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RESUMO

A busca por solugdes de problemas envolvendo otimizagdo combinatorial tem
sido motivo de estudos e pesguisas hd muito tempo. Grande parte dos métodos
propostos para a resolucéo de problemas desse tipo, que buscam solucdes otimas, esta
baseada em técnicas conhecidas como branch-and-bounds. Entretanto, o principal
problema desse tipo de abordagem consiste no esfor¢co computacional exigido. O tempo
de computacdo necessario para a determinacdo de uma solucdo pode atingir niveis
impraticaveis, tornando-os muitas vezes inviaveis em aplicacles praticas.

Como alternativa, atualmente, diversos métodos de aproximacdo estdo sendo
propostos. Sdo abordagens que buscam solucfes aceitaveis, proximas as soluches
otimas, porém, com tempos de processamento viaveis. Como exemplos tipicos dessa
abordagem podem ser citados os agoritmos das Formigas, Genéticos, Smulated
Anneling, etc.

Nesta dissertacéo é apresentado um novo algoritmo de aproximacdo que podera
ser empregado em problemas dessa natureza. Basicamente, o que esta sendo proposto é
a utilizacdo do algoritmo Smulated Annealing em sua forma original, combinado com
0s operadores crossovers dos Algoritmos Genéticos. Além da hibridizacdo dos
algoritmos audidos, também €& explorada neste trabalho a potenciaidade da
concorréncia e paralelizagdo dos mesmos em um ambiente multiprocessado.

Na implementacdo e nos testes do modelo proposto foi utilizado o cléssico
Problema do Caixeiro Vigante que € um dos representantes desta classe de problema de
otimizacdo combinatorial, mais utilizados como benchmark.



ABSTRACT

The search for solutions in combinatorial optimization problems has been
considered as a research goa for a long time. Most of the methods that have been
proposed for resolution of this kind of problem seek for optimal solution and are based
on branch-and-bounds technique. However, this type of the approach always demands a
great computational effort. The computation time required to find a solution could be
out of an acceptable level.

Nowadays many approximation methods have been proposed. These are
approaches that seek for an acceptable solution, close to optimal solution, with an
acceptable computation time. For instance, the ant algorithm, genetic algorithm and
simulated annealing are frequently used as approximation methods.

This dissertation presents a new approximation algorithm that can be used for
combinatorial optimization problem. Basically, we propose the utilization of simulated
annealing algorithm in its origina form, combined by the crossover operators of genetic
algorithm. In addition, we have explored the potentiality of concurrent and parallel
execution in a multiprocessor machine.

In implementing and the testing of the proposed model one has used the classic
Traveling Salesman Problem which is a very representative and used benchmark of
combinatorial optimization problems.



CAPITULO |
INTRODUCAO

Apesar da computagcdo estar se aastrando pelos mais diversos ramos da nossa
vida, resolvendo inimeros problemas que nos cercam nas mais diferentes atividades,
ainda deparamos com problema relativamente simples que, entretanto, ndo sdo
resolvidos por ela na sua forma fina. A classe dos problemas de otimizacéo
combinatorial € um exemplo da afirmacdo acima. Nessa classe podem ser encontrados
problemas ssimples que, entretanto, apresentam tempos de execucdo com grandezas
inimaginaveis na busca de suas solucdes ideais. Muitos desses problemas sdo
classificados, na teoria da computacdo, como NP-completos. Mesmo com a capacidade
atual de processamento que os computadores apresentam, ainda assim ndo € possivel
resolver problemas que possuam essa classificagdo. Em decorréncia desse fato, vem
sendo dada muita énfase na pesquisa e desenvolvimento de heuristicas que fornegam
solucdes de boa qualidade em tempo de processamento compativel com as necessidades
requeridas. Segundo MAZZUCCO (1999), “novas técnicas, especiamente as
metaheuristicas, tais como Tabu Search, Smulated Annealing, algoritmos Genéticos,
algoritmos das Formigas etc, sGo de muita importancia para a solugdo destes problemas
de otimizacdo combinatorial e tém se mostrados bastantes eficientes em muitos casos’.
Essas técnicas buscam, portanto, ndo a identificacdo da solucéo exata, mais sim de uma

solucdo aceitavel, que se aproxime da solucdo 6tima, em tempo computacional viavel.

Propde-se nesse trabalho um modelo que se baseia na utilizacgo de duas técnicas
conhecidas para a solugcdo de problemas de otimizacdo, que sdo os Algoritmos
Genéticos (AG) e o agoritmo Smulated Annealing (SA). A proposta, basicamente, tem
como objetivo aumentar a potencialidade do algoritmo SA, através de uma abordagem
do mesmo em paraelo, juntamente com o operador crossover dos AG, utilizando uma
arquitetura multiprocessada para a realizagdo dos testes. Para avaliagdo do modelo
proposto foram utilizadas insténcias publicas do problema do caixeiro vigante

disponiveis na Internet cujas solucdes sdo conhecidas.



1.1 Objetivo do Trabalho

O principal objetivo dessa dissertacéo foi arealizacdo de um estudo da utilizacéo
de dois métodos utilizados na resolucdo de problemas de otimizacdo combinatorial, os
algoritmos. Genético (AG) e Smulated Annealing (SA). O trabaho realizado esteve
focado na pesguisa de diferentes maneiras de se realizar hibridizagdo desses dois

algoritmos na tentativa de se aumentar as suas potencialidades.

1.2 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo € composta por sete capitulos organizados da forma como
segue.

O capitulo 11 apresenta uma fundamentacdo bésica conceitual a respeito de
problemas de otimizac&o combinatdria, problemas NP-Completos e alguns dos métodos
utilizados no tratamento dos mesmos.

No capitulo Ill, € introduzida uma fundamentacdo tedrica a respeito dos
algoritmos Smulated Annealing e Genético, onde sdo apresentadas suas concepcdes
basicas.

O capitulo 1V apresenta de forma abrangente os principais conceitos referentes a
computacdo pardela e distribuida, dando énfase a programacdo multithread na
linguagem de programacdo Java, uma vez que essa foi a tecnologia utilizada na
implementagdo do modelo proposto neste trabal ho.

No capitulo V é apresentado 0 modelo proposto e implementado que combina os
Algoritmos Smulated Annealing e Genético objetivando o aumento da potencialidade
do primeiro.

O capitulo VI apresenta uma andlise comparativa dos testes realizados, visando
demonstrar 0o desempenho do agoritmo proposto na resolucdo de problemas de
otimizagdo combinatorial.

Concluindo a dissertacdo, sdo apresentados no capitulo VI, as consideractes

finais e sugestoes para trabalhos futuros.



CAPITULO Il
PROBLEMASDE OTIMIZACAO

Neste capitulo sdo apresentados, inicialmente, de forma basica, os conceitos da
teoria da complexidade, buscando classificar o tipo do problema que esta sendo tratado.
Em seguida, sdo abordados conceitos fundamentais relacionados com a resolugdo de
problemas de otimizacdo combinatorial, que é o assunto diretamente relacionando com

o trabalho proposto.

2.1 Introducao

Construir um programa de computador capaz de solucionar um determinado
problema exige que 0 mesmo sga modelado em termos de um agoritmo
computacionalmente executavel. Problemas aparentemente triviais para 0s seres
humanos, podem se tornar extremamente complexos quando da tentativa de model&-los
para uma solucdo via computador, como por exemplo, o simples fato de reconhecer uma
pessoa numa foto. Em muitos casos o problema é a construgdo do agoritmo
computacional, em outros, o problema é o tempo de execucdo desses algoritmos, e ja
em outros, o problema reside na forma como os computadores atuais lidam com as
informagdes. Uma boa parte da pesquisa em ciéncia da computacdo consiste em projetar

e analisar agoritmos.

A busca de solucdo para problemas de elevado nivel de complexidade
computacional tem sido um desafio constante para pesquisadores das mais diversas
areas. Particularmente, em otimizacdo combinatorial, pesgquisa operacional, ciéncia da
computacdo, matematica etc. Muitos problemas de otimizacdo combinatorial possuem
solugdes agoritmicas, mas geramente sua viabilidade restringe-se a instancias de

pegueno e médio porte.

De forma genérica, pode-se classificar os problemas de otimizacéo

combinatorial como sendo a selecéo, a partir de um conjunto discreto e finito de dados,



do mehor subconjunto que satisfaca a determinados critérios pré-definidos
(GOLDBERG & LUNA, 2000).

2.2 Complexidade Computacional

Embora muitas vezes confundido, a teoria da complexidade computacional, uma
importante area da ciéncia da computacdo, estuda a complexidade dos problemas e ndo
dos agoritmos para resolvé-los. Segundo ROUTO (1991), “a complexidade de um
problema é medida através do consumo do tempo ou do nimero de operacOes

executadas pararesolvé-10”.

Segundo DALLE MOLE (2002), “Um modelo computacional que pode ser
empregado no estudo da complexidade computacional € a maquina de Turing, que
proporciona uma maneira de demonstrar a existéncia de problemas insolGveis (que ndo
sdo computéveis). A maguina de Turing ndo somente pode ser empregada na
determinacdo dos limites da computabilidade, como também, na classificacdo dos
problemas que sdo computaveis e 0s que Ndo sGo computavels — os que tém e os que ndo
tém algoritmos para encontrar suas soluctes — pelo trabalho computaciona necessério
para processar esses algoritmos’. Assim sendo de acordo com GERSTING (1993),
“Pelatese de Church, qualquer algoritmo pode ser expresso na forma de uma maquina
de Turing. Desta forma, a quantidade de trabalho necessaria € 0 numero de passos da
maguina de Turing (um por ciclo de tempo) que sa0 necessarios para que a maguina de
Turing pare’. De acordo com DALLE MOLE (2002), “Podemos distinguir duas classes
de problemas distintos, os que sd0 computéveis e os que ndo sdo. Os problemas
computaveis sd0 aqueles para 0s quais pode-se definir um agoritmo
computacionalmente executavel. Mesmo como a existéncia de um algoritmo, entretanto,
alguns problemas sdo considerados intrataveis computacionalmente, dado o tempo
necessario para a execucdo do mesmo. Problemas de otimizacdo combinatoria sdo
exemplos desses casos. Uma solugdo computacional para um problema qualquer € um
algoritmo ou conjunto de algoritmos interdependentes articulados em um programa, de
tal forma que sua execucgado fornece a solugdo ou o conjunto de solugéo do problema em

gquestéo”.



