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RESUMO

Algoritmos genéticos sao mecanismos de otimizagao genéricos que possuem arquitetura e
fluxo de controle estaticos. Eles sao utilizados em areas como machine learning e design
optimization. Frameworks orientados a objetos sao uma abordagem consolidada para reuso
de arquitetura e fluxo de controle de aplicac¢oes, sendo seu principal objetivo o aumento da
velocidade e qualidade do processo de desenvolvimento de um software. Atualmente am-
bientes multicomputadores, como clusters e grids, encontram-se disponiveis a baixo custo.
Este trabalho apresenta um framework orientado a objetos que possibilita o desenvolvi-
mento de algoritmos genéticos com populacao varidavel em ambientes multicomputadores

através do modelo de programacao MapReduce, avaliando o reuso proporcionado.

Palavras-chaves: algoritmo genético. framework. hadoop. map reduce.
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1 INTRODUCAO

Recentemente a Ciéncia da Computacao tem se beneficiado da inteligéncia com-
putacional onde unem-se normalmente as areas tecnologia, biologia e medicina. Dentre
as interagoes entre essas areas foi formulada uma familia de modelos computacionais ins-
pirados pelo processo evolutivo dos seres bioldgicos para serem utilizados como técnica
de busca. Essa familia de modelos, e consequentemente a técnica de busca resultante

de sua aplicacdo, sao conhecidos como algoritmos genéticos (genetic algorithms - GAs)

(WHITLEY, 1994, p. 65).

Diversos métodos de otimizagao foram desenvolvidos nas areas de matematica e
pesquisa operacional, entretanto esses métodos sao especializados, ou seja, desenvolvidos
para a solucdo de uma familia especifica de problemas. De maneira sintétical GAs sao
conhecidos como mecanismos de busca genéricos que nao utilizam técnicas baseadas em
gradiente (KEARNEY et al., 1987) tornando possivel a solugao de, por exemplo, funcoes
nao diferencidveis?. Entretanto GAs sdo métodos nao deterministicos e pouco eficientes,
ou seja, caso exista um algoritmo especializado para a solugao de um problema certamente

este serd mais eficiente e eficaz do que um algoritmo genético (WHITLEY, 1994, p. 68).

Segundo Chuang e Wu (2000, p. 269) GAs diferem dos mecanismos de otimizagao
tradicionais em diversos aspectos. GAs utilizam mecanismos probabilisticos na escolha
de uma solu¢do em vez de mecanismos deterministicos. A busca é realizada sobre uma
populagdo de pontos no espago de busca em vez de um tUnico ponto inicial como em
técnicas tradicionais de gradiente. Além disso é necessario pouco conhecimento sobre a
funcao objetiva do problema, informagoes como continuidade e diferenciabilidade, por

exemplo, sao desnecessarias.

O conceito que inspirou a criagdo de GAs foi o principio da evolucao das espécies
de Darwin onde dada uma populagao de individuos, pressoes externas, como a disponi-
bilidade limitada de alimentos e parceiros para reprodugao, implicam na selecdo natural
(sobrevivéncia do mais aptos) fazendo com que os individuos mais aptos se reproduzam e

propagem seus genes para as novas geracoes fazendo com que individuos cada vez melhores
sejam criados (EIBEN; SCHOENAUER, 2002, p. 1).

Atualmente GAs sdo utilizados na solugao de problemas em diversas areas. Nas
engenharias foram utilizados na automatizagdo de processos de design automatizado de
equipamentos como apresentado em (SANTARELLI et al., 2006) e (BOLCHINI et al.,

2010). Além de sua utilizacao no projeto de equipamentos, GAs foram aplicados na solugao

1
2

Defini¢oes mais especificas sdo apresentadas na segao 2.1.
Fungoes onde os limites laterais de um ponto sao divergentes.
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de problemas diversos como os referentes a transmissao de energia elétrica como transmis-
sao econdmica (BAKIRTZIS et al., 1994), (SHEBLE; BRITTIG, 1995), planejamento de
expansao de rede (MIRANDA et al., 1994), fluxo de carga (YIN; GERMAY, 1991), (YIN,
1993), selegao de capacitores ideias (BOONE; CHIANG, 1993), (SUNDHARARAJAN;
PAHWA, 1994), diagnéstico de falhas (WEN; HAN, 1995), problemas classificados como
NP-hard®.

Uma das aplicacoes mais famosas da GA ¢é a apresentada na Figura 1, utilizadas
com sucesso no projeto Space Technology 5 (ST5) da NASA (HORNBY et al., 2006, p.
4-5) onde o design da antena foi projetado através da utilizacdo de um GA cujo objetivo
era maximizar a recepcao do sinal. Segundo os autores, antes de utilizarem um GA para
o projeto da antena, empresas especializadas foram contratadas, entretanto os projetos
apresentados nao apresentaram os resultados esperados. O GA deste trabalho realizou
um processo de otimizacao baseado em quatro operacoes: avancar, para adicionar um
segmento reto a uma parte da antena, rotagao-x, rotagdo-y e rotagao-z, para rotacionar
a parte da antena em uma dimensao fazendo com que o préximo segmento reto fique
inclinado ao anterior, combinando-os repetidamente de forma a maximizar uma funcao
desenvolvida pelos autores que considera, com diferentes pesos, requisitos como gain pat-

tern, relagoes de onda, peso e dimensoes.

Figura 1 — Protétipos de antenas projetadas com GAs para o projeto Space Technology 5
(ST5) da NASA.

(a) Antena ST5-3-10 (b) Antena ST5-33-142-7

Fonte: (HORNBY et al., 2006, p. 5)

Outras areas além das engenharias beneficiaram-se de algoritmos de GAs, na bio-
logia e na quimica GAs sao utilizados na identificagao de parametros visando a otimizacao

de reagoes como apresentado em (ANGELOVA et al., 2011) em um processo de fermen-

3 NP-Hard, também conhecido como NP-Dificil ou NP-Complexo, significa Non-deterministic polyno-

mial time, uma classificacdo definida na teoria da computagdo para agrupar problemas complexos.
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tacdo de leveduras. Ao problema de inversao sismica* estudado na geologia foi proposta
uma solucao baseada exclusivamente em GAs em (MONTESINOS et al., 2005). Estudos
em outras areas como administracao, musica e telecomunicagoes foram realizados respec-
tivamente em (ROSARIO, 2011), (PAPADOPOULOS; WIGGINS, 1998) ¢ (MEUNIER
et al., 2000).

Embora GAs possam ser aplicados a diversas areas eles sao algoritmos que possuem
estrutura e fluxo de execucao fixos® o que os torna propicios para a aplicacdo de uma
abordagem voltada ao reuso como frameworks orientados a objeto visando o aumento da
produtividade dos desenvolvedores (MARKIEWICZ; LUCENA, 2001, p. 1). Além disso,
embora GAs sejam ineficientes eles sdo altamente passiveis de paralelizacao®, podendo
ser executados em ambientes paralelos (como GPUs) ou distribuidos (como clusters e
grids computacionais) através de abordagens como o modelo de programacao MapReduce,

tornando sua performance escalavel.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo geral o projeto e implementacao de um
framework orientado a objetos para a execuc¢ao distribuida de GAs com populacao varia-

vel.

1.1.2  Objetivos especificos

A partir do objetivo geral estabelecido foram definidos os seguintes objetivos es-

pecificos para o presente trabalho:

o Projetar um framework para execuc¢ao distribuida de algoritmos genéticos com po-

pulagao variavel e MapReduce, utilizando UML?2;
o Implementar o framework projetado utilizando a linguagem Python;
o Implementar um framework utilizando o modelo MapReduce;
o Implementar um framework de dominio utilizando um framework de suporte;

o Avaliar o framework por meio do desenvolvimento de trés aplicagoes.

O problema da inversao sismica consiste na determinacao da estrutura dos dados de subsolo a partir
da prospecgao geolédgica, tendo como objetivo primario obter uma se¢ao geolégica ou um modelo 3D
(LINDEN, 2006).

Essas caracteristicas sao apresentadas na secao 2.1.

Seu paralelismo é abordado na secao 2.1.
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1.2 JUSTIFICATIVA

Atualmente, diante do aumento dos recursos computacionais disponiveis, é possivel
tratar diversos problemas com uma quantidade maior de detalhes, resultando por sua
vez em abstragoes mais fiéis das situagoes existentes no mundo real. Entretanto, essas
melhores abstragoes ampliam a quantidade de elementos existentes no espago de solugoes
candidatas de um problema, tornando sua otimizag¢ao um processo que consome cada vez

mais recursos computacionais.

Devido a abordagem utilizada na solucao de um problema, algoritmos genéticos sao
altamente paralelizaveis podendo fazer uso de ambientes multi-computados, como clusters
e grids computacionais, que hoje encontram-se disponiveis a baixo custo. Entretanto mo-
delos de programacao distribuida como MapReduce nao sao amplamente dominados pelos
desenvolvedores, resultando no aumento do custo de desenvolvimento e na utilizacao de

solugoes ineficientes.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na secao 2.1 sao apresentados
algoritmos genéticos e sao abordados seus principais conceitos, modelos formais, utilizagao
de populacao variavel, além de apresentadas as principais operagoes de sele¢ao, mutacao

€ crossover.

A secao 2.2 realiza a uma revisao bibliografica sobre frameworks orientados a
objetos, onde ¢ realizada uma comparacao entre abordagens voltadas ao reuso de software
e onde sao mostrados os conceitos e classificagoes de framework orientados a objetos além

de sua relagao com padroes de projeto.

O modelo de programacao distribuida MapReduce é apresentado na secao 2.3, sao
abordados seus principais conceitos além de sua implementacao no framework Hadoop. O
Capitulo 3 apresenta o framework desenvolvido e o Capitulo 4 apresenta as aplicacoes de
avaliagao implementadas. Por iltimo, no Capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes deste
trabalho.



