVM, foram
muito poucas, devido aos enormes custos associados com os protocolos de
comunicacio utilizados (ethernet e UNIX TCP/IP).

Como dispomos apenas de 4 processadores este modelo ndo serd o mais

adequado, pelo que néo serd o utilizado.
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4.2. Aproximacdo a paraleliza¢io de Algoritmos Genéticos por decomposicio

Neste tipo de aproximagfio a populaglo inteira aparece de uma forma
distribuida. Podem existir varias sub-populagdes, independentes ou interagindo umas
com as outras ou pode existir uma sé populagdo na qual cada elemento interage apenas
com um conjunto limitado de vizinhos. Geralmente, cada processador envia a outro as
suas melhores solugBes. Estas comunicagdes acontecem de acordo com a estrutura
espacial da populagio. Estes Algoritmos podem ser classificados em Algoritmos
Genéticos Grosseiros (coarse-grained), Algoritmos Genéticos Finos (fine-grained) e

Algoritmos Genéticos Paralelos Hibridos [Cant(-Paz95 al.
4.2.1. Algoritmos Genéticos Grosseiros

Num Algoritmo Genético Grosseiro, a populagio ¢ dividida em varias
subpopulagdes ou burgos (demes), cada uma das quais correndo o mesmo Algoritmo
Genético independentemente e em paralelo - figura 4.4. Os processadores trocam entre
si elementos das subpopulagdes - migrantes. Existem pardmetros importantes que
devem ser estudados:

o 0 tamanho das subpopulagdes - n;

e 0s processadores que vao trocar dados;

e a frequéncia da troca de individuos - intervalo ou frequéncia de migragdes

(IM);

¢ a quantidade de individuos que 0s processadores trocam entre si - razéo da

migragio (RM),

o g2 estratégia a utilizar na selecgdo dos individuos a migrar.

As populagdes isoladas ajudam a manter a diversidade genética, pois oS
individuos de cada subpopulagfo estdo relativamente isolados dos individuos das outras
subpopulagdes, explorando assim partes diferentes do espago de entrada. Uma
caracteristica importante desta classe de algoritmos & a utilizagdo de grandes burgos em

numero relativamente pequeno, € a introdugdo do operador genético de migragéo.
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Em algumas implementagdes os individuos migrantes apenas se podem mover para
populagdes vizinhas - modelo das alpondras (stepping stone). Noutras implementagdes,
os individuos migrantes podem-se mover para qualquer populagio - modelo das ilhas.
Estes modelos de paralelizagdo de algoritmos genéticos, também conhecidos por
algoritmos genéticos distribuidos, sio muito populares, adaptando-se bem a sistemas

com poucos processadores [Canti-Paz95a).

‘Algoritmo Genético
Populagio:

Cromossoma |
Cromossoma 2

Algoritmeo Genético
Populagdo:

Cromossoma |
Cromossoma 2

migrantes

Cromossoman

Cromossoman

) migrantes
migrantes

R Algoritmo Genético
Algoritmo Genético

Populagio:
Cromossoma 1
Cromossoma 2

Populagio:
Cromossoma |
Cromossoma 2

migrantes

Cromossoma n

Cromossoma n

Figura 4.4. Representacéo de um modelo de um Algoritmo
Genético Grosseiro

Um dos trabalhos pioneiros neste campo ¢ a dissertagdo de Grosso (1985). Ele
realizou simulagdes com individuos dipléides ¢ a populagdo foi dividida usando uma
razdo de migrago fixa, que foi alterada em diferentes experiéncias. Grosso descobriu
que as melthorias eram mais acentuadas nos pequenos burgos do que numa sé populagdo
panmixia grande. No entanto, quando os burgos estavam isolados durante o processo de
adaptagiio, este rapido crescimento parava €m niveis mais baixos do que com grandes
populagdes. Com valores intermédios nas taxas de migragdo, as subpopulagbes
mostravam um comportamento similar as populagBes panmixias, enquanto que com
valores mais baixos, apesar de terem a oportunidade de explorar regides diferentes do

espago de pesquisa, os emigrantes nao produziam efeitos significativos no burgo que 0s
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recebia, nomeadamnete se esses valores fossem demasiado baixos. Estes resultados
apontam para o facto da existéncia de uma razio de migragdo critica, abaixo da qual o
desempenho do algoritmos ¢ obstruido pelo isolamento dos burgos e acima do qual as
subpopulagdes se comportam como panmixias.

Viarios trabalhos tém vindo a ser desenvolvidos na area, mas nfo tém sido
conclusivos, principalmente no que diz respeito aos pardmetros relativos as migragdes
entre ilhas.

Devido as suas caracteristicas é este o modelo que iremos utilizar.
4.2.2. Algoritmos Genéticos Finos
Num algoritmo genético paralelo fino a populago é dividida em muitos burgos

pequenos. A selecgdo, o cruzamento € a substituigdo apenas podem ser realizadas numa

vizinhanga limitada - figura 4.5. Como as vizinhangas se sobrepdem, os individuos

C1 C2 C3 C4 C5 Cs C7 Cg

N A
CieBCivi

i Ol

S A VO IR A I P SN
Figura 4.5. Modelo de um Algoritmo Genético Fino

propagam-se através de toda a populagdo. O ideal ser4 a atribuicdo de um individuo a
um processador, o que apela a utilizagéo de supercomputadores [Canti-Paz95a).

Existem algumas escolhas importantes a fazer neste caso, nomeadamente:

¢ tamanho do burgo/vizinhanga,

o topologia de conexdo dos processadores;

e esquema da substituigdo dos individuos.