De acordo com LEWIS & PAPADIMITRIOU (2000), “Como problema néo
computével podemos citar a propria matemética, uma vez que ja foi provado que ndo se
pode criar um algoritmo que gere as deducbes para todas as verdades da matematica’.
Analisar a complexidade computacional de um problema é uma questdo critica quando
0 objeto de estudo € um problema cujo espaco de solugdes cresce de forma ndo
polinomial. Essa complexidade diz respeito a andlise dos recursos computacionais
necessarios para a computacéo do algoritmo tais como memoria e nimero de operacoes
a serem executadas. O tempo de execucdo real pode variar muito de uma méquina para
outra, dessa forma ndo € um bom parametro para a anadlise da complexidade. Por outro
lado, o niumero de operacBes necessarias se mantém fixo independentemente da
maquina onde o agoritmo é executado. Dessa forma, determinar o tempo
computacional de um algoritmo significa determinar o tempo de execucéo em termos de
operacOes de méquina realizadas (MAZZIERO, 2003).

O conceito de insténcia na teoria da complexidade computacional é bastante
importante e corresponde a uma entrada para um determinado algoritmo. Dessa forma,
dado um problema, o algoritmo proposto deve ser capaz de resolver todas as instancias

possiveis para aquele problema.

Podemos imaginar, sem perda de generaidade, para efeito de simplificacéo do
raciocinio, que estamos tratando com problemas cujas instancias sdo cadeias de
caracteres e cujas solugdes também o sdo. Dessa forma, o comprimento de uma
insténcia de um problema passa a ser 0 nimero de caracteres que a compde, ou sga, 0
comprimento da cadeia de entrada para o agoritmo. Normamente, o tamanho de uma

instancia € denotado por N.

Também, para efeito de ssmplificacdo do raciocinio e novamente sem perda da
generalidade, podemos supor que estamos tratando com problemas de decisdo, ou sgja,
problemas cujas instdncias tém apenas solucdes SIM ou NAO. Uma instancia cuja
solucdo é SIM é considerada uma insténcia positiva, caso contrério, trata-se de uma

insténcia negativa.



Dentro desse contexto podemos definir entdo complexidade de um problema,
como sendo o consumo de tempo (operacBes) de um algoritmo 6timo para aquele
problema. O consumo sendo medido em funcdo do tamanho da instancia, ou sgja, N. E
importante observar que foi utilizado o termo “agoritmo étimo para aguele problema’
uma vez que ndo necessariamente necessita ser 0 melhor algoritmo que resolva aguele
problema, que inclusive, pode nem ter sido ainda determinado. Um problema é
considerado como polinomial se a complexidade do seu algoritmo poder ser expressa
por O ( N ¥), paraagum k e umainstancia N. Em outras palavras, se o niimero de
operacoes consumidas na execucdo do algoritmo, para aquela instancia N, puder ser
expressa por uma fungdo polinomial de um grau determinado k PAPADIMITRIOU
(1982). Da mesma forma, define-se um problema como sendo ndo polinomial se ndo

existir um k tal que a complexidade do problemaseja O (N *), para uma instancia N.

Com as definicdes acima fornecidas pode se compreender mais facilmente a
conhecida divisdo da complexidade de problemas nas trés classes tradicionais: classe P,
NP e NP-completo. A classe P de problemas é o conjunto formado por todos os
problemas polinomiais, ou sgja, € o conjunto dos problemas cujos agoritmos possuem a
complexidade O (N *), paraalgum k e umainstancia N. N&o é trivial determinar se um
problema estd ou ndo em P, para muitos problemas, inclusive, guestdo ainda é
indeterminada, pois ndo foram determinados algoritmos polinomiais que os resolvam e

também ndo se consegue afirmar gue esses algoritmos ndo existem.

A classe NP de problemas, entretanto, muitas vezes confundida com “Né&o
Polinomia”, tem a sua definicdo mais complexa e para se acancéla é necess&rio o
conhecimento do conceito de algoritmo verificador de um problema de decisdo. Um
algoritmo verificador para um problema de decisGo é um agoritmo que recebe uma
instancia supostamente positiva, ou sgja, pertencente ao problema em questéo, e uma
cadeia de caracteres que representa uma forma de certificagcdo de que aquela instancia é
realmente positiva. Como saida anuncia se o certificado recebido atesta realmente que a
instancia é positiva. O algoritmo verificador por sua vez é um algoritmo polinomial, ou

seja, sua complexidade poder ser expressa por O (N ¥), paraalgum k e umainstancia N.



Agora podemos entender a classe dos problemas NP como sendo o conjunto de
todos os problemas de decisdo que admitem um algoritmo verificado, em outras
paavras, a classe NP de problemas é formada por todos os problemas cujas insténcias
positivas apresentam um certificado que é aceito por um agoritmo verificador.

Facilmente pode se verificar que a classe P de problemas esta contida na classe NP.

Para se chegar a definicdo da classe NP-completo faz se necessario o
entendimento de reducéo entre problemas. Diz-se que um problema de decisdo PL’ &
redutivel a um problema PL se PL’ constitui um subproblema de PL, ou sgja, PL’ é um
caso particular de PL. Mais precisamente, pode se afirmar que um problema PL’ é
redutivel a um problema PL se existir um algoritmo capaz de transformar todas as
insténciasi’ de PL’ em insténcias i de PL, tal que, umainstancia i’ de PL’ tem solucéo

SIM, se e somente se ainstanciai correspondente em PL tenha solugdo SIM.

Um problema PL pertence a classe NP-completo se PL estd em NP e qualquer
outro problema em NP puder ser reduzido a PL através de um algoritmo polinomial. Em
outras palavras, um problema PL é NP-completo se, para qualquer problema PL’ em
NP, existir um algoritmo polinomial para PL que possa ser adaptado para resolver PL’

em um tempo polinomial.

Segundo LEWIS & PAPADIMITRIOU (2000), “A classe NP-completo
congtitui a classe dos problemas considerados dificeis e se um problema estd em NP-
completo entdo ndo existe um algoritmo polinomial capaz de resolvé-lo”. Um
expressivo representante dessa classe é o Problema do Caixeiro Vigiante utilizado nesta

dissertacdo como benchmark para 0 modelo proposto e implementado.
2.3 Espaco de busca
Como ja ressaltado anteriormente, grande parte dos métodos propostos para a

resolucdo de problemas de otimizacdo combinatorial, que busca solugdes étimas, esta

baseada em técnicas conhecidas como branch-and-bounds A grande desvantagem



desse tipo de abordagem consiste no esforco computacional exigido (MAZZUCCO,
1999).

Segundo MAZZUCCO (1999), “Atuamente, diversos métodos de aproximacao
estdo sendo propostos. Sdo abordagens, também conhecidas como métodos de busca,
gue objetivam alcancar solucfes aceitéveis, proximas as solugdes Gtimas, porém, com
tempos de processamento viaveis. Como exemplos tipicos dessa abordagem podem ser

citados os algoritmos das Formigas, Algoritmos Genéticos, Smulated Anneling etc”.

Um dos principais obstaculos encontrados nesse tipo de abordagem no mundo
real € a magnitude do espaco de busca do problema a ser tratado. O espaco de busca de

um problema é o conjunto de todas as possiveis solugdes para 0 mesmo.

2.4 Paradigmas de solucéo de problemas

Encontrar uma solucéo de um problema consiste em buscar um valor ou um
conjunto de valores que satisfaca 0 enunciado do mesmo. Dessa forma, pode-se
encontrar solucbes através de métodos de resolucdo que, segundo ZUBEN (2000),

podem ser classificados em: métodos fortes, métodos especificos e métodos fracos.

Métodos fortes. sdo concebidos para resolver problemas genéricos, mas foram
desenvolvidos para operar em um mundo especifico, onde se exige propriedades

restritivas das funges matematicas envolvidas.

M étodos especificos. sdo concebidos para resolver problemas especificos em mundos

especificos.

Métodos fracos. sdo concebidos para resolverem problemas genéricos em mundos
genéricos. Operam em mundos néo-lineares e ndo-estacionarios e embora nao
garantindo €ficiéncia total na obtencdo da solucdo 6tima, geralmente, garantem a

obtencdo de uma “ boa aproximacdo” para a mesma.



Existem trés métodos que podem ser utilizados para pesguisar 0 espaco de
solugdes de um problema de otimizagdo combinatorial: métodos numéricos, métodos
enumerativos e métodos probabilisticos. Todos com seus respectivos derivados e ainda
um grande nimero de métodos hibridos (TANOMARU, 1995).

Segundo ZUBEN (2000), “Independente da aplicacdo, métodos fracos devem ser
considerados se e somente se métodos fortes (solucdes cléssicas) e métodos especificos

(solugbes dedicadas) ndo existem, ndo se aplicam, ou falham quando aplicados”.

Segundo DALLE MOLE (2002), “A tilizacdo de méodos fracos ou
probabilisticos tem ganhado énfase como proposta de solucdo para problemas antes
considerados como computacionalmente intratdvels. A idéia de obter uma solucéo
aproximada em um tempo computacional aceitdvel tem levado pesquisadores a

desenvolverem e aperfeicoarem essa técnica’.



CAPITULO I11
ALGORITMOS SIMULATED ANNEALING E GENETICO

Sdo abordados neste capitulo os tépicos fundamentais relacionados com os
algoritmos que constituem a base da proposta deste trabalho, ou sgja, o agoritmo
Smulated Annealing (SA), e o Algoritmo Genético (AG).

3.1 O algoritmo Simulated Annealing

3.1.1 Introducao

Segundo RODRIGUES (2000), “Na fisica da matéria condensada, recozimento
(annealing) € um processo térmico utilizado para obtencéo de estados de baixa energia
em um solido. Esse processo consiste em duas etapas. na primeira, a temperatura do
solido € aumentada para um valor maximo no qual ele se funde, na segunda, a
temperatura é reduzida lentamente até que o material se solidifique. Na segunda fase, o
resfriamento deve ser realizado muito lentamente, possibilitando aos &omos que
compdem o material, tempo suficiente para se organizarem em uma estrutura uniforme
com energia minima. Se o solido for resfriado bruscamente, seus &omos formardo uma

estruturairregular e fraca, com ata energia, em consequiéncia do esforco interno gasto”.

Segundo MAZZUCCO (1999), “Computacionalmente, o recozimento pode ser
Visto como um processo estocastico de determinacdo de uma organizagao dos &omos de
um sdlido, que apresente energia minima. Em temperatura alta, os &omos se movem
livremente e, com grande probabilidade, podem se mover para posicbes que
incrementardo a energia total do sistema. Quando se baixa a temperatura, 0s aomos
graduamente se movem em direcdo a uma estrutura regular e, somente com peguena

probabilidade, incrementardo suas energias’.