23

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 ALGORITMOS GENETICOS

Essa secao apresenta a fundamentacao tedrica para o funcionamento de GAs. Na
subsecao 2.1.1 sao abordados os conceitos basicos sobre algoritmos genéticos, suas princi-
pais operagoes e elementos. Os modelos formais que embasam o funcionamento de GAs sao
apresentados na subsecao 2.1.2, enquanto os principais mecanismos de selecao, crossover
(reproducao) e mutagao sao apresentados, em sua ordem padrdao denotada por SGA-
SCM!, respectivamente nas subsecoes 2.1.3, 2.1.4 e 2.1.5. Por tltimo sdo apresentadas

variagoes do algoritmo para o funcionamento com populagoes varidveis (subsecao 2.1.6).

2.1.1 Conceitos basicos

GAs sdo “técnicas de busca estocasticas® baseadas em mecanismos de seleciao na-
tural e genética” (GUO et al., 2010, p. 2990), visdo que é compartilhada por diversos
autores como Beasley et al. (1993a, p. 2), Shi et al. (2005, p. 255), Escuela et al. (2007,
p. 437) e Munawar et al. (2008, p. 897).

Segundo Fogel (1994, p. 3) os principios da teoria da evolugdo de Darwin sao
mecanismos robustos de busca e otimizacao onde cada bioma evoluido demonstra um
comportamento complexo e otimizado. Os problemas que as espécies solucionaram durante
0 seu processo evolutivo envolvem fatores como caos, sorte e temporalidade que sao, por
sua vez, caracteristicas de problemas que se mostraram intrataveis através dos mecanismos

de otimizacao tradicionais.

De maneira abstrata Beasley et al. (1993a, p. 58) definem a evolugao das espécies
na natureza como um processo de competicao, onde os individuos disputam recursos como
alimentos, agua e parceiros. Os individuos mais adaptados sobreviverao e se reproduzirao,
gerando uma quantidade maior de descendentes, enquanto individuos menos aptos ten-
dem a gerar quantidades menores de descendentes, Fogel (1994, p. 3) ressalta que sem essa
competicao, se todos os individuos conseguissem se reproduzir, haveria um crescimento
exponencial da populacao. Esse processo de selecao favorece a propagacao dos genes dos
pais mais aptos para seus filhos e é repetido a cada nova geracao. A propagacao e com-

binagao de diferentes genes “bons” possui boa probabilidade de ocasionar o surgimento

L O padrio de nomenclatura adotado é o proposto em Roeva et al. (2012, p. 178), decorrente da ordem

de execucao das operagoes de selecao, crossover e mutagdo, os autores citam algoritmos alternativos
que realizam as operagoes em outras ordens como SGA-MSC (mutagdo, selecao e crossover) e SGA-
CMS (crossover, mutagéo e selegdo).

2 Nao deterministicos, sujeito a eventos aleatérios.
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de individuos mais aptos que qualquer um dos seus ancestrais (FORREST, 1993, p. 2),
embora ocorram casos onde sao gerados individuos com pouca ou nenhuma aptidao que
serdo extintos em algumas geragoes. Além disso durante o processo de transferéncia de
informagoes genéticas entre as geragoes (crossover) podem ocorrer falhas, essas falhas sdo
chamadas de mutacoes e sdo uma importante ferramenta no processo de evolugao. Todo
esse processo ¢ traduzido em operagoes cujo sequenciamento ¢ descrito na Figura 2. Nas
etapas desse algoritmo diferentes técnicas de sele¢do natural, reprodugdo (crossover) e

mutacao podem ser utilizadas, essas técnicas sao apresentadas nas proximas segoes.

Figura 2 — Fluxo de execucao de algoritmos genéticos.

. = Criar uma populacao
inicial de individuos

Avaliar a qualidade de cada
individuo da populacao

Condicdo de parada satisfeita?

=0

- [Sirn]
[N&o]

Aplicar técnicas de seleciao
para simular o processo de
selecao natural

W
Aplicar técnicas de reproducao
para geracao de novos individuos
para a populacao

W

Aplicar técnicas de mutacdo para simular
problemas na transferéncia de informacies
genéticas durante a reproducao

W

Atualizar populacao,
inserindo novos individuos

GAs operam sobre um conjunto de individuos chamados de cromossomos que
representam solugoes-candidatas a um problema. Fogel (1994, p. 3) trata individuos como
a dualidade entre seu genotipo e fenotipo, onde o gendtipo é o local de armazenamento dos
genes recebidos dos antepassados®, e fendtipo ¢ a representacao de seu cédigo genético em
um ambiente, sendo possivel que estruturas genéticas completamente diferentes produzam

resultados semelhantes.

3 Normalmente o armazenamento dessas informacdes ocorre através de strings binarias.
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Ainda segundo o autor, o efeito que uma alteragao no cédigo genético de um indivi-
duo terd em seu fenétipo é, normalmente, imprevisivel devido a existéncia de pleiotropy,
onde a alteracdo de um tunico gene afeta diversos tragos do fendtipo, e polygeny, onde
a alteracdo de um tnico traco do fendtipo depende da alteracdo de diversos genes. Al-
guns autores, como Beasley et al. (1993a), Whitley (1994) e Verel (2013), resumem essas
caracteristicas como epistasis. Beasley et al. (1993a) ressalta inclusive que em fungoes

multimodais sempre existe alguma interacao entre os genes.

Além do fenétipo e do gendtipo os cromossomos possuem um fitness, o fitness é
uma nota de avaliagdo do cromossomo baseada nos valores de seu fenotipo no problema
a ser solucionado. A funcao de avaliacao por sua vez é um dos itens que varia conforme o
problema a ser solucionado pelo GA*. Normalmente o fitness é representado como um valor
real positivo e é proporcional a qualidade do cromossomo, ou seja, quanto melhor for uma
solugao candidata maior o valor de seu fitness, entretanto em problemas de minimizacao
¢é possivel que um valor menor represente um individuo melhor. Em um problema de
maximizagao de lucro por exemplo o valor de fitness poderia ser o lucro obtido (quanto
maior o lucro, melhor o fitness) enquanto em uma comparagao de curvas o valor do fitness
poderia ser a distdncia de Hausdorff (HUTTENLOCHER et al., 1993, p. 850) entre uma

curva base e uma curva candidata (nesse caso quanto menor a distancia melhor o fitness).

Considerando que deseje-se resolver um problema de regressao linear (localizar a
equacgao de reta que melhor se ajusta a um conjunto de pontos), que a Figura 3 represente
uma solucao candidata nesse problema e que o gendtipo apresentado na mesma esteja
codificado na forma binaria. Neste caso os genes 1 e 2 seriam traduzidos, respectivamente,
como os valores 2653 e 25345 e o gendtipo do cromossomo seria representado por uma
reta definida pela equacao Y = 2653X + 25345. Neste problema o valor do fitness do
cromossomo pode ser considerado o somatério dos erros®, onde um valor menor de fitness

representaria uma melhor solu¢ao candidata.

Figura 3 — Cromossomo composto por genes binarios.

Gene 01 Gene 02
Gendtipo oloJofofafo[aJoJoaJa]aa[aJa]1]o[a]1JoJofoJa]1Jofo]JoJofofo]o]1
Gendtipo (dec) 2653 25345
Fendtipo ¥ o= 2653 + 25345

Populagao é o conjunto de cromossomos manipulados por um GA durante uma ite-

4 A funcéo de avaliacio calcula o fitness de cada cromossomo da populacio de forma independente,

sendo esse o principal ponto de paralelizacao do algoritmo em ambientes como clusters e grids com-
putacionais.
Distancias cartesianas entre o valor predito e o valor de cada ponto.
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racdo. E normalmente constante® e inicialmente gerada de maneira aleatéria” (WHITLEY,
1994, p. 65). O procedimento tradicional de inicializagdo da populagao de cromossomos de
um GA ocorre criando aleatoriamente cromossomos, verificando se os mesmos ja existem®
na populagao (visando garantir a variabilidade da populagao inicial) e inserindo-os caso
nao estejam, procedimento o qual é descrito na Figura 4. Utilizando o exemplo da re-
gressao linear apresentado anteriormente e considerando o tamanho da populagao inicial
como 14 individuos, a Figura 5 seria a representacao de uma populacao inicial valida para

esse problema.

Figura 4 — Procedimento de geracao da populagao inicial de um GA.

Populacao completa? : :
’I[N.ﬁo]

Cﬁua aleatoriamente um cmmommo)

[Sim]

~®)

Individuo ja existe na populacac?
[Sim]

[Ndo]

[Mu’ma CIOMOSS0mo a populacao

"\v."“‘-.

Figura 5 — Populacao inicial para o problema de regressao linear.