Apresentamos, como exemplo, 2 implementagfo de Baluja [Baluja92],
utilizando o MasPar Mp-1 com 4096 processadores. Ele comparou topologias com

diametros diferente, sendo duas delas variagSes de uma topologia linear € a outra uma
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rede bidimensional. A rede, que tinha o menor didmetro, deu os melhores resultados em
quase todos os problemas testados.

Em alguns trabalhos tém sido feitas tentativas de comparag@o dos Algoritmos
Genéticos Grosseiros e dos Algoritmos Genéticos Finos, tendo-se obtido resultados
diferentes - enquanto que alguns trabalhos apontam para melhores resultados para os
Algoritmos Genéticos Grosseiros, outros apresentam resultados contririos. Pensamos
que estas comparagBes nfo poderfio ser generalizadas, na medida em que as
implementagdes dependem muito do sistema em causa.

Devido a necessidade de um grande nimero de processadores este modelo néo

se adapta ao sistema que iremos utilizar.
4.2.3. Algoritmos Genéticos Paralelos Hibridos

Existem alguns trabalhos que tentam combinar os vérios modelos. A hibridagdo
pode ser feita de varias formas. Por exemplo, podemos obter uma estrutura de ilhas
sendo cada uma delas um Algoritmos Genético Fino. Gruau [Gruau94] utilizou um
modelo deste tipo, num novo desenho de uma rede neuronal, com bons resultados. Um
outro tipo de aplicagio foi implementada por Neto [Neto95] que implementou um
modelo de ilhas, sendo que cada uma delas correu um Algoritmo Genético Assincrono.
Com os testes realizados, o mesmo autor verificou que o tempo de processamento
necessario 4 obtengfo de boas solugdes foi dividido pelo menos por um factor igual ao
namero de processadores do sistema. Quanto & qualidade das solugdes finais, elas
aproximaram-se muito da qualidade das solugdes obtidas com o Algeritmo Genético
Tradicional, nas mesmas condigdes de processamento.

N#o vamos utilizar este modelo.

4.3. Aplicagiio ao problema do Caixeiro Viajante
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Vamos passar a descrever a implementacdo por nds realizada, utilizando os
recursos computacionais do CICA, ja descritos no capitulo 2. Procedemos a
implementagio de um Algoritmo Genético Paralelo para a resolugfo do Problema do
Caixeiro Viajante com 70 cidades, j& referido no capitulo 3.

A primeira decisdo a tomar diz respeito ao tipo de algoritmo a utilizar. Devido
as caracteristicas do sistema, optamos pelo modelo de ilhas. Este modelo adapta-se a
sistemas com poucos processadores, como aquele que utilizdmos. O modelo de
comunicagiio adoptado ¢ o de um anel unidirecional, representado na figura 4.4, O
nimero de ilhas tipico (NI) toma os valores 4, 8, 16, ...

Quanto ao numero de migrantes (NM), considerdmos primeiro o caso de ilhas
isoladas, ou seja, o namero de migrantes é zero ¢ de seguida testdmos o algoritmo para
um migrante. Consideramos depois 10, 20 migrantes. Os individuos migrantes foram
seleccionados aleatoriamente.

Outro parimetro estudado foi o intervalo entre migrac¢des (IM). Corremos a
implementaggio do algoritmo durante 1000 geragdes (NG) efectuando as migragdes apos
100 geracdes, apds 200 geragdes e apds 500 geragdes. A sincronizagdo entre as varias
ilhas ¢é feita aguando das migragdes.

Variamos ainda o tamanho total de cada subpopulagfio (TS) iniciando com 2000
e depois com 4000, 8000, 16000 ... cromossomas.

A andlise dos resultados obtidos foi feita atendendo a dois aspectos, sendo ©

primeiro deles as soluges obtidas pelo algoritmo € 0 segundo o tempo de execugdo.

4.3.1. Valores obtidos pelo algoritmo

Os valores obtidos a partir da execugfio do algoritmo, para a resolugdo do
problema da caixeiro viajante com 70 cidades, ja referido, estdo apresentados nas

tabelas 4.1. a 4.12. O valor apresentado em cada entrada das tabelas é o methor de todas

as ilhas.
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N¢ de ilhas
N° migrantes 4 g 16
0 45430 45733 45714
1 45254 43387 44914
10 45590 44868 44682
20 45955 46299 45245

Tabela 4.1. Solugdes obtidas pelo algoritmo; TS=2000; IM=100

N° de ilhas
N° migrantes 4 ] 16
1 46123 46539 45925
10 45701 46420 44702
20 48154 46698 45686

Tabela 4.2. Solugdes obtidas pelo algoritmo; TS=2000; IM=200

N° de ilhas
N° migrantes 4 8 16
1 47064 45582 45097
10 46441 45246 45626
20 47177 46557 43775

Tabela 4.3. Solugdes obtidas pelo algoritmo; TS=2000; IM=500

N° de ithas
N° migrantes 4 8 16
0 44093 44313 44450
1 45536 45215 43222
10 44359 44252 44532
20 44191 44125 44032

Tabela 4.4. Solucdes obtidas pelo algoritmo; TS=4000; IM=100
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N° de ilhas
N° migrantes 4 3 16
1 45537 44085 44129
10 44343 44590 43435
20 44950 45117 42985

Tabela 4.5. Solucdes obtidas pelo algoritmo; TS=4000; IM=200

N° de ilhas
N° migrantes 4 8 16
1 44841 45712 44599
10 44929 44292 44298
20 44322 44265 44185