Assim sendo, ao realizar o resfriamento, os aomos gradualmente se movem em
direcdo a uma estrutura regular, e somente com pequena probabilidade incrementar&o
suas energias. Esse processo foi simulado em computador, com sucesso, por
METROPOLIS et a. (1953). Segundo RODRIGUES (2000), “O algoritmo utilizado
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baseava-se em métodos de Monte Carlo e gerava uma sequéncia de estados de um
solido da seguinte maneira: dado um estado corrente i do sdlido com energia Ei, um
estado subsequente era gerado pela aplicacdo de um mecanismo de perturbacéo, o qual
transformava o estado corrente em um proximo estado por uma pequena distor¢éo, por
exemplo, pelo deslocamento de uma Unica particula. A energia no proximo estagio
passa a ser Ei. Se a diferenca de energia fosse menor ou igua a zero, o estado | era
aceito como estado corrente”. Se a variacdo fosse maior que zero, o estado | era aceito
com uma probabilidade dada por:
exp ((Ei — Ej)/(kB*T)),

onde T representa a temperatura atual do sistema e kB é uma constante fisica conhecida
como constante de Boltzmann. Essa regra de aceite € conhecida como critério de

Metropolis e o algoritmo também leva 0 seu nome.

No inicio dos anos 80, KIRKPATRICK et al. (1983) desenvolveram um
algoritmo de utilizacdo genérica, andlogo ao de Metropolis, denominado Algoritmo
Smulated Annealing. Na figura 3.1, pode ser visualizada a funcdo P, utilizada no

critério de aceite:

\' I se g(f) < (i)

E (aceitar j)= —[eff)— i)
; 1{“]“[ [2() — g(i)] seetis i

A
Figura 3.1 — Funcéo de aceite Smulated Annealing KIRKPATRICK et al. (1983).

Onde g é a funcéo a ser otimizada (minimizada) e i e sdo, respectivamente, a solucéo

corrente e uma solucdo candidata. Ck é um parémetro representando a temperaturaT.

De acordo com RODRIGUES (2000), “ Se uma solucdo candidataj € melhor que
a solugdo corrente i, ou sgja, (g()Eg(i)), esta é aceita com probabilidade 1. Caso
contrério, a solugdo candidata ainda poder4 ser aceita com uma dada probabilidade.
Essa probabilidade é calculada em funcéo da variaco da energia, definida por D=g(j)-
o(i) e datemperatura (Ck). A medida em que a temperatura diminui o algoritmo torna-se

mais seletivo, passando a aceitar com menor fregiéncia solucdes que apresentem grande



aumento na variacdo de energia, isto é, solucfes que sejam muito piores que a solucéo
corrente. Essa probabilidade tende a zero a medida que a temperatura se aproxima do

ponto de congelamento.”

O algoritmo Smulated Annealing pode ser considerado como uma extenséo do
método origina de busca local. A busca loca requer somente a definicdo de um
esguema de vizinhanca e um método de avaliacdo do custo de uma solucdo em
particular, sempre apresenta uma solucdo final (LEE, 1995). Entende-se por um
esguema de vizinhanga um mecanismo apropriado, através do qual se obtém uma nova
solucdo, também pertencente a0 espaco de solucdes do problema, realizando uma
pequena alteracdo na solugcdo corrente. Esse mecanismo é altamente dependente do

problema que esta sendo tratado.

O método de busca local € ineficiente quanto as armadilhas constituidas pelos
otimos locais, fazendo deste método uma heuristica pobre para muitos problemas de
otimizago combinatorial (CORREA, 2000). Uma propriedade desgjavel de qualquer
algoritmo é a habilidade de encontrar uma boa solucdo, independente do ponto de
partida. Um otimo local se caracteriza quando o algoritmo atinge uma regido
correspondente ap fundo de um vae (um ponto de minimo), em se tratando de um
problema de minimizagdo, que ndo contém a solucdo 6tima e dele ndo consegue sair,
uma vez que todas as solugdes naquela vizinhanga possuem valores maiores do gque a

solucdo corrente.

Uma estratégia para escapar da armadilha do étimo local € executar diversas
vezes 0 algoritmo com diferentes solucdes iniciais, sendo adotado como solugdo 6tima a
melhor solucdo encontrada. Entretanto, esse procedimento conduz a um novo problema
gue é o de determinar quando parar o algoritmo, além de poder ser inviavel em se
tratando de grandes problemas (ARAUJO, 2001).

O algoritmo Smulated Annealing, por sua vez, consegue escapar de um 6étimo
local uma vez que o aceite de uma nova solugdo ndo depende Unica e exclusivamente do

seu valor (HIROYASU et a, 2000). Mesmo sendo inferior a solucéo corrente, uma nova
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solucdo pode ser aceita de forma probabilistica. Como ja aludido anteriormente, esse
aceite ou ndo aceite é determinado por uma funcdo que também leva em consideracéo a

diferenca entre as duas solugdes envolvidas e atemperatura atual do processo.
3.1.2 O Algoritmo Simulated Annealing em pseudocodigo
Uma outra propriedade importante do algoritmo Simulated Annealing, conforme

mostra a figura 3.2, através de um pseudocodigo, € a simplicidade de sua

implementacéo computacional .

Algoritmo Simulated Annealing

Inicio
obtenhaa constantea e o nimero de repeticbes NR;
S<¢ S
T& LS /I Limite Superior

TMIN < LI; /I Limite Inferior
enquanto (T >TMIN) faca
para | del até NR faca
gerar umasolucdo S' de N(S); /'S recebe uma solucéo gerada navizinhancade S
avaliar avariagéo de energia /IDE=1(S) -1 (S);
se DE <= Oentéo
S¢S,
sendo
gerar randl random[O0, 1];
se rand<exp (-DE / T) entdo
S& S,
fimse
fimse
fimpara
TET*a;
fimenquanto

Figura 3.2 - Pseudocddigo do algoritmo Simulated Annealing, ARAUJO (2001).

Procurando evitar uma convergéncia precoce para um minimo local, o agoritmo
iniciacom um valor de T relativamente alto. Esse parametro é gradualmente diminuido
e, para cada um dos seus valores, sdo realizadas varias tentativas (NR) de se alcancar

uma melhor solucdo, nas vizinhangas da solugdo corrente.

Nafigura3.2, aexpressdo (T € T* a ) corresponde ao processo de diminuicéo

da temperatura, normalmente o parametro a € uma constante menor do que um.
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De acordo com MAZZUCCO (1999),” matematicamente, o algoritmo Smulated
Annealing pode ser modelado através da teoria de cadeias de Markov. Utilizando esse
modelo, varios resultados importantes, tratando de condicBes suficientes para a
convergéncia, tém surgido na literatura. A grande maioria desses trabalhos, entretanto,
ndo leva em consideracdo o0 numero de iteragbes necessarias para se atingir
convergéncia. Uma vez que o tamanho do espaco de solucéo E cresce exponencialmente
com o tamanho do problema, o tempo de execucdo de um agoritmo desse tipo pode
alcancar niveis inviaveis. Um resultado muito importante é fornecido no trabaho
publicado por (HAJEK, 1988), no qual, ndo sb as condigdes necessarias e suficientes
para a convergéncia assintética do algoritmo para um conjunto de solucbes étimas
globais sdo fornecidas, mas também o nimero de iteragdes necessario para que essa

convergéncia possa ocorrer”.

3.2 Algoritmo Genético

3.2.1 Introducéo

No final da década de 1970, o professor John Holland da Universidade de
Michigan (HOLLAND, 1993), em suas exploragdes dos processos adaptativos de
sistemas naturais e suas possiveis aplicabilidades em projetos de softwares de sistemas
artificiais, conseguiu incorporar caracteristicas da evolucdo bioldgica natura a um
algoritmo para constituir um método extremamente simples de resolucéo de problemas
complexos, imitando o processo natural da evolugdo dos seres vivos. Inicialmente o seu
trabalho envolvia algoritmos que manipulavam cadeias de digitos binarios, as quais
chamou de cromossomos. Seus agoritmos realizavam evolugbes simuladas em
populacles de tais cromossomos. Tal como nos processos bioldgicos, os algoritmos
desconheciam totalmente a natureza do problema que estava sendo resolvido. As Unicas
informagdes que lhes eram fornecidas consistiam das avaliagbes de cada cromossomo
gue os mesmos produziam. Essas informagdes eram utilizadas na conducéo do processo
de selecdo dos cromossomos que iriam reproduzir para formar a préxima populagdo. Os
cromossomos que melhor evoluiam apresentavam uma tendéncia a se reproduzirem

mais fregquientemente do que agueles cuja evolucgédo eraruim (MAZZUCCO, 1999).
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Esse tipo de algoritmo, conhecido por Algoritmo Genético, que através de um
simples mecanismo de reproducdo sobre um conjunto de solugdes codificadas de um
determinado problema, consegue produzir solucdo de boa qualidade, constitui hoje uma
importante técnica de busca, empregada na resolucdo de uma grande variedade de
problemas, nas mais diversificadas areas (MAZZUCCO, 1999).

Uma das principais caracteristicas dos AG, assim como do SA, € a sua
smplicidade de implementacdo. A figura 3.3 apresenta o fluxo bésico de um Algoritmo
Genético (AG) com os seus trés operadores fundamentais: selecdo, recombinacéo

(crossover) e mutagéo.

Procedimento Algoritmo Genético
inicio
t= 0
Inicializar P(t)
Avaliar P(t)
enquanto (Condicdo <> Fim) faca
t- t+1
Selecionar P(t) apartir de P(t-1)
Recombinar e mutar P(t)
Avdiar P(t)
fimengquanto
fim.

Figura 3.3 - Fluxo basico do Algoritmo Genético, (TANOMARU, 1995).

Nesse algoritmo, figura 3.3, t € um indice que designa cada geracdo e P(t) € a
populacdo correspondente a aguela geracdo. Assim sendo, quando t = O, trata-se da
geracdo inicial, ou sga, P(0) é a populacdo que inicia 0 processo e hormamente é
escolhida de forma aleatéria. “Avaliar P(t)” tem o significado da varredura de todas as
solugdes (cromossomos) que compdem agquela populacéo da geracdo t para determinar a

probabilidade que cada solucéo tera de se reproduzir para gerar ( t+1 ). Quanto melhor a
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sua gqualidade maior a probabilidade de se reproduzir. Entretanto, uma solucdo com
baixa probabilidade, ndo deixa de ter sua chance de se reproduzir. O processo de
reproducdo apresenta-se no comando “Recombinar P(t)” onde as solugdes selecionadas
serdo combinadas duas a duas para produzirem um novo par de solucdes. Ou sgja, parte
do cromossomo que representa uma solugdo que vai combinar com parte de outro
cromossomo para formar dois novos cromossomos. Esse operador, conhecido por
crossover, sera abordado a seguir com mais profundidade uma vez que o0 mesmo
constitui uma parte importante no modelo proposto nessa dissertagdo. “Mutar p(t)”,
representa um outro operador genético muito importante em alguns casos. Trata-se da
mutacdo de alguns individuos tomados aeatoriamente na populacdo corrente. Essa
mutacao representa uma simples inversdo de alguns elementos (genes) que compdem a

solucdo, resultando na criacdo de um novo individuo (TANOMARU, 1995).