Gendtipo Fenotipo
Cromessomo 1 [0 (0|00 )10 j0jo (1 (Oof1{1(1[o(d{o{1jojojoja(1|ofofofofo[o[o[1]¥=2653X+ 25345
Cromossomo 2 |0 |0 |0)0f1]0(1|0|0|0jOfoOjO(0|0|O|O)1{1]0(0|0|0O|0jOfO]O(0|0)0|0)0[Y=2560X+ 24576
Cromossome 3 (0|0 |1 |0f1]|0|0j0]jO|OjOfojO(0jO]jO1|1f0OjO|0j0j0O|0jOfO]O|0D|0|0|0]0fY=10240X + 49152
Cromossomo 4 |1|0 |1 (0|0|0|0(0f0(0OjO|OjOfO(OjOojO|OfjOfO(O|1]1|Of(Of0|O]|O|0f0|0O]|1]|Y=40960X + 1537
Cromossome 5 |0 |0 (1 |0f1]0(0j0jOoj0jofojoj0ojojojojofol(1|ojojojofojof1(1]0j0]jofYy=10240X+1
Cromossomo 6 [0 (000001 |01 (0ojOofofojofofofjojojojojojojojojOfofof[1[1[o]|0|0]|Y=0E40X+ 24
Cromossomo 7 |00 (1 (0|1|0|0[0f0(0OjOjofOjOjOjOojojOfojOjOjOjO({O(OjO]jO|O[0[0[0]1]Y=10240%+ 1
Cromossomo 8 [0 (0000001 jo(1(ofofojofofofojojojojojojojojOf1f(1[0[0[0]|0|0]|Y=2320X+ 96
Cromossome 9 |0 |1 |01 ({00000 |0jOfOjO(0O|0j0O|OjOfOjOfO(1|1|0jOf0O]O(0|0)0|0]0fY=20480X+ 1536
Cromossomo 10| 0 |0 (0[O0 |00 00O (1 (Ofq1[ojOfOfojOojOojojojojt)jojojojofOofofo|O[1]|Y=280X+1537
Cromossome 11|10 |0 |0 |0f0]0(1|0|1|0jOf0jO(0|0j0O|OjOfOjO(0O|0jO|OjOfO]O(1{1]|0|0)0(Y=mR40X + 24
Cromoessomo 12| 0 |0 (0[O0 |0 00O (O (1 fOof1[0[Ofo(OjOjojojojojojOjOfofOojOfofoloj1]y=40X+1
Cromossome 13| 0|0 |0 |0f0J0(1|0|1|0jOf0jO(0|0jO|OjOfO]jO(0O|0jO|OjOfO]O(1{1]|0|0]1|Y=0BA0K + 25
Cromossomo 14|00 |0 (0|00 j0O|0fO(O)1|0|j0OjO|OjOjO|O|OfOjOjOjOjOfOfO]jOjO]OfO[1|1]|Y=232X+ 3

6 Na subsec¢do 2.1.6 sdo apresentados, dentre outros, o modelo proposto por Arabas et al. (1994) onde
é introduzido o conceito de idade e o trabalho com populacoes varidveis e uma adaptagao realizada
por Biéck et al. (2000)

7 Existem estudos, como o de Diaz-Gomez e Hougen (2007, p. 43), que demonstram que a qualidade
da populacao inicial afeta a qualidade do resultado da execucao do algoritmo.

8

Cromossomos sao considerados iguais quando seu material genético é o mesmo.
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Uma das decisoes criticas no processo de criacdo de um GA é o tamanho da
populacao inicial. Grefenstette (1986 apud PETIT; SWIGGER, 1983) e Lobo e Lima
(2006, p. 1241) afirmam que GAs podem convergir para solugdes com pouca qualidade
caso a populagao inicial seja pequena, entretanto caso a populagao inicial seja grande o
algoritmo tornar-se-a inaceitavelmente lento. Ainda segundo os autores, estudos apontam
que o tamanho da populacao ideal varia conforme o problema a ser resolvido, nao havendo

um valor padrao.

2.1.2 Definicdes e modelos formais

Segundo Forrest (1993, p. 4) GAs sdao normalmente aplicados a situagoes com-
plexas, sujeitas a alteragoes durante o tempo ou com ruidos, caracteristicas que tornam
virtualmente impossivel predizer sua performance. Entretanto existem teorias que emba-
sam seu funcionamento, sendo as principais a teoria dos esquemas (schemata theory) que
é apresentada na subsegao 2.1.2.1, e a teoria dos blocos de construcao (building blocks)
que é apresentada na subsecao 2.1.2.2, descritas respectivamente em (HOLLAND, 1975)
e (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

A analise de GAs inicia-se pelo conceito de um espaco de busca, podendo um GA
ser considerado um procedimento de busca de uma string binaria de comprimento [ com
fitness alto em um conjunto de strings binarias de comprimento | (FORREST, 1993, p.
4). Na literatura, como em Guo et al. (2010, p. 4) e Verel (2013, p. 4), esse espago de busca
é frequentemente descrito como fitness landscape tratando individuos com maior fitness
como elevagdes no terreno e um GA como um mecanismo de localizagao de picos (para
comparagao com técnicas de gradiente), esta visdo estd representada na Figura 6 onde
tem-se o valor de uma variavel Y determinado pelo valor das variaveis X e Z. No caso do
problema de regressao linear apresentado anteriormente pode-se considerar a variavel Y
como o somatorio dos erros, a variavel X como o valor a e a varidvel Z como b (definindo

uma equacao de reta como Y = aX + b).

2.1.2.1 Teoria dos esquemas e teorema fundamental dos GAs

A teoria dos esquemas introduz o conceito de esquema para explicar formalmente
porque GAs funcionam. Srinivas e Patnaik (1994b, p. 20) definem um esquema como
modelo de similaridade definido sobre um alfabeto {0, 1, **} com o mesmo comprimento
[ das representagoes binarias do terreno, onde cada esquema descreve um subconjunto de

strings com valores idénticos em uma posicao especifical®. Ainda segundo os autores, o

9 Alguns autores como Booker et al. (1989, p. 7) utilizam o simbolo # ou a expressdo “ignorado” (don’t

care) para essa representacao.
Alguns autores como Forrest (1993, p. 5) e Whitley (1994, p. 4) chamam esses subconjuntos do
espaco de busca de hiperplanos.

10
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Figura 6 — Representagao grafica de um fitness landscape

Definigdo dareta: Y =aX + b
RE

Fonte: Adaptado de (VEREL, 2013, p. 8).

caractere * é definido como uma posigao de valor livre, aceitando tanto o valor 0 quanto

1.

Cada string representada por um esquema ¢ chamada de instancia do esquema
sendo que um tnico cromossomo estd contido em até 2' esquemas, caracteristica que é
conhecida como paralelismo implicito. Este paralelismo possibilita a avaliacao de multiplos
esquemas simultaneamente encontrando-se ilustrado na Figura 7 onde um cromossomo de
comprimento 3 (“101”) esta contido em 7 esquemas diferentes, ou seja a avaliacao de seu
fitness implicaria, implicitamente, na avaliacao do fitness de 7 esquemas. Ainda conforme
essa teoria, um esquema composto por {*}! define todas as strings bindrias de tamanho I,
as posigoes fixas do esquema representam a sua ordem e o comprimento de um esquema
é definido pela distancia entre as posigoes fixas em seus extremos, a critério de exemplo

um esquema definido como *1*00* possuiria um comprimento de 3.

Whitley (1994) propoe que a visualizagao dos hiperplanos gerados pelos esquemas
seja feita como um hipercubo!!, semelhante ao apresentado na Figura 8 onde, no exemplo
apresentado, cada extremidade refere-se a uma string binaria completa, cada superficie
refere-se a um esquema de ordem 1 e cada aresta representa um esquema de ordem 2.
Nesta imagem, ao avaliar-se o cromossomo “101” da Figura 7 sao avaliados os esquemas
de ordem 1: *0* (verde), **1 (azul) e 1** (vermelho) e os esquemas de ordem 2: (m,
100 101 e 111 101 (arestas laranja).

Sob a ética dos esquemas pode-se interpretar, segundo Forrest (1993, p. 4), o me-
canismo de busca de um GAs como um processo implicito de amostragem de esquemas

onde o retorno (feedback) da fungao de fitness, combinado com métodos de selecao, re-

1 Hipercubo é um anilogo N-dimensional a um cubo cuja dimensdo é 3
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Figura 7 — Representagdo dos esquemas contidos em um cromossomo.

Genétipo do cromossomo
Cromossomo A = 101

Esquemas ao qual o cromossomo pertence

Esquema 0 = ***
Esquema 1 = 1**
Esquema 2 = *0*
Esquema 3 = **1
Esquema 1N2 = 10*
Esquema 1N3 = 1*1
Esquema 2N3 = *01

Figura 8 — Representagao dos hiperplanos gerados pelos esquemas como cubo.

110 111

101

000 001

combinacao (crossover) e distor¢oes no processo de amostragem (mutagao) direcionam, ao
longo do tempo, o algoritmo para longe dos esquemas que possuem um baixo fitness mé-
dio, focando nos que possuem um fitness médio mais elevado. Srinivas e Patnaik (1994b,
p. 20) entretanto analisam que o funcionamento de um GA ocorre devido a competicao
existente entre os esquemas dos cromossomos para se tornar o esquema predominante da

populagao.

2.1.2.2 Teoria dos blocos

A teoria dos blocos de construgao (building blocks) caracteriza a importancia de
uma boa codificacdo do problema para o cédigo do cromossomo!?; ela, segundo Srinivas
e Patnaik (1994b, p. 21), afirma que strings sao compostas por blocos e que as operagoes
genéticas realizadas por um GA como mutagao, crossover e selegdo geram, promovem e

justapoem esses blocos buscando a criagdo de uma string otimizada. Beyer e Schwefel

12 Uma boa codificacdo, segundo Goldberg e Holland (1988, p. 95) é uma codificacio onde genes

relacionado fiquem proximos (na composigao do gendtipo), além disso recomenda-se a utilizagdo de
codificagbes como Gray Code (MEHTA et al., 1996, p. 178-179) onde ntmeros consecutivos sao
diferenciados por somente um caracter.
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(2002), de maneira sintética, afirmam que essa teoria baseia-se na premissa de que a com-
binacdo e concatenacao de blocos bons'® de pais diferentes com fitness elevado produzird
um resultado com fitness elevado, reproduzindo a ideia intuitiva de que a combinacao das

caracteristicas boas dos pais resultard em um filho também bom!4.