Tabela 4.6. Solugdes obtidas pelo algoritmo; TS=4000; IM=500

N° de ilhas
N° migrantes 4 g 16
0 43322 43407 43900
1 43359 43640 43463
10 44358 43735 43051
20 43429 43394 42656

Tabela 4.7. Solugdes obtidas pelo algoritmo; TS=8000; IM=100

N° de ilhas
N° migrantes 4 S 16
1 43311 43562 42470
10 43356 42829 42791
20 43416 43100 43384

Tabela 4.8. Solugdes obtidas pelo algoritmo; TS=8000; IM=200
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N° migrantes 4 8 16
1 43387 43665 42967
10 433883 43213 43450
20 43281 43188 42508

Tabela 4.9. Solucdes obtidas pelo algoritmo; TS=8000; IM=500

\%
N° migrantes 4 8 16
0 43905 43568 42688
1 42756 43033 42246
10 43215 42359 43320
20 43318 42829 42869

Tabela 4.10. Solugdes obtidas pelo algoritmo; TS=16000, IM=100

N° migrantes 4 ] 16
1 43196 43381 43098
10 43276 42839 42532
20 43376 43315 42979

Tabela 4.11. Solucdes obtidas pelo algoritmo; TS=16000; IM=200

N° migrante§ 4 Q 16
1 42979 43061 42903
10 (5%) 43319 43510 42174
20 (10%) 43044 42466 42954

Tabela 4.12. Solugdes obtidas pelo algoritmo; TS=16000; IM=500

Através da simples observagfo das tabelas, podemos retirar algumas conclusdes:
e no caso de ilhas isoladas, isto é, o nimero de migrantes ¢ zero, 0 aumento no

namero de ilhas provoca piores resultados (tabelas 4.1.,4.4. ¢4.7.) ;
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e

no caso da existéncia de migrantes, com o aumento do nimero de ilhas,
esperam-se melhores resultados, embora nfo o possamos afirmar de forma
absoluta, pois em alguns casos isso nfio acontece - tabela 4.1.;

o aumento do intervalo de migragBes provoca piores resultados, no caso de
subpopulagbes de tamanho 2000; quanto as subpopulagdes de tamanho 16000,
os resultados ndio sfo conclusivos; assim sendo, pensamos que com o aumento
do tamanho das subpopulagdes, o intervalo entre migra¢des deixa de ser muito
significativo,

quanto ao numero de migrantes, no geral, aumentando o numero de migrantes,
com o tamanho das subpopulagdes e com o miumero de ilhas, hd uma tendéncia
para a obtengdio de melhores resultados, no entanto, realizamos alguns testes
suplementares com 30 migrantes e verificimos que em todos eles obtinhamos
piores resultados; concluimos que o nimero de migrantes depende do nuimero
de ilhas e do intervalo de migragdes.

Os resultados obtidos com o aumento do tamanho das subpopulagdes néo foi tdo

bom como esperavamos. Assim sendo, decidimos comparar os resultados obtidos em

paralelo, com os resultados obtidos com populagdes panmixias do mesmo tamanho,

com e sem migragdo. Podemos ver estas comparagdes observando as tabelas 4.13. e

4.14.
Populacdo Melhoria 4 ilhas Melhoria 8 ilhas Melhoria 16 ilhas
Panmixia isoladas isoladas isoladas
2000 48589 6,5 % 5,9 % 5,9%
4000 46952 6,1 % 5,6 % 53%
8000 44610 2,9% 2,7% 1,6 %
16000 43504 piorou piorou 1,8 %

Tabela 4.13. Compara¢3o das populagdes panmixias com ilhas do mesmo

tamanho, isoladas
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% melhoria 4 ithas % metlhoria 8 ilhas % melhoria 16 ilhas
Populagio Panmixia com migragdo / n° com migragéo / n® com migragdo / n°
de migrantes de migrantes de migrantes
2000 48589 6,9% /1 10,7 % / 1 9,9%/20
4000 46952 59% /20 6,1%/1 8,4%/20
8000 44610 3,0% /20 40%7/10 48%/1
16000 43504 1,7% /1 2,6%/10 3,1%/10

Tabela 4.14. Comparagdo das populagdes panmixias com ilhas do mesmo
tamanho, com migrantes

Os resultados das tabelas indicam que a melhoria ¢ mais significativa no caso de
subpopulagdes pequenas em paralelo, com migragdes. Aumentando o tamanho das
subpopulagdes, os resultados ndo melhoram significativamente, apesar de uma methoria
em relagéo as popula¢des panmixias, com 0 mesmo tamanho, na maior parte dos casos.

Obtivemos o melhor resultado ao testar o algoritmo, no limite, com 4 ilhas de
64000 cromossomas com 10 migrantes de 100 em 100 geragdes. O seu valor foi de
41800, valor que excede o 6ptimo em 8% e que, em relagdo ao melhor resultado obtido
com populagdes panmixias, representa uma melhoria de 1,3%, bastante inferior as
melhorias verificadas com subpopulag¢des menores.