3.2.2 Principios béasicos dos Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) sdo métodos de busca baseados nos mecanismos de
evolucdo natural e na genética. Em AG, uma populacdo de possiveis solugdes para o
problema em questdo evolui de acordo com operadores probabilisticos concebidos a
partir de metéforas biolégicas, de modo que ha uma tendéncia de que, na média, os
individuos representem solugdes cada vez melhores a medida que o0 processo evolutivo
continua (TANOMARU, 1995).

Segundo MAZZUCCO (1999), “Diferentemente do algoritmo Smulated
Annealing que trabalha sempre com uma Unica solucéo corrente, o algoritmo genético
trabalha simultaneamente com um conjunto de solugdes, sobre um rico banco de pontos
(uma populagéo de cromossomos), subindo vérios picos em paralelo e reduzindo, dessa

forma, a probabilidade de ser encontrado um falso pico”.

A utilizacdo do algoritmo genético na resolucdo de um determinado problema
depende fortemente da realizacdo de dois importantes passos iniciais. encontrar uma
forma adequada de se representar solucBes possiveis do problema em forma de

cromossomo e determinar uma fungéo de avaliacdo que forneca uma medida do valor
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(da importancia) de cada cromossomo gerado, no contexto do problema (MAZZUCCO,
1999). Assim como no SA, esses dois quesitos séo de vital importancia no sucesso de
uma aplicacdo desses algoritmos na solugdo de um problema e muito provavelmente €

uma das principais barreiras nas suas aplicagoes.

3.2.3 Representacdo Cromossomica

A representagdo cromossdmica constitui 0 primeiro passo para a aplicacéo de
um algoritmo genético na resolucdo de um problema. Consiste na determinacéo de uma
maneira de se representar cada possivel solucdo S do espaco de busca, como uma
seqliéncia de simbolos gerados a partir de um alfabeto finito A. No caso geral, tanto o
método de avaliacdo quanto o alfabeto genético dependem de cada problema. Porém
uma vez definida a estrutura mais apropriada para representar a solucéo do problema,
esta deve poder representar todas as solucdes possiveis do problema univocamente, e

permanecer imutavel no decorrer do processo (MICHALEWICZ, 1999).

Na maioria dos algoritmos genéticos assume-se que cada individuo é constituido
por um Unico cromossomo (fato que ndo ocorre na genética natural), razéo pela qual é
comum utilizar os termos cromossomos e individuos indistintamente. A maior parte dos
algoritmos genéticos, proposta na literatura, utilizam uma populacdo de tamanho fixo,

com cromossomos também de tamanho constantes (TANOMARU, 1995).

3.2.4 Populacéo

E o conjunto de cromossomos representando solugdes candidatas a sofrerem os
efeitos dos operadores genéticos ap longo do processo evolutivo. As populagcdes
caminham em direcdo a formagdo de uma populacdo de solugdes mais apropriadas ao
problema que esta sendo resolvido. A populacdo inicia consiste de n individuos,
norma mente criados de forma aleatéria, a partir dos quais outros mais refinados seréo
determinados. Dessa forma, a populacéo inicial deve ser a mais diversificada possivel,

de modo que os mais variados pontos do espago de busca possam ser amostrados.
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3.2.5 Operador es Genéticos

S8o classificados como 0s mecanismos responsaveis pelas modificacdes sofridas
pelos individuos de uma populacdo, sendo os responsaveis diretos pela geracéo de
novas solugdes. Os operadores genéticos de um AG devem ser definidos considerando a
forma de representacdo adotada e a natureza do problema em questdo. Segundo
GOLDBERG (1989), trés classes de operadores considerados como bésicos, figuram na

grande maioria das implementacdes, sdo eles. mutacéo, recombinacdo e selecao.

3.2.6 Operadores de Mutacéo

Classificados como operadores que tem a finalidade de simular o fenébmeno
natural da mutacdo genética de individuos, onde em sua versdo basica consiste do

operador mudar o valor de alguns genes selecionados aleatoriamente.

Estes operadores conduzem a exploragdo de novas regides do espaco de busca
do problema, gerando nova informagdo genética, assm ao sofrer a mutagdo, um
Cromaossomo passa a mapear um novo ponto do espaco de busca, possivelmente em &rea
ainda ndo explorada, transferindo a busca empreendida pelo cromossomo para esta area.
Estes operadores consistem em um importante mecanismo de manutencdo da
diversidade da populacdo e de cobertura do espaco de busca. Quando os individuos de
uma populacéo vao se tornarem muito semelhantes, o efeito do operador de crossover
va se anulando gradativamente fazendo com que as popul agdes em geragdes sucessivas
se tornem cada vez mais semelhantes (MAZZUCCO, 1999).

Entre os varios operadores de mutacéo, destacam-se 0 Swap e 0s baseados no
operador Mutation (DRECHSLER et a., 1995).
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3.2.7 Oper ador es de Recombinacao, Crossovers

Esses operadores simulam o processo natural de reproducdo sexuada e sdo
responsaveis pela transferéncia de carga genética dos genitores aos seus descendentes.
S0 selecionados pontos de corte nos cromossomos genitores e através de combinagdes

dos fragmentos resultantes sdo formados 0s seus descendentes.

Qualquer que sgja a variante escolhida, estes operadores atuam sobre o0 espaco
de busca realizando um refinamento das solucbes codificadas pelos cromossomos
genitores, uma vez que, a recombinacdo “preserva’ a informacdo genética de boa
gualidade dos mesmos, configurando assm, uma busca local a partir dos genitores
(TANOMARU, 1995).

Entre os operadores mais sofisticados e vastamente utilizados pode-se citar:
Order Crossover (OX), Cycle Crossover (CX), Partially-Mapped Crossover (PMX).

O operador OX (Order Crossover) atua sobre 0S Cromossomos genitores
através de duas etapas distintas. Na figura 3.4 € exemplificado o funcionamento deste
operador. Primeiramente, selecionam-se dois pontos de corte de forma aleatéria nos
Cromossomos genitores e entdo se copiam 0S genes Situados entre estes pontos do
primeiro cromossomo genitor para o primeiro cromossomo descendente, mantendo
integralmente, as posicoes e ordens dos genes. Na Figura 3.4, esse comportamento se
refere a0 passo 1. Posteriormente as posicOes restantes deste descendente sdo
preenchidas com os genes do segundo genitor, do segundo ponto de corte em diante
(passo 2). Apos etapa, este procedimento passa atuar a partir de sua primeira
posi¢do, configurando um ciclo, encerrando quando todas as posi¢oes do descendente
forem preenchidas (TANOMARU, 1995).
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Cromossomo genitor 1 0 3 1 2 4
Cromossomo genitor 2 2 4 0 3 1
Passol 1 5 0 3
Passo? 0 3 1 5 4 1 5 0 3 4
Cromossomo descendente 1 Cromossomo descendente 2

Figura 3.4 - Funcionamento Operador OX (Order Crossover).

O operador PMX (Partially Mapped Crossover) gera Cromossomos
correspondentes as permutagdes dos seus genitores, a0 preservar intervalos de
recombinacdo e embaralhar os demas genes. Considerando-se 0s seguintes
cromossomos Crl e Cr2, inicialmente dois pontos de corte sGo escolhidos de forma
aleatdria, e 0s genes presentes entre os pontos de corte [4- 7- 5] e [6- 2- 8] sdo
trocados de forma que ambos recebem partes de seqiiéncia de informagdes genéticas

novas, conforme na figura 3.5.
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Cromossomo genitor 1 3 2 8 4 7 5 9 |1 6
Cromossomo genitor 2 4 9 5 6 2 8 3 |7 1
Passol 3| 28|66 | 2|8] 9|1 6
Passo2 4 9 5 4 7 5 3 7 1

Cromossomo descendente 1

Passol 3| 5| 7| 6| 28|91 | a

Passo2 8 9 2 4 7 5 3 6 1

Cromossomo descendente 2

Figura 3.5 - Funcionamento Operador PM X (Partially Mapped Crossover).

Por sua vez, o operador CX (Cycle Crossover) apresenta um esguema de
cruzamento totalmente diferente dos operadores OX e PMX j& apresentados, uma vez
gue o mesmo ndo utiliza pontos de corte. As recombinagdes sdo executadas de forma
gue cada um dos genes de seus descendentes venha de posicdo correspondente de

gualquer um dos pais.

O procedimento se baseia em percorrer 0s genes dos pais, selecionando quais
nao podem ser cruzados, sendo cruzados 0s genes restantes sem que ocorra inversao de
posices. Nafigura 3.6, pode ser visto que o cromossomo descendente 1 leva o valor do

primeiro Cromossomo genitor 1, assm o0 gene da mesma posicdo do Cromossomo



genitor 2 possui valor 4. Procurando esse valor no Cromossomo 1, verifica-se que 0
mesmo encontra se coincidentemente no quarto gene, este valor deve entdo ser elevado
para aquarta posicdo do Cromossomo descendente 1. Posteriormente, verifica-se queo
gene de mesma posicdo no Cromossomo 2 possui valor 6, e que este valor encontra-se
na mesma posicéo do Cromossomo 1, dessa forma esse valor € transportado para a
nona posicdo do Cromossomo descendente 1. O gene que ocupa a mesma posicado no

Cromossomo 2 possui valor 1, o qual encontra-se na oitava posi¢cdo no Cromossomo

1. Transporta-se entédo este valor para o Cromossomo descendente 1. O processo

continua colocando o valor 7 no quinto gene do Cromossomo descendente 1; o valor 2
no segundo gene; o valor 9 no sétimo gene e ao tentar colocar o vaor 3 no primeiro

gene, observa-se que esta operacdo jafoi realizada. Assim observamos que o clico esta
completo e 0 passo seguinte € completar os genes do Cromossomo descendente 1, com
0s respectivos elementos do Cromossomo 2. O segundo descendente (Cromossomo

descendente 2) € obtido através do mesmo processo, comegando pelo Cromossomo 2.

Todo processo pode ser visto através dafigura 3.6.