Srinivas e Patnaik (1994b, p. 21) relacionam as principais operagoes realizadas
por um GA com a sua influéncia nos blocos que compde a string. Segundo os autores
o crossover tende a manter as informacoes das strings a serem combinadas o que faz
com que a criacao de novos blocos se torne dificil quando as mesmas sao semelhantes. Ao
contrario das operacoes de crossover as operagoes de mutagao nao conservam blocos, sendo
utilizadas para a introdugao de novos blocos nos cromossomos, enquanto as operagoes de
selecao servem de guia para a construcao de blocos com maior fitness a cada geragao.
Baseando-se nos conceitos dessa teoria, Beasley et al. (1993a, p. 7) afirma que GAs devem
ser projetados visando aproximar genes relacionados uma vez que a justaposicao de blocos

¢ uma operacao importante para o funcionamento do mesmo.

2.1.3 Operadores de selecdo

Beyer e Schwefel (2002, p. 11) afirmam que GAs necessitam de um objetivo que guie
a busca para regioes mais promissoras do fitness landscape, da mesma forma que o processo
de selecao natural guia a evolucao das espécies, esse guia é definido através de operadores
de selecao. Miller e Goldberg (1995, p. 195) e posteriormente Sivaraj e Ravichandran
(2011, p. 3793) definem que os operadores de selegdo devem dar preferéncia aos melhores
individuos (com fitness mais elevado) possibilitando que seus genes sejam passados para
as geragoes futuras, proibindo (ou limitando) dessa forma a entrada de individuos ruins
nas préximas geracoes. Ainda segundo os autores a pressao seletiva (selective pressure)®
é um parametro que influencia a performance de um GA, estando baixa a convergéncia
para uma solucao otimizada se torna lenta, estando alta ocasiona perda de diversidade da
populagao fazendo com que o GA venha a convergir muito rapido, frequentemente para
um maximo local. Miller e Goldberg (1995, p. 194) caracterizam o mecanismo de selegao
ideal como: simples de implementar, eficiente (em arquiteturas paralelas ou nao) e com

uma pressao seletiva passivel de configuracao.

Além das caracteristicas ja citadas Grefenstette (1986, p. 3), introduziu um novo
conceito ao processo de selegao de GAs: o generation gap. Este conceito define o percentual
de individuos da populacao a serem substituidos a cada geragao, simulando assim duas

caracteristicas existentes na natureza: a nao substituicao de todos os individuos de uma

13
14

Blocos sao considerados bons quando produzem pais com fitness elevado.

Segundo Beyer e Schwefel (2002, p. 19) essa hip6tese, apesar de intuitiva, se mostrou extremamente
dificil de ser demonstrada na prética, sendo que apenas recentemente foram apresentados, por Jansen
e Wegener (2005), resultados concretos sobre sua importéncia.

A pressao seletiva é um parametro das técnicas de selecdo que sdo apresentadas a seguir, seu valor
ideal varia conforme o problema a ser resolvido ndo havendo um mecanismo de calculo.

15



2.1. Algoritmos genéticos 31

populacao simultaneamente e a competicao entre individuos de diferentes geragoes (pais

e filhos) pelos recursos.

Nas préximas segoes sao apresentados alguns operadores de selecao classicos sendo
a selegao por truncamento (Truncation ou Breeding), na subsegao 2.1.3.1, a sele¢do por
roleta (Roulette Wheel), na subsecao 2.1.3.2, a selecdo por amostragem universal esto-
castica (Stochastisc Universal Samplig), na subsecdo 2.1.3.3, a sele¢do por ranking, na
subsecao 2.1.3.4, e a selegao por torneiro, na subsegao 2.1.3.5. Para a apresentagdo desses
operadores devem ser formalizados alguns conceitos, para tal serao utilizadas as defini¢oes

formais apresentadas por Blickle e Thiele (1995, p. 6-13) onde:

e Individuo: Um individuo em um GA é denotado J; sendo que J; € J onde J é o

conjunto de todos os individuos possiveis;

o Tamanho da populagido: A quantidade de solugbes candidatas (individuos) é
denotada N;

o Filhos: O conjunto de filhos gerados apds o processo de crossover é denotada por

7

o Operacgao de selegao: Uma operagio de selecao ¢ definida como uma funcao w :
JN = JN;

« Fluxo de execucgao: Uma vez inicializado o GA, as operagoes de sele¢cdo, mutagao
e de crossover sao executadas repetidamente até que uma condicao de parada pré-

estabelecida seja satisfeita;

o Fitness: A qualidade de um individuo é determinada através de uma funcao defi-
nida como f : J — R, sendo que existe uma quantidade finita de valores (fi, ..., f,)
| n < N;

2.1.3.1 Selecdo por truncamento

Este método de selegao baseia-se, segundo Beyer e Schwefel (2002, p. 12), em
selecionar os M melhores individuos (com fitness mais elevado) em uma populagao e

possui duas variagoes.

Uma variagao, conhecida como comma selection e denotada pelos autores como
(J, ), diferencia-se pelo fato dos cromossomos pais ndo competirem com os cromossomos
filhos, sendo descartados ao final operacao de crossover. Essa operacao, visando a manu-
tengao do tamanho da populagdo, implica em todos os individuos da populagao (M = N)

serem selecionados para reproducao o que resulta em um procedimento de busca aleatoéria.

A segunda variacao, conhecida como plus selection e denotada pelos autores como

(J + ), consiste na sele¢do dos m (onde m < N) melhores individuos para reproducao e
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posterior selecao de N individuos em um conjunto composto por J Uy, cujo tamanho é
maior que N, implicando assim na selecao dos melhores individuos. Este procedimento é
exemplificado na Figura 9 através da utilizagao de uma populagao inicial de 5 individuos

e da sele¢ao dos 4 (m = 4 neste exemplo) melhores individuos para reprodugao.

Figura 9 — Selegao por truncamento (J + ) - Populagao inicial.

Cromossomos pais

Cromossomos filhos

Cromossomo | Fitness -
A 5 Cromossomo | Fitness
B 1 Filho A ¢ B 1
G 3 Filho A e D 6
D 5 Filho B e C 4
o 1 Filho Be D 2

Os cromossomos filhos, resultantes do processo de reproducao, sao adicionados a
populacao resultando em uma nova populagdo intermediaria contendo os N individuos
originais e os m individuos resultantes de reproducao, este situacao é apresentada na
Figura 10. Por ultimo os individuos com maior fitness desta populacao sao selecionados

para compor a nova populacao resultando na populacao apresentada na Figura 11.
Figura 10 — Sele¢ao por truncamento (J + ) - Conjunto de pais e filhos.

Cromossomos pais e filhos, ordenados por fitness
Cromossomo Fitness
Filho A e D
A
Filho B e C
B
C
Filho B e D
D
Filho A e B
E

(@)

=D DN QO | | O

Figura 11 — Sele¢ao por truncamento (J + ) - Nova populagao.

Nova populacao

Cromossomo | Fitness
Filho A e D 6
A 5
Filho C e E 4
B 4
C 3




2.1. Algoritmos genéticos 33

2.1.3.2 Selecdo por roleta

A selegao por roleta foi originalmente proposta por Holland (1992) e consiste em
simular a criagdo de uma “roleta viciada” onde certos niimeros (cromossomos no caso de
GAs) possuam maior possibilidade de serem escolhidos. Esse procedimento é explicado

por Sivaraj e Ravichandran (2011, p. 3793) como um conjunto de 4 passos.

Primeiramente é calculado o fitness total da populagao (F;) através do somatoério
do fitness de cada individuo, conforme apresentado na Equacao 2.1, fazendo com que
cada individuo possua uma probabilidade de selegdo (sel;) proporcional ao seu fitness,

essa proporcionalidade é calculada através da Equagao 2.2.
N
i=1

sel; = (2.2)

Calculada a nova probabilidade de selecdo é construido um vetor com todos os
cromossomos, onde a quantidade de ocorréncias de um cromossomo seja proporcional sua
probabilidade de selecao. O ultimo passo consiste em gerar aleatoriamente N nimeros

entre 1 e F} e selecionar os individuos da respectiva posi¢cao para compor a nova populacao.

Considerando a populacao inicial de 5 cromossomos descrita na Figura 12, ao
calcular a probabilidade de selecdo dos individuos obtém-se valores entre 7% e 33%. A
partir dessas probabilidades é criada uma lista (abstracdo da roleta) de 15 individuos
contendo 5 cromossomos “A”, 4 cromossomos “B”, 3 cromossomos “C”, 2 cromossomos

“D” e 1 cromossomo “E”16 esta lista ¢ apresentada na Figura 13.

Figura 12 — Selecao por roleta - Populacao inicial.

Populacao
Cromossomo | Fitness | Probabilidade selegcao
A 5 33%
B 4 27%
C 3 20%
D 2 13%
E 1 ™%

Uma vez criada a roleta sao gerados aleatoriamente 5 nimeros entre 1 e 15. Na

Figura 14, por exemplo, foram gerados os nimeros 1, 2, 4, 8 e 13. Por ultimo os individuos

16 Foram realizados arredondamentos nos valores das probabilidades para exibir os valores em uma lista

de 15 individuos, caso fosse necessario utilizar os valores exatos uma solugao possivel seria a criagdo
de uma lista de 100 individuos com 33 “A”, 27 “B”, 20 “C”, 13 “D” ¢ 7 “E".
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Figura 13 — Selecao por roleta - Criagdo da roleta.

Cromossomos em quantidade proporcional
(A[AJAJAJA[BIB[B|B[C[C[C[D|D]|E]

das posicoes 1, 2, 4, 8 e 13 sao selecionados resultando na nova populacao apresentada na

Figura 15.

Figura 14 — Selecao por roleta - Selecao dos individuos.

Selecao aleatéria de individuos (roleta)

1 . 1 \
(AJAJA[A[A[B[B[B[B|C[C|C[D[DJE]

Figura 15 — Selecao por roleta - Nova populagao.

Nova populacao

Cromossomo | Fitness
A 5
A
A 5)
B 4
D 2

2.1.3.3 Selecdo por amostragem universal estocastica

Esse método assemelha-se muito ao método da selecao por roleta, apresentado
na subsecao 2.1.3.3, buscando apenas a reducao do elemento de aleatoriedade. Segundo
Sivaraj e Ravichandran (2011, p. 3794) este método consiste em realizar os trés passos
iniciais descritos no método de selecao por roleta (passos que tratam da construgao da

roleta) e utilizar um novo mecanismo para a selegao dos individuos.