Um outro aspecto a estudar é o da convergéncia das varias ilhas, Para isso,
estudamos a variagio, ao longo de 1000 gerag@es, de 8 ilhas de tamanho 32000 ¢ de 4
ilhas de tamanho 64000, com migragdo de 10 emigrantes de 100 em 100 geragles, em
ambos os casos. Os resultados estdo representados através dos graficos das figuras 4.6. e
4.7. Através da observacio dos graficos chegamos & conclus@o de que os valores das
ilhas, apresentam uma convergéncia para um valor diferente do 6ptimo. Na tentativa de
evitar esta situagfo indesejivel, fizemos testes nos quais diminuimos o numero de

migrantes, mas esta situagfio manteve-se.
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Figura 4.6. Comparagfo dos valores de 8 ilhas de tamanho 32000
Cromossomas

Verificamos que a parametrizagio do Algoritmo Genético Paralelo € mais
complicada do que a do Algoritmo Genético Candnico. Pudemos concluir, que os
pardmetros estdo relacionados entre si e quando ¢ feita uma alteragdo no valor de um
dos parémetros, os outros terfio de ser ajustados. Assim sendo, vimos que o niimero de
emigrantes tem tendéncia a aumentar com 0 numero de ilhas e com o tamanho das
subpopulagdes, enquanto que o efeito do intervalo de migragdes, tem tendéncia a

diminuir com o aumento do tamanho das subpopulagdes.
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Figura 4.7. Comparagéo da variacéo dos valores de 4 ilhas de tamanho
64000

4.3.2. Tempos de Execucio/Comunica¢io Tebricos

Consideremos 7;, o tempo de execuclo sequencial do algoritmo para um
determinado tamanho da populagio, 7POPULACAO e T, o tempo gasto em
comunicagbes entre tarefas PVM. Seja N/ o nimero de ilhas, NM o numero de
migrantes, IM o intervalo entre migragdes, M o nimero de migragdes, NG o nimero de
geragbes ¢ NC o nimero de cidades. Entdo, o tempo de execugdo, 7, do algoritmo

paralelo ¢ dado por
Ty=T,+ 1T, [Formula 4.1]

Vamos elaborar um modelo tedrico para o tempo de comunicagdo, 7,. Este € a

soma do tempo gasto com as migragdes, 7, do tempo gasto no envio do melhor
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cromossoma de cada ilha para o “mestre”, 7; ¢ do tempo gasto pelo “mestre” na
iniciagfo das ilhas 7,,;.

T, =T, +Ti+ T [Férmula 4.2]

Mais uma vez, tal como em 2.2.1., vamos realizar os nossos calculos baseados
na pior maquina e no trabalho de [Guedes95].
Quanto ao tempo gasto pelo mestre na iniciagdo das ilhas, como nfo existe

passagem de mensagens, ¢ dado apenas pelo tempo de iniciagfo. Assim sendo, vem que
T =0,727% 107 x NI [Férmula 4.3]

Vamos de seguida calcular o tempo gasto com as migra¢des. Cada migrante €
um cromossoma, representado por um vector de nimeros inteiros, com tamanho igual
ao numero de cidades do Problema do Caixeiro Viajante, NC e além disso, por um
nimero real, que é a adaptagfio do cromossoma. Sendo » o niimero de bytes ocupado

por cada migrante
Tp=M x (0,727 x 10°+0,60 x 10° n x NM) [Formula 4.4]

Cada numero inteiro ocupa 2 bytes e cada numero real ocupa 4 byres.

[Kernighan88). Assim sendo,

n=2 x NC + 4 [Férmula 4.5]
Sabemos que
M= ]]\g(/[] [Férmula 4.6]
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Obtemos

NG
Ty = Jr ¥ [0.727% 107 +0,60 x 10 x (2 x NC +4) x NM] [Férmula 4.7]

Por fim, o tempo gasto no envio do cromossoma de uma ilha para o mestre é
dado por

Ty =0,727 x 107 +0,60 x 107 x (2 x NCIDADES + 4) [Formula 4.8]

Portanto:

Te=0,727% 107 x (1+ ﬁg-wvz) +0,60 x 10° x (2% NC+4) x (1 + NM X K)
IM IM

Vamos agora tomar como exemplo o Problema do Caixeiro Viajante, com 70
cidades, utilizando um intervalo entre migra¢des de /A=100 e NG=1000 geragdes. Com
0 objectivo de estudar a variagio do tempo de comunicagfio com a variagio do nlimero

de ilhas e do numero de migrantes, obtivemos a tabela 4.15.

N° de Ilhas
4 8 16

N° Migrantes
0 1,10x 107 | 1,39x 107 | 1,97x 107
1 1,19x 107 | 1,48x 107 | 2,06x 10
10 1,96x 107 | 2,25x 107 | 2,84 x 10>
20 2,83x 107 | 3,12x10% | 3,70x 107

Tabela 4.15. Tempos de comunicagéo do Algoritmo Genético Paralelo,
calculados com o modelo teodrico

Dado que, mesmo no caso de populagdes de 2000 cromossomas, os tempos de
execugiio do algoritmo se elevam a varios minutos (tabela 3.2.), podendo atingir
algumas horas no caso de populagdes maiores, podemos desprezar os tempo de

comunicacfo. Assim sendo, para tempo de execugfio podemos tomar apenas o tempo de
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execugdo sequencial da pior ilha. O tempo de execucdio do mestre ¢ também
desprezavel em relago ao tempo de execugdo das ithas.

Testamos o nosso algoritmo, através da utilizagdo dos recursos do CICA em
modo de utilizador Unico (standalone), com quatro ilthas de tamanho 64000 durante
1000 geragdes. O tempo de execucdo foi de 2h30mn. Ao testar o mesmo algoritmo em
modo multiutilizador, o tempo de execugdo foi de 7 horas. Néo foi possivel obter
subpopulagdes com mais de 64000 cromossomas, mesmo em modo de utilizador Unico

Pretendemos comparar os tempos de obtengdio da melhor solugdo com
populagdes panmixias - 42300 - com o tempo de o algoritmo paralelo obter 0 mesmo
valor. Observando a tabela 4.10, vemos que esse valor ¢ praticamente obtido com 8
ilhas de 16000 cromossomas e 10 migrantes de 100 em 100 geragbes - 43359.
Distribuindo as ilhas de forma adequada pelos processadores, o tempo de execugéo fot
de 1h13mn. O tempo de execu¢dio com a populagio panmixia foi de 3h42mn (secqdo
3.3.3.3.). Dividindo este valor pelo numero de processadores obtemos um tempo de
55,5 minutos, tempo este que é aproximado do valor obtido experimentalmente com a
paralelizag@o.