Cromossomo genitor 1 3 2 8 4 7 5 9 1 6
Cromossomo genitor 2 4 9 5 6 2 8 3 |7 1
Cromossomo descendente 1 3 2 5 4 7 8 9 |1 6
Cromossomo descendente 2 4 9 8 6 2 5 3 7 1

Figura 3.6 - Funcionamento Operador CX (Cycle Crossover).

Os resultados tedricos e empiricos gue comparam os operadores PMX, OX e CX
sd0 encontrados em (GOLDBERG, 1989) e (BLUM & ROLI, 2001). Na realidade os
operadores PMX e 0 OX sdo semelhantes, a diferenca € que o PM X tende a preservar a

posic¢do absoluta do gene (devido ao mapeamento ponto a ponto), enquanto o OX tende
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a preservar a posicao relativa do gene (devido o preenchimento seqliencial dos espacos
vazios) (GOLDBERG, 1989).

3.2.8 Operadores de Selecao

Esses operadores séo os responsaveis pela escolha do conjunto de individuos que
participardo do processo de procriagdo para a formagdo da proxima geragdo. Um
operador desse tipo normamente realiza uma selecdo probabilistica, através de uma
funcéo de avaliacdo, que atribui a cada individuo da geracéo corrente, um valor inteiro
gue representa o grau de aptiddo do individuo ao problema que esta sendo tratado.
Como exemplo, no caso do problema do Caixeiro Vigante, que sera utilizado neste
trabalho, o valor retornado da funcéo de avaliagcdo poderia ser o tamanho da rota que

cada individuo esta representando.

O vaor de cada aptiddo individual somente tera utilidade apOs ter sido
transformado em expectativa que seria 0 niumero esperado de descendentes que cada
individuo podera gerar. Existem varios métodos para redlizar a conversdo do grau de
aptidao em expectativa de descendentes. Segundo MAZZUCCO (1999), “No algoritmo
origina de Holland, (HOLLAND, 1993), essa expectativa individual era calculada
através da divisdo da aptiddo individual pela média das aptiddes de toda a populacdo da
geracdo corrente. Desta forma, a expectativa e de um individuo i, € calculada por:

e = apti / maptt,

onde apti € aaptidado do individuo i e maptt é a aptiddo média da populagdo no tempo
t.

As expectativas assim produzidas tém as seguintes caracteristicas. um individuo
com aptiddo acima da média terd expectativa maior do que 1, enquanto que um
individuo com aptiddo abaixo da média tera uma expectativa menor do que 1; a soma

dos valores de todas as expectativas individuais serdigual ao tamanho da populagéo”.
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Como pode ser observado, de acordo com o método de conversdo acima
descrito, 0 nimero de descentes de um individuo ndo pode ser diretamente considerado
como sendo o seu valor de expectativa, uma vez que esse valor € um nimero redl.
Assim sendo, € necess&rio ainda converter o valor esperado em um nimero inteiro que
finamente represente efetivamente o nimero de descentes de cada individuo. Para
tanto, também, diversas técnicas sdo propostas. Uma técnica muito simples e bastante
utilizada em diversos métodos pode ser encontrada em MAZZUCCO (1999), “Supondo
que o valor esperado de cada individuo de uma geracdo sgja representado em um
circulo, ocupando uma fatia proporcional a seu nimero (a area total do circulo éigua a
soma de todos os valores esperados) e imaginando, ainda, que o circulo, assim obtido,
represente um alvo sobre o qual serdo arremessados dardos, um descendente serd, entéo,
alocado ao individuo cuja fatia for atingida por um dardo arremessado sobre o circulo
alvo. Quanto maior o tamanho de uma fatia (quanto maior o valor esperado), maior a
probabilidade do dardo atingir esta fatia e, portanto, do individuo correspondente
procriar. O nimero de dardos arremessados sera igual ao tamanho da populacéo”.

Condic¢des de Término: Para todo algoritmo de otimizag&o, o ideal seria que o
processo terminasse assim que o ponto 6timo fosse descoberto. Na pratica, entretanto,
ndo se pode afirmar com certeza que 0 ponto 6timo encontrado pelo agoritmo sgja o
ponto “Otimo global”. Como conseguéncia, geralmente o critério para o término
utilizado € um nimero maximo de geragdes ou um tempo limite de processamento, ou 0
gue ocorrer primeiro (KOZA & RICE, 1994) e (TANOMARU, 1995).

Outro critério que também é empregado € a idéia de “estagnacdo”, no qual o
processo se encerra quando nenhuma melhoria for encontrada na populagdo, apés varias
geracOes consecutivas (TANOMARU, 1995) e (MICHALEWICZ, 1999).

3.3 Consider acbes Finais
Os Algoritmos Genéticos constituem ainda um instrumento de pesquisa, capaz

de ser utilizado em diversas é&reas das atividades humanas. Sua principal vantagem

reside na diversidade genética: a cada passo do processo de busca, um conjunto de
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candidatos é considerado e envolvido na criacdo de novos candidatos. Existem outras
importantes vantagens, mas apesar disto, a utilizagdo desta técnica heuristica deve estar
sempre restrita aos problemas cujas caracteristicas sgam coerentes com seu campo de
aplicagd. Em termos de comparacdo com outros métodos heuristicos, pode-se frisar
gue apesar dos muitos estudos e experimentacdes feitos, estes ainda sdo insuficientes

para estabel ecer conclusdes precisas e rigorosas (REEVES, 1995).



CAPITULO IV
COMPUTACAO PARALELA E DISTRIBUIDA

Neste capitulo seréo analisados de forma abrangente os principais conceitos
referentes & computacéo paralela e distribuida. Maior énfase sera dado a programacéo
multithreads na linguagem de programagdo Java, uma vez que foi essa a tecnologia

utilizada na implementacdo do modelo proposto neste trabal ho.

4.1 Introducéo

A computacéo paralela consiste, basicamente, na combinacdo de elementos de
processamento, que Se cooperam € se comunicam para solucionarem problemas
complexos, de maneira mais rapida do que se estivessem sendo solucionados
sequencialmente (ALMASI & GOTTLIEB, 1994). Por outro lado, o paralelismo
também proporciona o surgimento de uma série de novas caracteristicas em relacdo ao
gerenciamento e manutencao da coeréncia das informagdes processadas, caracteristicas
essas proprias da computagdo paralela e geramente ndo encontradas em sistemas de
computacdo seqiencia (SANTOS, 2001).

A programacdo paralela pode ser considerada como sendo a atividade de se
escrever programas computacionais compostos por multiplos processos cooperantes,
atuando no desempenho de uma determinada tarefa (TANENBAUM & STEEN, 2002).
De acordo com MAZZUCCO (1999), “Embora ainda conceituamente intrigante, a
computacao paralelaja se torna essencial no projeto de muitos sistemas computacionais,
sgja pela propria natureza inerentemente paralela apresentada por um sistema, sgja na
busca pela reducéo do tempo de processamento, ou mesmo na busca de uma melhor

estruturacio ou seguranca’’.
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4.2 Arquiteturas Paralelas

Computacéo paralela pode ser realizada de diferentes formas em um sistema
computadorizado. Segundo FLYNN (1972) os diferentes tipos de arquiteturas de
computador, disponivels sdo:

SISD (Sngle Instruction, Sngle Data Stream) — instruces simples, sequéncias de
dados simples. A categoria SISD, Figura 4.1, apresenta um unico fluxo de instrucfes e
de dados. Essa categoria compreende as maguinas de Von Newmann tradicionais mono

processadas com execucao sequencial.

Fl
o
[ | Fluxo de Instrucdes LC _1 Lp |‘_'| |
uc Unidade de Controle
P Unidade de Processamento
M Memddria

Figura4.1 — Arquitetura SISD, DE ROSE & NAVAUX (2003).

SIMD (Sngle Instruction, Multiple Data Stream) — instru¢des simples, sequéncias de
dados multiplas. Essa categoria apresenta um unico fluxo de instrucdes atuando sobre
multiplos fluxos de dados, figura 4.2. Dessa forma, essa arquitetura possui varias
unidades de processamento supervisionadas por uma uUnica unidade de controle. A
arquitetura SIMD engloba maquinas com véarios processadores organizados na forma de
vetor de processadores e maguinas matriciais.



Fi Fluxo de Instrucdes

LC Lnidade de Contrale

Lp Linidade de Processamento
M Memdria

M

M

M

Memdria

Figura4.2 - Arquitetura SIMD, DE ROSE & NAVAUX (2003).
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MISD (Multiple Instruction, Sngle Data Stream) — a categoria MISD, apresenta

multiplos fluxos de instrugdes atuando em um Unico fluxo de dados. Dessa forma, 0

fluxo de dados passaria por todas as unidades de processamento, sendo que o resultado
de uma, seria a entrada para a proxima unidade, figura 4.3. Embora ndo existam muitos
exemplos precisos de maquinas MISD na literatura, ALMASI & GOTTLIEB (1994)

consideram o pipeline como representante dessa categoria.

FD
I
Fl - Fl
M L
F1 [
Up Unidade de Processamento
FD Fluxo de Dados .
."n_l . ."a:[c_lnm'iu . M Fl ue
¢ Unidade de Controle
Fl Fluxo de Instrugdes ?
FD

Figura4.3 - ArquiteturaMISD, DE ROSE & NAVAUX (2003).
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MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data Stream) - a categoria MIMD apresenta
multiplos fluxos de instrugbes atuando em mudltiplos fluxos de dados, figura 4.4. Essa
arquitetura envolve véarias unidades de processamento executando diferentes conjuntos
de dados, de maneira independente. Essa classe inclui os tradicionais sistemas
multiprocessados, assim como redes de workstations e clusters.

Cada uma destas combinagbes caracteriza uma classe de arquitetura e
corresponde a um tipo de paralelismo. Mais especificamente, as arquiteturas SIMD, por
apresentarem fluxo Unico de instrucdes, oferecem facilidades para a programacédo e
depuracéo de programas paralelos. Além disso, seus elementos de processamento sdo
simples, pois sd0 destinados a computacdo de baixa granulacdo. Por outro lado,
arquiteturas MIMD apresentam grande flexibilidade para a execucéo de agoritmos
paralelos, e bom desempenho em virtude de seus elementos de processamento serem
assincronos (DUNCAN, 1990).

o Fl FD
J ue up M| | F
ve | F1 n FD M Fl

) Fl _ FD FI
LC Lp M __|

Lp Unidade de Processamento
FD Fluxo de Dados

M Memiria

L Unidade de Controle

Fl Fluxo de Instrugdes

Figura4.4 - ArquiteturaMIMD, DE ROSE & NAVAUX (2003).