Enquanto no método da selecao da roleta sao gerados N ntimeros aleatérios para
sele¢ao (simulando N giros da roleta) neste método é calculado um valor de espagamento
uniforme S na roleta, entao é gerado um tinico niimero aleatério entre 1 e F; como posic¢ao
do primeiro marcador, apos isso sao inseridos N — 1 marcadores com uma distancia de S

entre sil”.

O mesmo exemplo apresentado na subse¢ao 2.1.3.2 para o método de selecao por

roleta pode ser utilizado na explicacao da selecao por amostragem universal estocastica.

17 A roleta normalmente é implementada computacionalmente como um vetor, entretanto deve-se con-

siderar que o sucessor do ultimo elemento do vetor é o primeiro elemento, simulando um anel, para a
aplicagao desse método.
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Novamente considerando a populacao inicial apresentada na Figura 12 e sua respectiva

roleta, apresentada na Figura 13, calcula-se um espacamento S uniforme (nesse caso

S = comprmento daroleta _ 3) ¢ gera-se um nimero aleatério entre 1 e 15 como ponto inicial.

Na Figura 16 o numero aleatorio gerado é 5, resultando na selecao dos individuos da

posigoes 5, 8, 11, 14 e 2 e na populacao apresentada na Figura 17.

Figura 16 — Selecao por amostragem universal - Selecao dos individuos.

Selecao com espacamento fixo
Inicio
| | | J J
(A[AJAJA[A[B[B[B[B[C|C|C|D[D[E]

Figura 17 — Selecao por amostragem universal - Nova populagao.

Nova populagao
Cromossomo | Fitness
5

S|l Q| ®| =] =
PO | cof | o

2.1.3.4 Selecdo por ranking

A selecao por ranking é um método implementado para superar os problemas
referentes a variacdo do fitness na populacao'® como evitar a convergéncia prematura
e prevenir que o algoritmo fique estagnado. Blickle e Thiele (1995, p. 27) subdividem
essa selecao em duas categoria, baseando-se na forma de criacdo do ranking, a selecao
por ranking linear e a sele¢do por ranking exponencial enquanto Pohlheim (2007 apud

POHLHEIM, 1995) inclui a essa lista um mecanismo de selegdo nao linear.

Todas as técnicas de selecao por ranking supracitadas consistem inicialmente em

ordenar os cromossomos conforme o valor de seu fitness'®

, sendo que cada posi¢ao no ran-
king devera conter um tinico cromossomo. Em seguida deve-se posicionar os cromossomos
em um ranking onde as posigoes sao alocadas de maneira decrescente e linear baseadas
em seu fitness, onde o melhor cromossomo possuiria um valor de fitness N e o pior cro-

mossomo possuiria um valor de fitness 1 (SIVARAJ; RAVICHANDRAN, 2011, p. 3794).

18

Métodos como a roleta e a amostragem universal estocédstica sdo distorcidos quando existem indivi-
duos cujo fitness seja muito superior ao fitness dos demais individuos da populacao e podem demorar
a convergir caso todos os fitness sejam muito préximos.

Caso existam dois ou mais cromossomos com o mesmo valor de fitness deve-se escolher a ordem
baseada em outro critério, a ser decidido pelo projetista.

19
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Apbs o posicionamento dos cromossomos no ranking deve-se recalcular o valor do fitness
de cada individuo através da Equacao 2.3, no caso da utilizacdo de ranking linear, da
Equacao 2.4, no caso da utilizacao de ranking exponencial, e da Equagao 2.5, quanto
utilizado o ranking nao linear. Este método explicita aos GAs o conceito de selective
pressure (SP) que representa a intensidade com a qual ocorre o processo de selegao, esse
valor é definido pelo projetista do GA devendo ser otimizado para cada problema a ser
solucionado. Finalizado o recalculo dos fitness é realizado o procedimento de sele¢cao do

método da roleta (subsegao 2.1.3.2)%.

, — 1
fitness; =2 — SP, +2.(SP, — 1);{ 7 (2.3)
SP,—1
fitnessi = ﬁSPQN_l (24)
2
4 N.X1
fitness; = W (2.5)

Onde:
SP: a pressao seletiva desejada, aceitando a mesma valores entre [1.0, 2.0].
S P;: o coeficiente que determinara a intensidade da pressao seletiva aceitando valores no
intervalo ]0, 1[.
X: a solucdo da Equacao 2.6 sendo SP; a pressao seletiva desejada, aceitando a mesma

valores entre [1.0, N - 2].

(SP; — N). XN '+ (SP. XN oo + (SP.X) + SP3 =0 (2.6)

Considerando a populacao inicial hipotética de 4 individuos com uma variacao
elevada de fitness apresentada na Figura 18, para a aplicacao de qualquer mecanismo de
selecao por ranking é necessario primeiramente que todos os cromossomos sejam ordena-

dos, conforme apresentado na Figura 19.

Figura 18 — Sele¢ao por ranking linear - Populagao inicial.

Populacao
Cromossomo | Fitness

A 2

B 7

C 11

D 1

20 Embora o algoritmo tradicionalmente utilize a selecio por roleta é possivel aplica-lo utilizando o

mecanismo de sele¢do por amostragem universal estocastica.
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Figura 19 — Selecao por ranking linear - Populacao inicial ordenada.

Populagao em ranking de fitness

Cromossomo | Fitness | Ranking
D 1 1
A 2 2
B 7 3
C 11 4

Uma vez ordenada a populagao é realizado o recalculo do fitness, no presente
exemplo sera utilizado como mecanismo de selecao um ranking linear e um valor de
SP de 1,5, resultando nos novos valores de fitness apresentados na Figura 20, apds esse

procedimento ¢é aplicado o mecanismo de sele¢ao por roleta.
Figura 20 — Selecao por ranking linear - Recalculo do fitness.

Populagao com fitness recalculado

Cromossomo Fitness
D 0,50
A 0,75
B 1,00
C 1,25

E possivel observar neste exemplo que embora a populacio original possuam gran-
des diferengas de fitness (11 para o cromossomo “C” e 1 para o cromossomo “D”) ap6s a
aplicagao desse método o cromossomo “C” possui um fitness apenas 2,5 vezes melhor que
“D” implicando na criacao de uma roleta mais equilibrada, caso fosse aplicado diretamente

o mecanismo da roleta a proporcao seria de 11 para 1.

2.1.3.5 Selecdo por torneio

O método de selegao por torneio foi um dos primeiros métodos de sele¢ao propostos
e tem como principio a competicao direta entre individuos pelo direito de se reproduzir,
da mesma forma de machos disputam uma parceira na natureza. Sivaraj e Ravichandran
(2011) subdividem este método em torneios bindrios (compostos por dois individuos),

“torneios maiores”?!

(BTS).

(compostos por mais de dois individuos) e torneios de Boltzmann

Os torneios de tipo binario ou “maior” variam somente na quantidade de indivi-

duos e possuem o seguinte procedimento: seleciona-se 5%? individuos aleatoriamente na

21 Traducdo livre do original “Larger Tournament selection” apresentado em (SIVARAJ; RAVICHAN-
DRAN, 2011, p. 3794).

Nesse algoritmo a pressao seletiva exercida pelo algoritmo é diretamente proporcional a 3, ou seja,
quanto maior o torneio menor a possibilidade de selecao de um individuo com baixo fitness.

22
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populacdo e elabora-se um torneiro onde o vencedor?® ir4 para a matching pool se reprodu-
zir. Apos a realizacao do torneio todos os individuos retornam a populagao para participar
de novos torneios. Repetem-se esses passos até que uma quantidade m (onde m <= N) de
individuos seja selecionada, o fluxo de execucao deste procedimento encontra-se ilustrado

na Figura 21.

Figura 21 — Procedimento de geracao selecao utilizando o mecanismo de torneio.

[Sim] Torneio cormpleto?

[MEo]

Selecionar individuo da
populacao aleatoriamente

W

Adicionar individuo

selecionado no torneio ji
)4

C.ll'nrifil:a r ganhador do torne Iﬁ

W
Adicionar ganhador do j

torneio na matching pool

W
Devolver todos os Irldividunsj

para a populacado

O torneio Boltzmann é apresentado por (SIVARAJ; RAVICHANDRAN, 2011,
p. 3794) como um tipo de torneio motivado por simulated annealing®* onde a selecio
dos individuos do torneio segue regras, fazendo com que sua selecao ocorra de maneira
semelhante a uma distribuicao de Boltzmann. Esse procedimento consiste em criar um

torneio de trés individuos, o primeiro individuo ¢ escolhido aleatoriamente, o segundo

23
24

O cromossomo com o maior fitness no torneio é considerado o vencedor.
Simulated annealing é uma heuristica de busca fundamentada em uma analogia com a termodi-

namica, esse tépico entretanto ndo faz parte do presente estudo sendo explicado com detalhes em
(DAVIS, 1987).
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individuo deve ser selecionado dentre os individuos que possuem um fitness distante do
fitness dos primeiro individuo até um limite A pré estabelecido. O terceiro competidor
deve ser solucionado de duas formas, em 50% dos casos deve-se selecionar o terceiro
competidor através de strict choice, possuindo o mesmo um valor de fitness distante dos
valores dos demais competidores em até A, as outras vezes deve-se utilizar relazed choice

cuja operacgao ¢ igual a do segundo individuo.