Considerando os dois aspectos do Algoritmo Genético Paralelo tempo de
execuglo e solugBes obtidas, podemos concluir que este modelo de paralelizagdo,
apresenta vantagens, pois além de permitir obter melhores resultados, permite que o
tempo de execugdo sequencial para a obtengdo de um determinado valor, seja dividido,
aproximadamente, pelo niimero de processadores quando pretendemos obter o mesmo

valor em paralelo.

4.4. Notas Finais

Existindo varios modelos para a paralelizagdo de algoritmos genéticos, ¢ depois
da andlise as caracteristicas de cada um deles, concluimos que o melhor modelo para
utilizar no sistema que esta disponivel no CICA, é o do Al goritmo Genético Grosseiro.

Este modelo adapta-se a sistemas com poucos processadores como o utilizado ao longo

deste trabalho.
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Procedendo a sua implementagfo, e depois de realizados os testes considerados
convenientes, concluimos ser vantajosa a sua implementagéio. No entanto, os resultados
obtidos com populagdes muito grandes, no limite das capacidades do sistema, foram um
pouco desanimadores, pois esperdvamos melhores resultados. Com populagdes mais
pequenas, longe dos limites da capacidade do sistema, as melhorias em relagdo as
populagdes panmixias foram significativas, pelo que pensamos que serd uma boa opgio
a paralelizagdio de algoritmos genéticos, com a utilizagdo dos recursos computacionais
do CICA.
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No nosso trabalho pretendemos averiguar a existéncia, ou nfio, de vantagens na
paralelizagio de algoritmos genéticos utilizando os recursos disponiveis no CICA,
utilizando PVM.

Para isso comegamos por, no capitulo 2, fazer a andlise do software PVM.
Através da implementagio em paralelo do algoritmo de ordenagdio MergeSort,
concluimos que o sistema ndo se adapta a modelos de paralelizagdio que envolvam
muitas rotinas, tal como esperavamos.

No capitulo 3, realizamos um estudo sobre o tema dos algoritmos genéticos
sequenciais, debrugando-nos essencialmente sobre o Algoritmo Genético Canénico.
Implementamos um algoritmo deste tipo, que nos permitiu resolver o Problema do
Caixeiro Viajante, com rtesultados satisfatérios, atendendo ao grau de dificuldade do
problema em causa.

Finalmente, no capftulo 4, analisamos varios modelos de paralelizagdo, segundo
critérios tais como a adaptagio do modelo aos recursos disponiveis, os resultados
obtidos € o tempo de execugdo. Quanto ao modelo de paralelizagdo, averiguamos que o
modelo mais adaptado é o modelo do Algoritmo Genético Grosseiro, visto que 0s outros
modelos originam muitas tarefas, o que nfio ¢ adequado ao sistema como verificamos
no capitulo 2. Implementando este algoritmo para resolver o Problema do Caixeiro
Viajante, concluimos ser vantajosa a sua implementag&o, obtendo melhores resultados

quando o sistema se encontrou longe dos limites dos seus recursos, isto €, com a
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utilizagdo de subpopulagdes pequenas. Neste caso, as melhorias em relago as
populagdes panmixias foram significativas. Verificamos que o tempo necessario &
obten¢iio de uma determinada solugfio pelo algoritmo genético sequencial, ¢
praticamente dividido pelo nimero de processadores, no algoritmo genético paralelo
testado. Podemos concluir que serd uma boa opgdo a paralelizac8io de algoritmos

genéticos, com a utilizagdo dos recursos computacionais do CICA.

Quanto a perspectivas futuras de trabalho, para o Problema do Caixeiro
Viajante, penso que se poderfio centrar em dois aspectos:

e reduzir a necessidade de populagbes muito grandes para a resolugdo do
Problema do Caixeiro Viajante, por exemplo criando methores populagdes
iniciais utilizando heuristicas [Yang97];

e melhorar os resultados obtidos por cada uma das ilhas, utilizando um outro
tipo de codificagdo e operadores genéticos mais apropriados a resolugdio de

problemas de optimizagdo combinatéria [Davis91]{Goldberg89].

Um outro tipo de trabalho futuro que podera ser realizado € a paralelizagdo de
um algoritmo genético adaptado a outros problemas, reais ou nfo, utilizando o modelo
do Algoritmo Genético Grosseiro. Para esses problemas pode ja ser conhecido um
algoritmo genético sequencial, com resultados satisfatérios, que, pelo que nos foi dado

observar melhorarfo.
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=1nexo A

1. Problema do Caixeiro Viajante de tamanho 17

NAME: brl7
TYPE: ATSP

COMMENT:; 17 city problem (Repetto)