4.3 Programacao Concorrente

Apesar de ndo haver um consenso absoluto estabelecido com relacdo a esse
termo na literatura, sera considerado nesse texto como sendo concorrente aquele sistema

gue possui memoria compartilhada e que o niUmero de processos em execucdo, nNao



necessariamente, coincida com o numero real de processadores. Também serd
considerado para efeito de simplicidade que processo e thread representam a mesma

entidade computacional, embora haja diferencas entre os termos.

De uma forma geral, pode-se argumentar que a programacdo concorrente é
regida pela idéia de se dividir determinadas aplicagdes em partes menores e que cada
parcela resolva uma porcdo do problema. Consequentemente, com técnica de
programacao surge a necessidade de recursos adicionais de ativagdo, comunicagao e
sincronizag&o de processos, Ndo necessarios na programagao sequiencial. Assim sendo, a
utilizacdo da programagao concorrente exige mecanismo de coordenagéo de processos
para que possa existir entre eles perfeita sincronizagdo e comunicagdo. Algumas
linguagens de programacdo disponibilizam recursos para a execucdo de processos

concorrentes.

A linguagem Java, a qua foi utilizada para o desenvolvimento do modelo
proposto, disponibiliza os recursos necessarios para a programacao paralela permitindo
a construcdo de programas com Vé&ias threads executados em maguinas mono ou
multiprocessadas.

4.3.2 Sincronizacgao de Processos

A sincronizagdo de processos em um programa concorrente pode ser efetivada
através da utilizacdo de ferramentas que vao desde os primitivos semaforos até os

monitores.

A linguagem Java utiliza o conceito de monitores para realizar sincronizacéo
entre threads. Na realidade, a linguagem Java, como uma tecnologia disponibiliza uma
ferramenta que fica teoricamente muito distante do conceito de monitor proposto pelo
seu autor Hoare em (HOARE, 1974). E considerado, no seu contexto, que todo o objeto
com pelo menos um método synchronized transforma-se em um monitor. A exclusio
mUtua de um monitor em Java se da através do qualificador synchronized aplicado aos

seus métodos. Todos os métodos sincronizados de um monitor sdo excludentes, ou sgja,
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a partir do momento em que uma thread consegue acesso a um desses métodos ela
passa a ter a posse (0 lock) desse monitor de forma exclusiva. Somente os métodos néo
sincronizados desse objeto permanecem com o acesso livre (DEITEL & DEITEL,
2002). Diferentemente do monitor proposto por Hoare (HOARE, 1974), onde todos os

métodos publicos de um monitor, por default, so excludentes.

Por sua vez, a sincronizacao nos monitores em Java se da através dos meétodos
wait, notify e notifyAll. Uma thread que esta em execucéo em um método synchronized
pode determinar que ndo deve prosseguir e entdo executa voluntariamente o método
wait. O efeito dessa execucao consiste na liberagdo imediata do monitor envolvido, do
bloqueio da execucdo dathread e da suainsercdo em uma lista Unica, associada a aguele
monitor, conhecida como lista de wait. Essa thread permanecera bloqueada até que
receba uma notificacdo de uma outra thread que, executando em um método
synchronized, termina ou satisfaz a condicdo pela qual a thread anterior pode estar
esperando. A notificagcdo aludida pode ser feita através da execugdo do método notify, o
qual atinge, de forma aleatéria, uma Unicathread na lista de wait, ou através do método
notifyAll, o qual atinge todas as threads bloqueadas na lista de wait daguele monitor.
Quando uma thread foi notificada, a mesma passa do estado de “bloqueado” para o
estado de “pronto para executar” e assim que for escalonada, disputara novamente o
acesso ao monitor pelo mesmo método que a fez bloquear. Uma thread da lista de wait
guando escolhida pela maguina virtual Java (JVM-Java Virtual Machine) para receber o
lock do monitor, obviamente, executara o préximo comando apds o método wait no

método correspondente.

Diferentemente, no monitor proposto por HOARE (1974), quando uma thread
notifica ou sinaliza uma segunda ela deixa imediatamente o monitor, bloqueando-se em
uma lista especial chamada lista de sinalizadores. A thread sinalizada imediatamente
recebe o lock do monitor e volta a executar 0 proximo comando apds 0 método wait. A
lista de sinalizadores, por suavez, possui ata prioridade e sempre que o monitor se fizer
vazio amaquinavirtua (JVM) escolhera uma thread aleatoriamente dessa lista para lhe
ceder o lock do monitor. Outra grande diferenca na semantica do monitor proposto por
HOARE (1974) com relacdo ao implementado pela linguagem Java é o tipo primitivo

“condicdo”. Uma variavel do tipo condicdo, interna a um monitor, exerce uma funcéo
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muito Gtil uma vez que pode representar uma condicdo especifica na logica da
programacdo. Na redidade, uma variavel condicdo, operada somente através dos
métodos wait e signal, possui o0 significado de uma lista. Quando um processo executa
um método wait utilizando uma variavel condicdo C1, wait(C1), ele incondicionalmente
e imediatamente perde o lock do monitor e € inserido na lista correspondente a variavel
C1. Um segundo processo ao executar 0 método signal sobre C1, signal(Cl), estard
perdendo o lock do monitor para um processo da lista C1 e se inserindo na lista de
sinalizadores vista anteriormente. Dessa forma, um monitor conforme proposto por
HOARE (1974) pode possuir diversas listas: a lista do lock do monitor, utilizada uma
Unica vez por cada processo, a lista de sinalizador para onde véo se posicionar 0S
processos que executaram signal e diversas listas de wait, uma para cada variavel do
tipo condicdo declaradas no interior do um monitor. A linguagem Java, simplesmente
aboliu o tipo condicdo, conferindo ao seu monitor, apenas duas listas: a lista do lock do
monitor e uma unica lista de wait. No monitor da linguagem Java ndo ha mais
condicBes especificas uma vez que qualquer execugdo do método wait conduz a thread
correspondente a uma lista comum de wait. Também ndo had mas a lista de
sinalizadores, j& que a thread que sinaliza uma segunda, através dos métodos notify,
segue 0 seu processamento normal dentro do monitor. O efeito da execugdo de um
método notify é simplesmente retirar, de forma aleatéria, uma das threads da lista de
wait e inseri-la novamente na lista de lock do monitor. A seméantica dos métodos notify e
notifyAll, muito provavelmente, foi inspirada na linguagem de programacdo Mesa
(LAMPSON & REDELL, 1980).

4.3.3 Consideragdes Finais

Existem muitas criticas com relacdo aos mecanismos de sincronizacdo de
threads oferecidos pela linguagem Java, alguns até bastante contundentes como o
apresentado em (HANSEN, 1999) no seu artigo intitulado “Paralelismo inseguro de
Java’. Entretanto, a experiéncia com a sua utilizacdo neste trabalho foi bastante
positiva, apresentou-se como uma linguagem de facil utilizacdo, muito clara, robusta e

consistente, principal mente com relacéo a programacao concorrente e paralela.



CAPITULO V
MODEL O PROPOSTO

Neste capitulo € apresentado 0 modelo proposto e implementado nesta
dissertacdo, o qual combina os Algoritmos Smulated Annealing e Genético, objetivando
obter melhora no desempenho do primeiro. Sera abordado inicialmente o ambiente

computacional utilizado e entéo apresentada a descri¢éo do algoritmo desenvolvido.

5.1 Configuracgdes basicas dos ambientes utilizados

Para 0 desenvolvimento do modelo proposto, foram adotados os ambientes
denominados de “ Memodria compartilhada em ambiente paralelo real” e “Memdria
compartilhada em ambiente pseudoparalelo. O primeiro ambiente é constituido de um
computador executando uma quantidade de threads igual a quantidade de
processadores, onde cada thread representa uma instancia do algoritmo proposto. O
segundo ambiente utilizado € constituido de um computador executando uma
quantidade de threads superior a quantidade de processadores, com cada thread também

representando uma instancia do algoritmo proposto.

5.2 Detalhamento do modelo proposto

O algoritmo proposto tem como base 0 Smulated Annealing na sua forma
original. Sua implementacdo baseou-se no modelo proposto em HANSEN (1995).
Dessa forma, foi definido um conjunto de paré@metros especificos do problema a ser
tratado utilizando os parametros propostos por (HANSEN, 1995). O SA adota esquemas
nos quais a temperatura T é retirada de uma faixa definida pelos limites superior (valor
inicial da temperatura) e inferior, proximo a zero. Dada uma temperatura, a mesma €
mantida constante por um nimero pré-determinado de repeticdes e entdo multiplicada
por uma constante, normalmente menor do que um, denominado, fator de reducdo. O
processo se repete até que T atinja o limite inferior da faixa estipulado. Como ja
apresentado no Capitulo 11, trata-se de um algoritmo interativo que, a cada passo gera

uma nova solucdo que pode se tornar a solugdo corrente. Essa condicdo de troca de



solugbes tem probabilidade igual a 1, caso a solugdo gerada seja melhor que a corrente.
Caso contrario, a probabilidade passa a valer 1 / (€**DE/T). Onde DE representa a

diferenca entre os valores das duas solugdes consideradas.

A estrutura basica do método desenvolvido é um agoritmo Smulated

Annealing, que foi apresentado nafigura 3.2.

A hibridizac&o dos agoritmos SA e AG ndo € um fato inédito, enm MAZZUCCO
(1999), por exemplo, pode ser encontrada a combinacdo do agoritmo Smulated
Anneling com os operadores crossover dos algoritmos Genéticos, gerando uma nova
técnica empregada na resolucéo de problemas de escalonamento de producdo do tipo
job shop. Entretanto, a maneira como combinacdo foi realizada neste trabaho
pode-se afirma que apresenta um grau importante de ineditismo, com resultados
consideraveis, como sera visto no capitulo correspondente a andlise dos resultados. Na
realidade, como podera ser notada, a nova proposta transforma o agoritmo SA, que
originalmente trabalha com apenas uma solucdo corrente, em um novo algoritmo que
passa a atuar sobre um banco de solugdes correntes. Esse banco de solucgdes, atualizado
a cada lago correspondente a uma dada temperatura, € formado pelas diversas threads
gue passam a compor o novo algoritmo. Cadathread, utilizando os mesmos parametros,
implementa, independentemente das demais, uma instancia do algoritmo SA e, a cada
laco de temperatura, deposita nesse banco a sua solugdo corrente. Uma thread especial,
chamada de thread Gerente, tem a incumbéncia de realizar o0 cruzamento dessas
solugdes no banco, através do emprego dos operadores crossovers dos Algoritmos
Genéticos. ApOs a realizagdo dos cruzamentos das solucgdes correntes, feitos aos pares, e
de forma totalmente aleatdria, as novas solugdes voltam a ser distribuidas entre as
threads. Cadathread, ent&o, volta para realizar mais um lago de temperatura adotando a
solucdo recebida como sua solucdo corrente. E importante observar que a questdo de
sincronizacdo entre as threads é um fator primordial na implementacdo do modelo
proposto. A thread gerente deve ser blogueada em uma barreira até que todas as threads
terminem os seus lagos e depositem as suas solugdes correntes no banco de solugdes. Na
medida em que as threads véo depositando suas solucdes no banco, também véo sendo
bloqueadas nessa mesma barreira. Quando a Ultima thread terminar o seu deposito ela

entdo liberara athread Gerente que inicia 0 processo de cruzamento. Apos o término do



processo de cruzamento, cada thread receberd uma nova solucéo e serd desbloqueada,

executando até o findar de um novo lago de temperatura.