2.1.4 Operadores de crossover

Srinivas e Patnaik (1994a, p. 656) afirmam que GAs realizam uma busca direcio-
nada, embora aleatéria, explorando regides potencialmente boas (conjunto de esquemas
que possuem um fitness melhor) no fitness landscape. Enquanto o processo de sele¢ao é
responsavel pela identificacao das regioes promissoras, os métodos de crossover sao os prin-
cipais responsaveis pela exploragao desse espaco. Ainda segundo os autores a importancia
do processo de crossover é reflexo dos modelos formais apresentados na subsecao 2.1.2
devido a possibilidade de criacao de novos building blocks bons através da troca de mate-
rial genético entre dois individuos compostos por blocos bons resultando, possivelmente,

em individuos melhores.

Os mecanismos de crossover utilizados em GAs baseiam-se no principio biolégico
da reproducao sexuada (AGRAWAL, 2001, p. 692) onde sdo necessérios dois individuos
(pais) para o surgimento de um novo individuo (filho). Entretanto, diferentemente dos
processos reprodutivos que ocorrem na natureza, o processo de crossover de GAs sempre
gerarda dois individuos. De maneira semelhante a natureza, nem todos os individuos sele-

I?5 se reproduzem, um dos pardmetros de configuracao de

cionados para a matching poo
um GA é o crossover rate que representa o percentual de chance que um individuo possui
de se reproduzir, Beasley et al. (1993a, p. 3) afirma que esse percentual normalmente
fica entre 60% e 100%. Os individuos que nao foram selecionados para reproducio sao

copiados para a proxima geracao.

Nas préximas segoes serao apresentados alguns operadores de crossover classicos
sendo o crossover de um ponto (One-Point crossover) apresentado na subsegao 2.1.4.1, o
crossover de dois pontos ( Two-Point crossover) na subsegao 2.1.4.2 e o crossover uniforme

(Uniform crossover) na subsecao 2.1.4.3.

2.1.4.1 Crossover de um ponto

O crossover de um ponto (One-Point crossover) é o mecanismo original de repro-

dugao apresentado por Holland (1992, p. 68). Para a aplicacao desse operador o cédigo

25 Matching pool é o espaco reservado para os individuos que foram escolhidos através do processo de

selecao para terem a chance de se reproduzir.
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genético do cromossomo ¢ visualizado como uma lista de [ posi¢oes, onde cada posicao

equivale a um nimero (0 ou 1) existente no cédigo genético.

Este método consiste em gerar aleatoriamente um nimero no intervalo [1,[ como
ponto de corte (crossover point) e segmentar o codigo genético dos cromossomos pais neste
ponto, resultando em dois segmentos head e dois segmentos tail chamados respectivamente
de Hy, Hy, T} e Ts. Os filhos serao gerados pela justaposi¢cao dos segmentos H; com T
(head do cromossomo 1 e tail do cromossomo 2) e Hy com 17 (head do cromossomo 2
e tail do cromossomo 1), esse procedimento é apresentado na Figura 22 utilizando como

ponto de corte a posicao 4.

Figura 22 — Aplicagao do método de One-Point crossover.

Crossover point Crossover point

Parents 1010\L001110 OOlliOIOE}lO

— —
>/

\
N N

Offspring 1010010010 0011001110

Fonte: (BEASLEY et al., 1993a, p. 4)

2.1.4.2 Crossover de dois pontos

Diferentemente do One-Point crossover, onde o cdédigo genético de um cromossomo
é visualizado como uma lista, o crossover de dois pontos ( Two-Point crossover) trata o
codigo genético como um anel (DEJONG, 1975). Esta forma de visualizagao necessita de
dois crossover points para a extragdo de um segmento (ponto de inicio e fim), esses pontos
sao selecionados de maneira aleatéria, da mesma forma que no One-Point crossover. O
segmento resultante entre os pontos de corte sera entao permutado entre os cromossomos

pais para a producao dos cromossomos filhos.

A Figura 23 apresenta o Two-Point crossover tendo como pontos de corte as
posigoes 21 e 6, através dessa imagem ¢ possivel verificar que, ao se tratar o cromossomo
como um anel, nao ha necessidade de obrigar que o primeiro ponto de corte seja inferior

ao segundo.
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Figura 23 — Aplicagao do método de Two-Point crossover.
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2.1.4.3 Crossover uniforme

Afirma Beasley et al. (1993b, p. 2) que o crossover uniforme difere completa-
mente dos crossovers baseados em pontos de corte. Segundo o autor, considerando um
cromossomo com codigo genético de comprimento [, esse método consiste na geracao de
uma mascara aleatoria (crossover mask) de comprimento [ composta por digitos bindrios.
Cada posicao dessa mascara definira de qual pai o gene serd copiado. Quando a posic¢ao
da mascara contiver o valor 1 o gene da posicao equivalente sera copiado do primeiro pai,
caso contrario o valor sera copiado do segundo pai, esse procedimento encontra-se ilus-
trado na Figura 24. Apos a criagao do primeiro filho os cromossomos pais sao invertidos
e é gerado o segundo filho?% através do mesmo procedimento utilizado para a geracao do
primeiro filho. Uma nova mascara deve ser gerada para cada par de cromossomos que

participar da operagao.

Segundo Whitley (1994, p. 74) uma outra caracteristica do crossover uniforme é
que a quantidade de filhos passiveis de geragao é superior a quantidade gerada através de
operagoes como One-Point crossover. Considerando como codigo genético dos cromosso-

mos pais os valores 0000 e 1111 é possivel verificar na Figura 25 que todas as 2* strings

26 Também é possivel manter a posicdo dos cromossomos pais e utilizar o complemento da méscara

para a criagdo do segundo filho.
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Figura 24 — Aplicacao do método de Uniform crossover.

CrossoverMask 1 001011100

Parent1 1 010001110
| R

Offspringl 1 1 0000 1111
(A (|

Parent2 0 101010011

Fonte: (BEASLEY et al., 1993b, p. 2).

de comprimento 4 que podem ser obtidas através da combinacao de Os e 1s sao acessiveis
através da operacao de crossover. A mesma figura apresenta, através de tracejados, os

valores que uma operacao de One-Point crossover poderia gerar.

Figura 25 — Filhos possiveis dos cromossomos 0000 e 1111 por Uniform crossover.
1111

Olii- 1011 1101 1110

0011 0101 0110 1001 1010 1100

0001 0010 0100 1000

Fonte: (WHITLEY, 1994, p. 74).

2.1.5 Operadores de mutacdo

Na biologia mutagoes sao ruidos decorrentes do processo de reproducao (BEYERA;
SENDHOFF, 2007, p. 3207). Nos trabalhos de Srinivas e Patnaik (1994b, p. 18) e Canti-
Paz (1998, p. 4) o processo de mutacao é descrito como um operador secundario cujo
principal objetivo é restaurar a diversidade genética que pode ser perdida no decorrer do

processo evolutivo, prevenindo assim que o algoritmo pare em um maximo local.

A influéncia que a mutagao deve exercer em um GA entretanto nao é um consenso,
baseando-se na natureza Canti-Paz (1998, p. 4) afirma que a incidéncia de mutagoes
(pm) € baixa, principalmente se comparada a incidéncia de reprodugoes (p.), Grefenstette
(1986, p. 124) por sua vez afirma que um valor elevado de mutagao resultaria em uma
busca aleatéria. Entretanto Srinivas e Patnaik (1994b, p. 23) afirmam que o tamanho

da populagdo impacta diretamente na influéncia que a mutacao devera exercer, para
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grandes populagdes (100'° individuos) a mutagao deve ser tratada como um operador
secundario?” enquanto para populagdes menores (30% individuos) a mutagao deve ter um
papel maior?®. Trabalhos para verificar a validade de alterar a probabilidade de mutacao
durante a execucao do algoritmo ja foram realizados, entre eles o de Srinivas e Patnaik
(1994a) onde é apresentado o AGA (Adaptative Genetic Algorithm), uma variagdo do

SGA onde a taxa de mutagoes é variavel no decorrer da execucao.

Existem diferentes abordagens na realizacdo da mutagdo, Guo et al. (2010, p.
2991) realiza essa operacao negando todos os bits do c6digo genético de um cromossomo.
Grefenstette (1986, p. 124) por sua vez realiza a operagdo conhecida como bit-flit onde,
com probabilidade p,,, cada bit de cada cromossomo na populacao decorrente da aplicacao
dos operadores de selecao e crossover sofre mutacao. A aplicacdo desse método resulta
em p,, * L x N, sendo L o comprimento do c6digo genético de um cromossomo, mutagoes
a cada geracao. A Figura 26 ilustra a aplicacao deste mecanismo de mutacao em um bit

de um cromossomo, que tem seu valor alterado de 0 para 1.

Figura 26 — Aplicacao da mutagao utilizando a técnica de bit-flip.

Mutation point

¢

Offsping 1 01 0 0 1 001 0

MutatedOffspring 1 01 0 1 1 0 0 1 0

Fonte: (BEASLEY et al., 1993a, p. 4)

2.1.6 Algoritmo genético com populacao variavel

Inicialmente propostos por Arabas et al. (1994), os GAs com populagao varidvel
visam reduzir a influéncia do tamanho da populagdo no resultado obtido por um GA.
Eiben et al. (2004, p. 41-42) afirmam que em ambientes naturais o tamanho da populagao
altera-se até encontrar um ponto de equilibrio com o meio ambiente (exercido normal-
mente pela pressao seletiva), sendo mais flexivel que as taxas de reprodugao ou mutagao.
Ainda segundo os autores essa variacdo no tamanho da populacdo pode ser utilizada
na sua auto-calibracdo. Algumas variagoes ao SGA com inclusdo de populagao variavel
foram propostas dentre as quais citam-se o GAVaPS (Genetic Algorithm with Variable

Population Size), proposto por Arabas et al. (1994), o PLGA (Parameter-less Genetic

27
28

Segundo os autores sao valores tipicos dessa categoria p. = 0,6 e p,,, = 0,001.
Segundo os autores sao valores tipicos dessa categoria p. = 0,9 e p,,, = 0,01.
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Algorithm) proposto por Harik e Lobo (1999) e o APGA (Adaptative Population Size
Genetic Algorithm), apresentado por Béck et al. (2000).