DIMENSION: 17

EDGE_WEIGHT_TYPE: EXPLICIT
EDGE_WEIGHT FORMAT: FULL_ MATRIX
EDGE_WEIGHT _SECTION

1|2|3[4|516|7|8|9|1o]11l12[13|14{15[1s|17
1 3 548488 8 5 5 3 30 3 5 8 8§ 5
23--34848885500303885
353nmn%%mm33530@@m
414848 74 — 0 6 6 12124848 484874 6 6 12
5 14848 74 0 0 6 6 12124843 43 4874 6 6 12
6885066--088888850008
718 856 60 - 8§88 88 850008
8|5 5%12128 8 - 0555 52%880
9|5 52%12128 80 - 555 52%880
103 0 3 484 8 8 55 - 03 03 88 5
113 0 3 #8448 8550 - 303 885
1210 3 5 4848 8 8 5 5 3 3 - 35 88 5
1313 0 3 48488 8 5500 3 -~ 3 885
415 3 0772434822 3 3 5 3 ~ 48482
1518 8 50 6 6 0 0 8 8 8 8 8 850 ~ 0 8
1618 85 6 6 0 0 8 8 8§ 8 8 850 0 -~ 8
1715 5 %6 12128 8§ 0 0 5 5 5 5 2 8 8

2. Problema do Caixeiro Viajante de tamanho 70

NAME: {t70
TYPE: ATSP

COMMENT: Asymmetric TSP (Fischetti)

DIMENSION: 70

EDGE_WEIGHT TYPE: EXPLICIT
EDGE_WEIGHT FORMAT: FULL_MATRIX
EDGE_WEIGHT _SECTION

Péag. 102



Anexo A
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1. Cédigo do mestre

1.1. Ficheiro de dados

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "pvm3.h"
#define NCIDADES 70
#define NILHAS 32
#define TAG O

int custos[NCIDADES*NCIDADES],

1.2. Programa Principal

#include "dados_mestre.h"

main{)
{
int i,j,k,1;
float melthores[NILHAS],
char linha[10};
FILE *{p2;

extern double treal(void);

int numt,buﬁd,info,meu_tid,tid_enviar,tid_“receber;
int tids_tom[NILHAS/4],tids_crazy[NILHASM],tids _jerry[NILHAS/4],tids_,riﬂ{N1LHAS/4];

int cadeia[ NCIDADES],
int alea_0_tam(int tam);

meu_tid=pvm_mytid();
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JRA R o o R R R Rk k)

/* Inicializa a matriz de custos */

/*********************************/

fp2=fopen("doc70.txt","r");

for(j=0; j<NCIDADES*NCIDADES; j++)
custos[j]=atoi(fgets(linha, 10,fp2));

felose(fp2);

/******************************************************$*******/

/* Inicializa as varias ilhas e envia-lhes a matriz de custos */
/* e a parte correspondente da populacao */
/**************************************************************/
numt=pvm_spawn("ilha2",0,1,"tom fe up.pt",NILHAS/4,tids_tom);
numt=pvm_spawn("itha2",0,1,"crazy.fe.up.pt" NILHAS/4,tids_crazy);
numt=pvm_spawn("itha2",0,1,"jerry.fe.up.pt" NILHAS/4,tids_jerry),
numt=pvm_spawn("ilha_riff2",0,1,"riff. fe.up.pt" ,NILHAS/4,tids_riff);

At ok s ok ok oo S R o R R SR ek R ok ok

/* Envia os dados das ilhas do tom */
/***********************************/
for(i=0;i<NILHAS/4;i++){
ifINILHAS==4){
tid _enviar=tids_crazy[0];
tid_receber=tids_riff[0];

}

else{
tid_enviar=(i==NILHAS/4-17? tids_crazy{0] : tids_tom[i+11});
tid_receber=(i==07tids_rifffNILHAS/4-1]:tids_tom[i-1]),

}

bufid=pvm_initsend(PvmDataDefault),
info=pvm_pkint(custos, NCIDADES*NCIDADES, 1);
info=pvm_pkint(&tid_enviar,1,1);
info=pvm_pkint(&tid_receber,1,1);
info=pvm_send(tids_tom[i], TAG);

/*************************************/

/* Envia os dados das ilhas do crazy */
/*************************************/
for(i=0;i<NILHAS/4;i++){
if(INILHAS==4){
tid_enviar=tids_jerry[0];
tid_receber=tids_tom[0];

}

else{ .
tid_enviar=(i==NILHAS/4-1?tids_jerry[0]:tids_crazy[i+1]};
tid_receber=(i==07tids_tom[NILHAS/4-1]:tids_crazy[i-1]);

}

bufid=pvm_initsend(PvmDataDefault),
info=pvm_pkint(custos, NCIDADES*NCIDADES,1);
info=pvm_pkint(&tid_enviar,1,1);
info=pvm_pkint(&tid_receber,1,1);
info=pvm_send(tids_crazy[i], TAG);
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/*************************************/
/* Envia os dados das ithas do jerry */
[P R SR K o ke S o kR ek ok
for(i=0;i<NILHAS/4;i++){
IfINILHAS==4){
tid_enviar=tids_riff[0];
tid_receber=tids_crazy[0];

}
else{
tid_enviar=(i==NILHAS/4-17tids_riff{0]:tids_jerry[i+11);
tid_receber=(i==0%ids_crazy[NILHAS/4-17]:tids _jerry{i-1]);
}

bufid=pvm_initsend(PvmDataDefault);
info=pvm_pkint(custos, NCIDADES*NCIDADES, 1);
info=pvm_pkint(&tid_enviar,1,1);
info=pvm_pkint(&tid_receber,1,1);
info=pvm_send(tids_jerry[i], TAG);

/***************$***$****************/
/* Envia os dados das ilhas do riff */

/************************************/
for(i=0;i<NILHAS/4;i++){
IfINILHAS==4){
tid_enviar=tids_tom[0];
tid_receber=tids_jerry[0];