O algoritmo proposto e implementado, referenciado a partir de agora nesse texto
por SACC @mulated Anealing com Crossover), € apresentado na sua forma geral

através do seu pseudocadigo, figura 5.1.

O Algoritmo Simulated Annealing com Crossover (SACC)

Inicio
obtenhaa constante a e 0 nimero de repeticdes NR;
SR
T&€ LS /I Limite Superior
TMIN < LI; /I Limite Inferior

enquanto ( T >TMIN )faca
paral delaté NR faca
gerar umasolugdo S' deN(S); // S recebe uma solugdo geradanavizinhancade S
avaliar avariagdo de energia [IDE =1(S) —1(S);
se DE <= Oent&o
S¢S
sendo
gerar rand T random[ 0,11];
serand<exp (-DE / T) entdo
S¢S,
fimse
fimse
Banco de Solugbes ¢ S;
Ponto de Bloqueio da Thread;
S¢S /I S extraida do banco de solucBes apos os cruzamentos
fimpara realizados pelathread Gerente.
TET*a;
fimengquanto

Figura 5.1 - Pseudocddigo do algoritmo Simulated Annealing com Crossover.

5.3 Consider acOes finais sobre o modelo desenvolvido

Na redlidade, 0 modelo proposto neste trabalho pode ser visumbrado sob duas
visdes diferentes. A primeira como sendo um Algoritmo Genético modificado uma vez
gue o banco de solucdes proposto nada mais seria do que uma populagédo. Quanto maior
0 numero de threads disparadas, maior sera o tamanho dessa populacdo. O trabalho que
athread Gerente realiza nos cruzamentos também ndo deixa de ser a transformacdo da
geracdo corrente na sua sucessiva. Essa visao, no entanto, poderia ser considerada como
uma inovacdo dos AG uma vez que as threads fariam uma espécie de refinamento nos

individuos de cada populacéo que participariam da formacdo da proxima geracéo,



através da aplicacdo do agoritmo SA, o que no AG origina n&o ocorre. E importante
observar que o operador de selecdo e até mesmo de mutagdo sdo, de certa forma,
realizado pelas threads. Por outro lado, sob a segunda visdo, o agoritmo proposto
poderia também ser encarado como um SA modificado. Além das transformactes
normais da solugdo corrente em uma outra escolhida na sua vizinhanga, o algoritmo
sofre uma grande perturbacéo quando recebe uma nova solugdo da thread Gerente para
refinar durante a préxima iteracdo correspondente a nova temperatura. Apesar de ser
uma atribuicdo aleatéria, a probabilidade da solugdo recebida ser de boa qualidade é
grande uma vez que foi gerada em um banco de solucbes com elementos genéticos cada

vez melhores para o problema que esta sendo tratado.

Essa idéia de gerar perturbacfes nos algoritmos SA também ndo € inédita e tem
como proposito realizar um possivel deslocamento controlado da busca de uma regido
do espaco de solucbes, para uma outra. Em MAZZUCCO (1999) foi proposto um novo
esquema de controle da reducéo da temperatura cujo propésito foi 0 mesmo, ou sga,
procurar evitar convergéncia para solucdo otima local, através do abandono de uma
certa regido do espaco de solugdes. Também, em LOURENCO (1995) é proposta uma
abordagem que utiliza uma outra estratégia, mas, cujo objetivo € novamente abandonar
regidbes do espago de solugdes intensivamente exploradas, através de perturbaces
realizadas no algoritmo Smulated Annealing original. A abordagem proposta no ultimo
trabalho audido é conhecida por método de otimizagdo de passo largo. Essa
denominacéo é consequiente de sua forma de execucdo onde a cada iteracdo, um passo
largo é realizado, seguido da execucdo de um método de otimizacdo de busca local. O
algoritmo empregado no passo largo fica responsdvel pela modificagdo acentuada
reaizada na solucdo corrente. Cabe a0 méodo de otimizacdo de busca local, o

refinamento da solugdo encontrada no passo largo.

Finalmente, a idéla de se utilizar threads na abordagem proposta, foi
extremamente Util, principamente com relacdo a concepcdo e implementacdo do
modelo. A organizacdo do programa tornou-se muito clara e seu desenvolvimento mais
simples. Além disso, assm como em MAZIERO (2003) o interesse pela programacéo

multithreads, influenciou substancialmente na concepcéo do modelo proposto. Sem a
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utilizacéo de threads, ficaria muito dificil imaginar a producéo do banco de solucdes a
cada iteragdo, conforme descrito anteriormente. Dessa forma, embora ainda nd&o muito
utilizada, pode se afirma que a computacdo paralela vem se tornando cada vez mais
essencia no projeto de muitos sistemas computacionais, seja pela propria natureza
inerentemente paralela apresentada pelo sistema, sga na minimizagdo do tempo de

processamento, ou mesmo na busca de uma estruturagdo melhor e/ou mais segura.

No caso do problema tratado neste trabalho, pode-se considerar que os trés
objetivos foram ameados. O Algoritmo Genético € intrinsecamente paralelo, a
maguina utilizada € multiprocessada e finamente, como ja foi dito, a concepcéo do
método e a estruturacdo do algoritmo foram fortemente influenciadas pela programacéo

paralela.



CAPITULO VI
ANALISE DOSTESTESREALIZADOS

A andlise dos testes realizados tem como principa finalidade atestar, de forma
prética, a potencialidade do modelo do algoritmo proposto para solucionar problemas de
otimizagdo combinatorial. A andlise foi baseada em resultados obtidos nas resolucdes de
instancias publicas do problema do Caixeiro Vigante, cujas solugdes ja sdo conhecidas,

facilitando assim 0 emprego das métricas aplicadas na mesma.

As métricas aplicadas basearam-se na complexidade do problema, ou sga, na
guantidade de pontos do problema (cidades a serem percorridas pelo Caixeiro Vigjante)
e na quantidade de threads aplicadas. O desempenho do método proposto foi
comparado, em todos os testes realizados, com o do Algoritmo Smulated Annealing na

suaforam original.

6.1 M étrica e Problemas utilizados

Nas andlises dos resultados, optou-se por utilizar a métrica que apenas leva em
consideracdo a qualidade da solucéo obtida a qual fornece em porcentagem a qualidade
média do resultado encontrado em comparacdo com o melhor resultado ja conhecido do
problema em questdo. A métrica que leva em consideracdo o0 nimero de acertos no
resultado conhecido foi abandonada, pois, normalmente os problemas envolvidos ou séo
muito simples, assim a quantidade de acerto seriatotal ou sdo muito dificeis e raramente

o resultado conhecido podera ser alcancado.

Os problemas que foram tratados nesta dissertagdo sdo de dominio publico.
Fazem parte da biblioteca TSPLIB, que é mantida por Gerhard Reinelt - Universitéat
Heidelberg (REINELT, 2005).

Foram escol hidos problemas de forma que todas as faixas de complexidades em
TSPLIB fossem atingidas. Na Tabela 6.1 abaixo se encontram dispostos os problemas
analisados.
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Tabela 6.1 — Lista dos problemas a serem utilizados.

Ordem de Execucéo Problema TSPLIB Quantidade Pontos
1 brasi|58 58
2 atts532 532
3 d2103 2.103
4 plaz397 7.397
5 usal3509 13.509
6 pla33810 33.810

Como serdo observados nos gréficos que seguem, cada problema foi resolvido
pelos dois métodos. 0 SA puro e 0 SACC (Smulated Annealing com crossover) que é o
método proposto e implementado neste trabalho. Para cada problema, foram efetuadas
cinco rodadas de cada algoritmo, calculado a média aritmética dos resultados obtidos
por cada um deles e entdo calculado o percentual dessa média em relacdo ao resultado

conhecido.

Em cada gréfico, a seguir apresentado, cada ponto tem como coordenadas. no
€ixo X, 0 numero de threads utilizadas no agoritmo SACC e no eixo y, 0 percentual
obtido da comparacdo do resultado conhecido, com a média dos resultados obtidos com
cinco rodadas do agoritmo proposto com aguele nimero de threads. No caso do
algoritmo SA puro o nimero de threads corresponderia ao nimero de rodadas das quais

é retirada a melhor solugdo encontrada.

Todos os testes foram realizados em uma méaquina multiprocessada contando
com seis processadores com memoria compartilhada. Foi utilizada a tecnologia Java,
como ja foi dito, e a distribuicdo das threads disparadas pelo algoritmo proposto, foi
realizada pela maquina virtual de forma transparente. Especificamente, o computador
utilizado nos testes possui as seguintes caracteristicas. € uma maguina da Sun
Microsystem, modelo Sun Fire V880 Ultra Sparc 111 com seis processadores 1.2 GHz
UltraSPARC® |1l RISC, com 8 MB de cache por processador, sistema operacional
Solaris 9 com doze discos Sun StorEdge A1000.



Apenas para o problema pla33810 o nimero de execucdes limitou-se a duas,
pois a quantidade de pontos que o problema apresenta exige um esforco computacional
extremamente elevado e consegquentemente uma disponibilidade de méquinas que ndo

pode ser viabilizada.

Todas as smulagdes foram realizadas utilizando os trés tipos de crossover
apresentados anteriormente. Dessa forma, cada simulagcdo contera quatro gréficos, o do
SA correspondente ao algoritmo original, os dos SACCOX, SACCCX e 0 SACCPMX,
correspondentes ao algoritmo proposto utilizando, respectivamente os crossovers OX,
CX ePMX.

Na figura 6.1, é apresentado o desempenho do modelo proposto perante o
primeiro problema da Tabela 6.1. Trata-se do problema brasi|58 que apresenta pequeno
grau de complexidade onde a solucéo conhecida foi alcancada diversas vezes durante os
testes realizados.

brasil58 - % Desempenho Alcancado

100% ] -— —e- -— —0 .
e S M A U A .
80% I\.
70% “_m‘
60% 3
50% " ' " ' " ' " ' " '

6 64 128 256 512

Quantidade de Threads
----SA ¥ saccox ™ saccex T ™ saccPwX

Figura 6.1 - Problema brasil58 — Desempenho dos Grupos por quantidade de threads.