O GAVaPS introduz ao SGA os conceitos de idade e tempo de vida dos cromos-
somos. Neste método todo cromossomo tem seu tempo de vida calculado no nascimento,
assim como, por defini¢gdo, sua idade inicial é 0. Arabas et al. (1994, p. 75) afirma que
uma vez que todos os cromossomos possuem a mesma probabilidade de selecao para re-
producao (ndo existe mecanismo de selegao) a selegdo dos melhores individuos deve ser
feita através do calculo do seu tempo de vida, os autores definem o objetivo da funcao
de lifetime como: reforcar os individuos mais aptos e ajustar o tamanho da populagao
prevenindo assim o seu crescimento exponencial. Para atingir os objetivos propostos os
autores apresentam trés mecanismos de calculo do tempo de vida, o proporcional, o linear
e o bi-linear, definidos respectivamente nas equagoes 2.7, 2.8 e 2.9. Eiben et al. (2004, p.
42-43) por sua vez propoem o APGA, uma alteragao do GAVaPS onde é reintroduzida a
operacao de selecao, visando dar mais foco ao processo evolutivo do algoritmo, e definido
que o melhor individuo na populacao?® nao envelhece, ou seja, sua idade ndo é incremen-
tada ao final de cada iteracdo do algoritmo. Ainda segundo os autores essas variagoes nao

removem a necessidade de se definir um tamanho de populagao inicial.

fi

Lﬂ:min(MmLT+nA T
vgFi

MaxLT) (2.7)

fi — |[MinFitness|

LT; = MinLT + 2 . — 2.8
miL 77|Ma.iL'thness| — |MinFitness| (28)

; fi—MinFitness . .
LT'z = MinlT + 77AngitnessfMinFitness se AUgFZt > fl (29)

S(MinLT + MaxLT) + 77#% se AvgFit < f;

Onde:
n=3(MaxLT — MinLT)
MinLT = Quantidade minima de geracao em que um cromossomo vivera.

MaxLT = Quantidade maxima de geracao em que um cromossomo vivera.

Lobo e Lima (2006, p. 1242) demonstram que o tamanho da populagao durante a
execucao do algoritmo variam conforme o valor maximo estabelecido de MaxLT ficando
implicitamente limitados pela inequacao 2.10, além disso, segundo os autores, o tamanho
médio da populagio é N = MinLT + MaxLT + 1.

N <2MazLT +1 (2.10)

29 E considerado como melhor individuo o cromossomo com o maior fitness
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O PLGA apresenta um algoritmo diferente visando eliminar todos os parametros
de um GA, dentre eles o crossover rate, selective pressure e o tamanho da populacao
inicial. No presente trabalho sera utilizada somente a alteragao do algoritmo que remove

a necessidade da definicdo de um tamanho de populagao inicial.

Harik e Lobo (1999, p. 3-7) propoe que seja realizada uma corrida entre multiplos
GAs com tamanhos de populacao diferentes. Na pratica os autores criaram uma estrutura
de controle (UC) para a execugao simultanea de diversos SGAs, essa estrutura é respon-
savel pela criagao e destruicao de novos SGAs e pela defini¢cdo da ordem de execugao de
suas iteragoes. O algoritmo é iniciado definindo-se o tempo ¢ como 0 e criando um SGA
sgag com populacao de tamanho N. A cada execucao de uma iteracao de qualquer SGA
t serd incrementado em 1. Em seguida inicia-se a execugao das iteragoes de sgag até que
t seja multiplo de 4%°, nesse momento ¢ criado um SGA sga; com populacio de tamanho
2N e executa-se uma iteragdo do mesmo. Apds essa agao executa-se novamente iteragoes
de sgagp até que t seja novamente multiplo de 4, entao executa-se uma iteracao de sga.
Quando t atingir 16 cria-se e executa-se um novo SGA sgaz de tamanho populacional
4N. Sinteticamente, a cada 4 execugoes de um SGA sga, ¢é executada uma iteracao de
um SGA sga, .1, esse fluxo de execugao encontra-se ilustrado na Figura 27 e é utilizado

para dar preferéncia a execugao de algoritmos com populagoes menores.

Durante a execugao do PLGA, um SGA pode ser removido caso possua pouca
possibilidade de sucesso, os autores dividem esse momento em duas situagoes: quando sua
populagao convergir ou quando um SGA de populagao maior possuir um individuo com
fitness superior a seu melhor individuo. Em ambos os casos o tamanho da populagao é
considerado insuficiente para a solu¢ao do problema, o mesmo ¢é descartado e a posicao
dos SGAs subsequentes é decrementada em 1, mantendo a sequéncia de contadores dos
SGAs continuos. Essa abordagem faz com que sejam executados diversos SGAs até que a
condicao de parada do algoritmo seja satisfeita fazendo com que o tamanho da populacao

necessario para alcangar o resultado nao seja mais definido pelo desenvolvedor.

2.2 FRAMEWORKS ORIENTADOS A OBJETOS

Essa secao apresenta a fundamentacao tedrica sobre frameworks®'. Os conceitos
bésicos sobre reuso de artefatos de software, frameworks e suas principais classificagoes
sao abordados na subsecao 2.2.1. O processo de analise de dominio necessario a elaboracao
de frameworks é apresentado na subsecao 2.2.2, enquanto padroes de projeto e sua aplica-
bilidade em frameworks sao apresentados na subsecao 2.2.3. Por dltimo a subsecao 2.2.4

apresenta os principios da geragao de aplicagoes utilizando frameworks.

30 Os autores trabalham com um valor fixo de 4 iteracdes do SGA sga, para cada iteracdo do SGA

sgan+41, porém esse valor pode ser alterado.

31 No presente trabalho a expressdo framework se refere a framework orientado a objetos
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Figura 27 — Fluxo de execug¢ao de um PLGA.

t (base 4) | Acao
0 | Executar 1 iteracao da populagdo pgy
1 | Executar 1 iteracao da populacao pg
2 | Executar 1 iteracao da populagao pg
3 | Executar 1 iteracao da populacao pg
10 | Executar 1 iteracao da populacao p;
11 | Executar 1 iteracao da populagao pg
12 | Executar 1 iteracao da populagao pg
13 | Executar 1 iteracao da populagao pg
20 | Executar 1 iteracao da populacao p;
21 | Executar 1 iteracao da populagao pg
22 | Executar 1 iteracao da populagao pg
23 | Executar 1 iteracao da populagao pg
30 | Executar 1 iteracdo da populacao p;
31 | Executar 1 iteragao da populacao py
32 | Executar 1 iteragao da populagao pg
33 | Executar 1 iteragao da populagao pg
100 | Executar 1 iteracao da populagao po
101 | Executar 1 iteragao da populagao pg

Fonte: (HARIK; LOBO, 1999, p. 6).

2.2.1 Conceitos basicos

A Engenharia de Software é uma disciplina da Ciéncia da Computacao cujos ob-
jetivos principais sdo “a melhora da qualidade do software e o aumento da produtividade
da atividade de desenvolvimento de software” (SILVA, 2000 apud FAIRLEY, 1985, p.
21), uma abordagem para atingir esses objetivos é a reutilizagao de elementos de software
como funcgdes, classes e bibliotecas. Dentre as técnicas desenvolvidas com essa finalidade
estao os frameworks que, segundo Markiewicz e Lucena (2001, p. 1), se tornaram um dos
pilares da Engenharia de Software moderna. Na literatura existem diversas defini¢oes de

frameworks:

Markiewicz e Lucena (2001, p. 3) definem frameworks como geradores de aplicagao
para uma familia especifica de problemas. Johnson e Foote (1988, p. 27) definem-os como
arquiteturas abstratas para tipos especificos de aplicagao, normalmente sendo constitui-
dos de diversas classes. Carneiro (2003 apud VILJAMAA, 2001, p. 16) define-os como
“um conjunto de objetos reutilizaveis que engloba conhecimento de determinadas areas
e se aplica a um dominio especifico” sendo que uma aplicacao completa, ou parte signi-
ficante dela, pode ser especializada dessa estrutura fazendo-se as adaptagoes necessarias
ou adicionando-se novas caracteristicas. Barreto Junior (2006 apud CRESPO; PINTO,
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2000, p. 34) os define como um software incompleto que determina uma arquitetura para
uma familia de subsistemas, entretanto a definicao utilizada no presente trabalho seréd a
de Silva (2000 apud WIRFS-BROCK et al., 1991, p. 31) que descrevem-os de forma mais
detalhada como conjuntos de classes inter-relacionadas que proveem nao somente o reuso
de codigo-fonte mas também de arquitetura e de informagoes de projeto, o autor ressalta
ainda que frameworks nao sao aplicacoes completas e sim esqueletos de aplicacoes ou
subsistemas, abstragoes de uma familia de problemas onde o desenvolvedor deve incluir a

l6gica necessaria para seu funcionamento.

Tratando-se de esqueletos para uma familia de problemas, frameworks devem ser
flexiveis. Seus pontos flexiveis sao chamados de hot spots e sao métodos ou classes abstra-
tas que devem ser implementadas pelo desenvolvedor para uma aplicacao. Os pontos do
framework que nao devem ser alteradas e constituem seu niicleo sdo chamados de frozen
spots. Os frozen spots sao trechos de codigo pré implementados no framework e que fazem
a chamada do codigo acoplado aos hot spots (MARKIEWICZ; LUCENA, 2001, p. 3).