}
else{
tid_enviar=(i==NILHAS/4-1? tids_tom[0] : tids_riff[i+1]),
tid_receber=(i==0%tids_jerry[NILHAS/4-1]:tids_riff[i-1]),
}

bufid=pvm_initsend(PvmDataDefault),
info=pvm_pkint(custos, NCIDADES*NCIDADES,1),
info=pvm_pkint(&tid_enviar,1,1),
info=pvm_pkint(&tid_receber,1,1);
info=pvm_send(tids_riff[i], TAG);

/***$************************************$*$*******************#/
/* Recebe os quatro melhores cromossomas de cada uma das ilhas */
/* e escolhe o melhor */

/***************************************************************/

printf{("Vou receber\n");

for(i=0;i<NILHAS;i-++){
info=pvm_recv(-1,TAG);
info=pvm_upkfloat(&melhores{i], 1,1);
}

printf("Melhores:"),
for(i=0;i<NILHAS;i++)

printf("%f ", melhores[i]);
printf("\n"),

pvm_exit();
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int alea_0_tam(int tam){
/**********************************************************/

/* gera um numero inteiro aleatorio entre o e tamanho tam */
/**********************************************************/

return ( tam * rand()/32767);

2. Codigo das ilhas

2.1. Ficheiro de dados

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "pvm3.h"

#define NCIDADES 70

#define TAM_POPULACAO 16000
#define N GERACOES 1000
#define P MUTACAO 0.04

#define P CRUZAMENTO 0.8
#define P TORNEIO 0.8

#define TAG O

#define TAG1 1

#define NILHAS 32

#define NEMIGRANTES 20

#define TEMIGRACAO 500

int custos{NCIDADES*NCIDADES];
struct cromossoma{

int cadeiaf NCIDADES];
float avaliacao;

¥

struct cromossoma subpop_corrente{ TAM_POPULACAOQ},

2.2. Programa Principal

#include "dados.h"
main()
{
int ,j,k;
float envio,
struct cromossoma melhor;

int meu_tid,meu_pai,bufid,info,tid_enviar,tid_receber,alea;

void genetic(int tam_pop, float p_cruzamento , float p_mutacao , float p_torneio);
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float avalia(struct cromossoma cromossomal);

extern int alea_O_tam(int);

meu_tid=pvm_mytid();
meu_pai=pvm_parent();

srand(meu_tid);

/*****$***********************/

/* recebe a matriz de custos */
/*****************************/
bufid=pvm_recv(meu_pai, TAG);
info=pvm_upkint(custos, NCIDADES*NCIDADES, 1 );
info=pvm_upkint(&tid_enviar,1,1);
info=pvm_upkint(&tid_receber, 1,1);

/***************************************/

/* Cria geracao inicial aleatoriamente */
/********************************$******/
for(i=0; i<TAM_POPULACAOQ; i++)

for(j=0;j<NCIDADES;j++)

subpop_correntefi] .cadeiafj}=alea_0_tam(NCIDADES-j-1);

/*****************************************************************/

/* avalia um a um os cromossomas, colocando o resultado da avaliacao */
/* na populacao corrente */
/*****************************************************************/
for(i=0;i<TAM_POPULACAQ;i++)
subpop_corrente[i].avaliacao=avalia(subpop_corrente[i]);

/******************************************************************/

/* imprime os resultados, para a geracao indicada: a geracao, o melhor e */
/* a media */
/******************************************************************/
melhor=subpop_corrente[0];
for(i=0;i<TAM_POPULACAOQ;i++){
iflmelhor.avaliacao™>subpop_corrente[i].avaliacao)
melhor=subpop_corrente[i];

printf{"%d %f\n",0,melhor.avaliacac);

/******************************************************************/
/* Vai realizar todas as operacoes geneticas para um numero de geracoes */
/¥ N_GERACOES */

/******************************************************************/

for(i=1;i<N_GERACOES;i++){
/**************************************************/
/* Gera a nova populacao realizando os tres operadores *f
/* geneticos de seleccao, cruzamento e mutacao, utilizando  */
/* como metodo de seleccao o torneio estocastico de ordem 1 */
/**************************************************/

genetic(TAM_POPULACAO,P_MUTACAO,P_CRUZAMENTO,P_TORNEIO);

/************************************************/

/* Vamos emigrar: depois de TEMIGRACAO geracoes */
/* emigramos em numero de NEMIGRANTES #/

/************************************************/

if(i!=0 && I%TEMIGRACAO==0){
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pvm_exit();

}

/***********************/

/* Envia os emigrantes */
/***********************/
bufid=pvm_initsend(PvmDataDefault),
for(j=0;j<NEMIGRANTES;j++){
alea=alea_0_tam(TAM_POPULACAO);

info=pvm_pkint(subpop_corrente[alea).cadeia, NCIDADES, 1),

}
info=pvm_send(tid_enviar,TAG1);

/************************/

/* Recebe os imigrantes */
/********$***************/
bufid=pvm_recv(tid_receber, TAG1);
for(j=0;j<NEMIGRANTESj++){
alea=alea_0_tam(TAM _POPULACAO),

info=pvm_upkint(subpop_corrente[alea].cadeia, NCIDADES, 1),

/*************************/
/¥ Avaliacao ........ */

/*************************/
for(7=0,j<TAM_POPULACAOQ;j++)
subpop_corrente[j].avaliacao=avalia(subpop_corrente[j]);

/************************************/

/* Imprime resultados desta geracao */
AR A o ok SR ARl ok ok ok

for(7=0;j<TAM_POPULACAQ;j++){
if{melhor.avaliacao>subpop_corrente[j].avaliacao)
melhor=subpop_corrente[j];

}

printf{"%d %f\n",i,melhor avaliacao);getchar();

envio=melhor.avaliacao;
bufid=pvm_initsend(PvmDataDefault);
info=pvm_pkfloat{&envio,1,1);
info=pvm_send(meu_pai, TAG);