Em todos os testes apresentados serd adotada a mesma legenda: SA (Smulated
Annealing puro) representado nos graficos pela linha tracejada; SACCOX (método
proposto com crossover OX) representado pela linha cheia em vermelho; SACCCX

(método proposto com crossover CX) representado pela linha cheia em azul;
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SACCPMX (método proposto com crossover PMX) representado pela linha cheia em

bordo, conforme legenda presente nos gréficos.

Pela figura 6.1 acima fica evidenciado o desempenho do modelo proposto e
implementado, principalmente quando utilizando o operador crossover denominado
OX.

A figura 6.2 mostra um gréfico com escala mais precisa, a comparagdo dos
desempenhos apenas do método proposto utilizando o crossover OX, com o do método
SA original.

brasil58 - Solugcdo SACCOX x SA

100,0% ]
+ /\‘
95,0% L E———
90,0% ]
85,0% ]
80,0%
6 64 128 256 512

Quantidade de Threads

SA

SACCOX

Figura 6.2 - Problema brasi|58 — Comparacdo apenas dos métodos Smulated Annealing
puro com SACCOX.

Seguindo os testes propostos na Tabela 6.1, o problema a ser abordado a seguir

serd o att532.
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att532 - % Desempenho Alcangado
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Figura 6.3 - Problema att532 — Desempenho dos Grupos por quantidade de threads.

Para o problema att532 verifica-se novamente, figura 6.3, que o agoritmo que
obteve desempenho superior aos demais foi 0 grupo SACCOX desde a utilizagdo do
paralelismo real (6 threads) até (512 threads), pseudoparalelismo. Outra caracteristica
importante que diferencia esse algoritmo dos demais é a sua homogeneidade, a variacéo
do seu desempenho com relacdo a0 aumento do nimero de threads utilizadas
permanece praticamente constante, chegando a diminuir a sua qualidade quando o

numero de threads ultrapassa 256.

A seguir, na figura 6.4, é apresentado um resultado importante. Os graficos
apresentados representam as simulagdes dos algoritmos SA e SACCOX agora com 0s
numeros de threads disparadas, variando entre 500 a 1000. Foi surpreendente o aumento
do desempenho do SACCOX com relagdo a0 acréscimo de threads utilizadas nas
simulagdes. Esse fato pode, de certa forma, mostrar que dependendo do problema a ser
tratado, 0 nimero de threads utilizadas pode ter uma influéncia decisiva. E importante
sdlientar aqui que o aumento do numero de threads corresponde a0 aumento do
tamanho da populacdo do algoritmo genético que, como ja foi visto, estaria
indiretamente sendo utilizado no algoritmo proposto. Em outras palavras, o aumento do
numero de threads corresponde ao acréscimo do tamanho do banco de solugdes que

serdo cruzadas para constituirem o proximo lago do agoritmo proposto.



att532 - Comparando SA x SACCOX
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Figura 6.4 - Problema att532 — Comparagdo da SA com SACCOX focada no aumento
do nimero de threads empregadas.

Seguindo a ordem da Tabela 6.1, o problema a ser tratado a seguir sera o
pla7397, que apresenta uma complexidade aproximadamente treze vezes superior ao

estudado anteriormente, representado pela Figura 6.5.

pla7397 - % Desempenho Alcangado
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Figura 6.5 - Problema pla7397 - Desempenho dos Grupos por quantidade de threads.



pla7397 - Solugdo SA x SACCOXx
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Figura 6.6 - Problema pla7397 — Comparacéo apenas do S mulated Annealing puro com
SACCOX.

O problema pla7397 apresenta uma complexidade consideravel, 0 nimero de
cidades que compde a rota do caixeiro vigjante passa a ser de 7.397 pontos. Nas Figuras
6.5 e 6.6 pode ser observado que o desempenho, principalmente do SACCOX, comecaa
se destacar a partir de 128 threads, mais uma vez confirmando a importancias do
aumento do nimero de threads empregado, ou sgja, do tamanho do banco de solugdes
existente. Objetivando confirmar essa afirmagéo, foi redizada uma simulacéo
envolvendo apenas o algoritmo original SA e o0 SACCOX, focando no aumento do
numero de threads empregadas. O resultado pode ser observado na figura seguinte,
figura 6.7, onde se verifica que o desempenho do SACCOX se distancia do SA a

medida em que o nimero de threads empregadas aumenta.



pla7397 - Solugdo SA X SACCOX
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Figura 6.7 - Problema pla7397 — Desempenhos dos algoritmos SA e SACCOX focado
no numero de threads empregadas.

Para o0 problema usal3509, pentltimo problema da tabela apresentada na Tabela
6.1, agora com 13.509 pontos, a situagdo se aterou consideravelmente. Conforme pode
ser observado na figura 6.8, o algoritmo SA, Smulated Annealing puro, alcancou o
melhor desempenho com o nimero de threads inferior a aproximadamente 160. Deve
ser considerado que esse problema apresenta um grau alto de complexidade, muito
embora 0 SA tenha conseguido melhor desempenho com até 160 threads, o valor médio
das solucbes por ele alcancado atinge aproximadamente 97% do valor da melhor
solugdo conhecida para esse problema. A partir da utilizagdo de mais 160 threads, o
algoritmo proposto com crossover OX comega a se destacar, novamente, confirmando a

importancia do tamanho do banco de solucdes empregado.
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Figura 6.8 - Problema usal3509 — Desempenho dos Grupos por quantidade de threads.

Como nos problemas anteriores, na figura 6.9, é feita uma comparacdo apenas
dos desempenhos dos agoritmos SA e do SACCOX, muito embora, nesse caso
particular, deva ser destacado o desempenho alcangado também pelo algoritmo proposto

com a utilizag&o do crossover CX, gréfico SACCCX , Figura6.8.
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usal3509 - Solugdo SACCOX x SA
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Figura 6.9 - Problema usal3509 — Comparacdo dos desempenhos de SA e SACCOX.

Finamente, o ultimo teste proposto na Tabela 6.1 é acangado. Trata se do
problema pla33810, com trinta e trés mil, oitocentos e dez pontos na rota do caixeiro
vigiante. Conforme ja mencionado, nesse caso particular o nimero de rodadas para cada
algoritmo, em cada conjunto de threads utilizadas ficou em apenas duas, uma vez que, a
guantidade de pontos que o problema apresenta exige um esforco computacional
extremamente elevado e consequentemente uma disponibilidade de méguinas que ndo
pode ser viabilizada.

pla33810 - % Desempenho Alcangado
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Figura 6.10 - Problema pla33810 — Desempenho dos Grupos por quantidade de threads.



Para o problema pla33810, figura 6.10, os desempenhos dos algoritmos tiveram
comportamentos semelhantes ao problema anterior. O SA segue com um desempenho
superior a todos, muito embora atingindo apenas 95% da solucdo étima conhecida para
esse dificil problema. Na medida em que o nimero de threads cresce, o desempenho,
principamente do SACCOX, aumenta ultrapassando 0 SA ao atingir 256 threads.



CAPITULO VII
CONSIDERACOESFINAIS

Serdo abordadas neste capitulo as consideracBes e conclusdes do trabalho
desenvolvido nessa dissertacéo, incluindo comentarios sobre os resultados alcangados e

propostas para pesquisas futuras no assunto abordado.

7.1 Conclusodes

O modelo proposto e implementado neste trabalho teve como base a utilizacéo
de duas técnicas conhecidas para a solucéo de problemas de otimizacdo combinatorial,
gue sdo os Algoritmos Genéticos (AG) e o agoritmo Smulated Annealing (SA). A
proposta, basicamente, tinha como objetivo fundamental aumentar a potencialidade do
algoritmo SA, através de uma abordagem do mesmo em paralelo, juntamente com o
operador crossover dos AG, utilizando uma arquitetura multiprocessada na realizacéo
dos testes. Para avaliacdo do modelo proposto foram utilizadas instancias publicas do

problema do Caixeiro Vigjante disponiveis nainternet cujas solucbes séo conhecidas.

Os resultados obtidos nas simulacGes realizadas, embora ainda ndo conclusivos,
projetam uma potencialidade do algoritmo hibrido proposto superior ao do agoritmo
Smulated Annealing original, em certos problemas e situaces determinadas.
Obviamente, embora n&o tenha sido levado em consideragcdo, o emprego de threads,
fundamentad na implementacdo do algoritmo proposto, deve aumentar
consideravelmente o tempo de processamento. Além do tempo adicional gasto pelo
proprio sistema operacional no escalonamento dessas threads, a existéncia da thread
Gerente, conforme audida no trabalho, também consome tempo no cruzamento das
solucBes. Entretanto, considerando a evolucéo atual da computacdo, ndo ha dificuldade
em se imaginar uma maguina ou um cluster contando com mil ou mais processadores
pararedizar tal tarefa.

Um outro aspecto muito importante que indiretamente pode ser constado com
esse trabalho foi a da importancia da utilizacdo da programacdo paralela na concepcéo

de um sistema computacional. Como ja afirmado anteriormente, embora ainda néo



muito divulgada e utilizada, a computacéo paralela vem se tornando cada vez mais uma
ferramenta essenciad no projeto e no desenvolvimento de muitos sistemas
computacionais, sga pela propria natureza inerentemente paralela do sistema a ser
implementado, segja na minimizacdo do tempo de processamento, ou mesmo na busca de
uma estruturacdo melhor e ou mais segura. No caso do problema tratado nesta
dissertagdo, pode-se considerar que os trés objetivos foram almejados. O Algoritmo
Genético € intrinsecamente paralelo, a maguina utilizada € multiprocessada e
finalmente, a concepcdo do método e a estruturagdo do algoritmo, foram fortemente

influenciados pela programacéo paralela.

7.2 SugestOes para trabalhos futur os

Atualmente pode ser observada uma grande tendéncia em se utilizar métodos
aproximados na resolucdo de problemas envolvendo otimizacdo combinatorial, dessa
forma, essa aea se transformou em um campo muito fértil de pesquisa e
desenvolvimento. Diretamente relacionado com o0 método proposto poderia se indicar
como dternativas de estudos, novas operagdes de crossover em outros testes e até
mesmo em outros tipos de problemas, outras maneiras de selecéo de solugdes para

realizacao dos cruzamentos etc.

Entretanto, talvez a proposta mais interessante na continuidade desse trabalho
sgja a implementacdo da proposta em um ambiente fisicamente distribuido, permitindo
gue sgam redlizados testes com problemas maiores em tempos de processamentos

viaveis.
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