2.3. Funcio de avaliagio

#include "dados.h"

float avalia(struct cromossoma cromossomal)

{

/* converte a tabela de permutacoes cromossomal numa permutacao ciclol */

int 1,j,k,numero;
int ciclo1[NCIDADES];
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float avali=0;

/**********************************************W**********/

/* Descodifica a cadeia contendo a tabela de inversoes */

/* num ciclo contendo o as cidades do problema */
/*********************************************************/

for(i=NCIDADES-1 Ji>=0;i--}{
j=cromossomal.cadeiali];
for(k=NCIDADES-i- 1;k>j;k--)
ciclol[k]=ciclo1[k-1];
ciclo1[k]=i;

}

for(i=0; i<NCIDADES;i++){
v=ciclo1[i];
vs=((i==NCIDADES-1)%ciclo1{0]:ciclo1[i+1]);
/*******************************************/
/* A posicao correspondente a matriz[i]{j] */
/* se a transformarmos num vector sera */
/* dada por NCIDADES*i+j */
/*******************************************/
avali=avali+custos[NCIDADES*v+vs];

}

return avali;

}

2.4. Rotina para criar uma nova geracio

#include "dados.h"
struct cromossoma pop_intermedial TAM_POPULACAO];

void genetic
(int tam_populacao,float p_mutacao, float p_cruzamento, float p_torneio)
{

int 1,j,k;

int alea;

float alea_o;

struct cromossoma torneio(float p_torneio);
void cruzamento(int i);

void mutacao(int i);

float alea_0_I(void);

int alea_0_tam(int tam),

/************************************************[

/* Selecciona cromossomas da populacao corrente */
/* atraves de um torneio estocastico de grau um */
/**********************#*************************/
for(i=0;i<TAM_POPULACAQO;i++)
pop_intermediafi]=torneio(p_torneio);
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/***********************m***************************/

/* Realiza os operadores geneticos de cruzamento, */

/* mutacao e copia */
/*******************************************#*******/

for(i=1;i<TAM_POPULACAQ;i++){
alea_o=alea 0 1();
if{alea_o<=p_cruzamento){

cruzamento(i);
it

’

if(alea_o<=p_cruzamento+p_mutacao && alea_o>p_cruzamento){
mutacao(i},
}

if(alea_o>p_cruzamento+p mutacao){
alea=alea 0_tam(TAM_POPULACAO);,
subpop_corrente[i}=pop_intermedia[alea];

return;

}

float alea_0_1(void){
/****************************************/

/¥ gera um numero aleatorio entre O e 1 */
/****************************************/

return ( rand()/(float)32767);

int alea 0_tam(int tam){
/*********************W************************************/

/* gera um numero inteiro aleatorio entre o e tamanho tam *®/
/**********************************************************/

return ( tam * rand()/32767),

struct cromossoma torneio(float p_torneio)

/***************************************************************/

/* selecciona um cromossoma atraves de um torneio estocastico de ordem 1, */

/* com probabilidade p_torneio de selecionar o de menor custo *f
/***************************#***********************************/

int aleal;
int alea2;
float alea;

struct cromossoma retorno,

aleal=alea_0_tam(TAM_POPULACAO),
alea2=alea_0_tam(TAM_POPULACAOQ),

alea=alea_0_1();
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if(p_torneio<=alea) /* retorna o maior */

retorno=subpop_corrente[aleal].avaliacao>subpop_corrente[alea2].avaliacao?s
ubpop_corrente[aleal J:subpop co rrentefaleaZ];
else /* retorna o menor™/

retorno=subpop_corrente[aleal}.avaliacao>subpop_corrente[alea2].avaliacao?s
ubpop_corrente[alea2]:subpop _correntefaleal];

return retorno,

}

void cruzamento(int 1)

{

/***************************************************************#********/

/* Realiza o cruzamento simples de um s0 ponto, de dois cromossomas pai ¥/
/* gerando dois cromossomas filho ¥/
/************************************************************************/

int aleal,alea2;

int ponto_cruzamento;

int j;

aleal=alea 0_tam(TAM_POPULACAOQO);
alea2=alea 0 tam(TAM_POPULACAOQ),
ponto_cruzamento=alea_0_tam(NCIDADES),

for(j=0;j<ponto_cruzamento;j-++)
subpop_corrente[1].cadeia[j]=pop_intermedia[aleal].cadeia[j];
for(j=ponto_cruzamentoj<NCIDADES;j++)
subpop_corrente[i].cadeia[j}=pop_intermedia[alea2].cadeia[j];
i+t
for(j=0;j<ponto_cruzamento;j++)
subpop_corrente[i].cadeiajJ=pop_intermedia[alea2].cadeialj],
for(j=ponto_cruzamento;j<INCIDADES;j++)
subpop_correntefi].cadeia[j]=pop_intermedia[aleal].cadeiafj],

return;

void mutacao(int i)

{

/*****$*******************************************************************/

/* Realiza uma mutacao num ponto do cromossoma, com a restricao de que */
{/* o novo cromossoma nao deve ser maior do que o ponto de mutacao */
/*************************************************************************/

int aleal;

int ponto_mutacao,

int j;

aleal=alea_0_tam(TAM POPULACAQ),
ponto_rutacac=alea 0_tam(NCIDADES),

j=alea_0_tam(NCIDADES-ponto_mutacao);
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pop_intermediafaleal].cadeia[ponto_mutacao]=j;
subpop_corrente[i]=pop_intermediafaleal];

return;

}
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