2.2.1.1 Reuso tradicional x Reuso por frameworks

Segundo Yang et al. (1998, p. 211) o aumento da complexidade dos sistemas im-
pacta diretamente no custo do processo de desenvolvimento dos mesmos. Isso torna cada
vez mais importante o reuso de artefatos de software. As abordagens iniciais de reuso
foram bibliotecas de fungoes e procedimentos, estas proviam somente o reuso de trechos
de codigo-fonte, nestas abordagens a aplicacao realiza a chamada a fungoes da biblioteca

escolhendo quais fungoes utilizar ou ignorar.

Com o surgimento do paradigma OO foi possivel o reuso de artefatos de software
mais complexos, o que resultou nos frameworks (YANG et al., 1998, p. 211). Sparks et al.
(1996, p. 52-53) afirmam que frameworks sao caracterizados principalmente pela inversao
do fluxo de controle da aplicagao, isto é: o cddigo do desenvolvedor (aplicagao), apés a
etapa de inicializacao do framework, passa o controle da aplicacdo para o framework e
aguarda invocacoes, essa abordagem posteriormente passou a ser conhecida como principio
de Hollywood®?. Essa arquitetura de framework traz percentuais mais elevados de reuso e
produtividade que as apresentadas anteriormente pois introduzem o reuso da arquitetura

e de informacgoes de projeto, caso disponiveis, além do reuso de cdédigo-fonte.

2.2.1.2 Classificacao por estrutura

Um framework pode ser classificado de acordo com a forma com a qual deve ser

utilizado. Quando projetado para que uma aplicacdo seja gerada a partir do processo

32 Principio de Hollywood for o termo utilizado por Bosch et al. (2000, p. 5) para descrever a abordagem

“nao nos chame, nés chamamos vocé” (SPARKS et al., 1996, p. 53).
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de heranca3® o framework é classificado como dirigido a arquitetura ou de caixa-branca
(SILVA, 2000, p. 33), segundo Parsons et al. (1999, p. 142), ao utilizar um framework de
caixa-branca os desenvolvedores devem conhecer sua arquitetura interna para adapta-lo

aplicagoes concretas implicando em uma curva de aprendizado maior.

Quando um framework é projetado para que aplicagoes sejam desenvolvidas através
da diferente composigao de objetos gerados a partir de suas classes ele é classificado como
dirigido a dados ou de caixa-preta (SILVA, 2000, p. 33). Diferentemente dos frameworks
de caixa-branca, os frameworks de caixa-preta escondem sua estrutura interna o que,
segundo Parsons et al. (1999, p. 142), reduz a curva de aprendizado para utilizacdo do
mesmo uma vez que os desenvolvedores necessitam apenas de uma descricao do mesmo e

informagoes sobre os hot spots.

Por ultimo frameworks podem ser classificados como caixa-cinza quando sao hi-
bridos entre frameworks de caixa-branca e caixa-preta, ou seja, alguns hot spots sao de-
senvolvidos visando a utilizagdo através de heranca e outros através de composicao. Na
prética existem poucos frameworks puramente caixa-branca ou caixa-preta (PARSONS et
al., 1999, p. 142). A Figura 29(a) e a Figura 29(b) ilustram respectivamente frameworks
de caixa-preta e de caixa-branca sendo possivel observar a diferenca entre o mecanismo

utilizado para implementacao dos hot spots e a visibilidade entre as estruturas.

Figura 28 — Frameworks de caixa-preta e caixa-branca.

Frozen Spot
Frozen Spot  Composition Classes |nheritance
Classes RN - TN
'o' “ :' ~‘
Hook “l - 4 s Hook .
Black Box o v
“Apphcatlon; |‘App||cat|0n"
‘*~ ¢" ‘s "
Hot Spot Hot Spot
(a) Caixa-preta (b) Caixa-branca

Fonte: (PARSONS et al., 1999, p. 142)

2.2.1.3 C(lassificacao por finalidade

Frameworks possuem finalidades diferentes e, em alguns casos, nao destinam-se
ao desenvolvimento de uma aplicacao completa e sim de funcionalidades ou subsistemas
de aplicagoes completas. Taligent (1995, p. 6-7) classificou-os conforme sua finalidade

em: frameworks em nivel de sistema (system-level frameworks)3*, frameworks em nivel de

33 Heranca é um processo de hierarquizacdo de classes onde subclasses sdo geradas especializando o

comportamento de superclasses (BOOCH, 1986, p. 216).

34 Alguns autores como Carneiro (2003, p. 16) traduzem essa expressio como frameworks de suporte.
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aplicagao (application-level frameworks) e frameworks de dominio (domain-specific fra-

meworks).

Segundo Carneiro (2003, p. 16) os frameworks em nivel de sistema disponibilizam
servigos a nivel de S.O. (sistema operacional) como acesso a arquivos e memoria. Esse
tipo de framework é frequentemente encontrado em ambientes distribuidos como o Hadoop
Distributed File-System (SHVACHKO et al., 2010) e o G-Hadoop: MapReduce (WANG
et al., 2013).

Sao considerados frameworks em nivel de aplicagao, segundo Taligent (1995, p. 6),
os que encapsulam conceitos aplicaveis a diversos tipos de softwares sendo utilizados para
a implementagao de somente parte de uma aplicacao. Um exemplo dessa categoria sao os
frameworks de interface grafica (GUI) como o SEKS (YU et al., 2007) e os frameworks
de persisténcia de dados como o Hibernate (BAUER; KING, 2006).

Os frameworks de dominio por sua vez encapsulam conhecimento de um domi-
nio podendo gerar grande parte de aplicagoes relativas aos mesmos. Sao exemplos de
frameworks de dominio o Unidraw para a geragao de editores graficos (VLISSIDES; LIN-
TON, 1990) e o FraG para a implementagao de jogos de tabuleiro (SILVA, 2000). A
Figura 29 apresenta o diagrama de classes de um jogo Tic-Tac-Toe desenvolvido uti-
lizando o framework FraG onde coube ao desenvolvedor somente a especializagdo das

classes Gamelnterface e Board com as regras especificas do jogo.

Figura 29 — Jogo da velha implementado utilizando o framework FraG.
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Fonte: (SILVA, 2000, p. 35)

Outra classificacao de frameworks segundo sua finalidade é feita por Fayad e Sch-
midt (1997, p. 34-35) onde os mesmos sao classificados em frameworks de infraestrutura
(system infrastructure frameworks), frameworks de integracao (middleware integration

frameworks) e frameworks empresariais (enterprise application frameworks).

Os frameworks de infraestrutura, segundo os autores, sao utilizados para o de-
senvolvimento de elementos de infraestrutura como S.O., mecanismos de comunicacao,

processamento de linguagens e interfaces graficas podendo ser utilizados para a geragao
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de aplicagoes em diversas areas.

Fayad e Schmidt (1997, p. 35) afirmam que frameworks de integragdo sao pro-
jetados para facilitar o desenvolvimento de solu¢bes modulares, sendo frequentemente
utilizados para o desenvolvimento de solucoes distribuidas. Essa categoria de frameworks

¢ exemplificada pelos mesmos com um message-oriented middleware (MOM).

Na ultima categoria de frameworks proposta pelos autores, os frameworks em-
presariais, enquadram-se os frameworks que englobam diversos conceitos de um mesmo
dominio de aplicacao como aviagao, telecomunicagoes, engenharia, visando o desenvolvi-
mento de multiplas solu¢gbes em uma mesma area. Essa categoria de frameworks difere
das demais pois o framework possui elementos do dominio do problema e nao elementos

utilizados em subsistemas como persisténcia ou comunicacao em rede.

2.2.2 Analise de dominio

Na Ciéncia da Computacgao, enquanto a etapa de analise de requisitos de um pro-
blema identifica os elementos de uma aplicagao, a analise de dominio, segundo Mattsson
(2000, p. 12-13), trabalha com um nivel de abstragao mais elevado explorando requisitos

de uma familia de aplicacbes em uma area especifica.

Na literatura encontram-se diversas definicoes complementares sobre esse tema.
Guizzardi (2000 apud NEIGHBORS, 1980, p. 40) define anélise de dominio como “uma
tentativa de identificar os objetos, operacoes e relagoes entre o que peritos em um deter-

minado dominio percebem como importante”.

Arango (1989, p. 153) define-a como a identificagao, aquisi¢do e evolugao de in-
formacao reutilizavel sobre um dominio de problema para ser utilizado na especificagao e
construgdo de softwares. O autor subdivide analise de dominio em duas fases, a anélise
conceitual e a andlise construtiva. A andlise conceitual é o processo de identificacao e
aquisi¢ao das informacoes necessarias para a especificacao de um sistema em um dominio
enquanto a analise construtiva é identificagao e aquisicao das informagoes necessarias para

a implementacao dessa especificagao.

Sendo um framework um tipo de modelo de dominio, o processo de andlise de
dominio que sera apresentado no decorrer desta secao é, de maneira abstrata, um processo
para a elaboracao de um framework. Entretanto para a apresentacao desse processo alguns

conceitos devem ser apresentados:

e« Dominio de problema: informacoes do mundo real inter-relacionadas e que per-
tengam a uma mesma classe de problemas (ARANGO, 1989, p. 153);

« Modelo do dominio: sistema formal que define entidades, operacoes, eventos e

relagoes que abstraem um dominio de problema especifico visando formar um modelo
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capaz de servir como fonte unificada de referéncia e repositorio de conhecimento

comum (GUIZZARDI, 2000, p. 40-41);

o Analise e modelagem do dominio: processo que visa reduzir a complexidade
de um determinado dominio organizando dados adquiridos por experimentos, enge-

nharia reversa de sistemas existentes e dados de experimentos (GUIZZARDI, 2000,
p. 41).
2.2.2.1 Um processo para Analise de Dominio

Segundo Guizzardi (2000) a complexidade de identifica¢do, captura e organizagao
dos elementos relevantes para representacao do conhecimento embutido em uma classe de
problemas impoe a necessidade da definicao de um processo bem estruturado de analise
de dominio englobando técnicas de engenharia de software, engenharia de requisitos e

modelagem conceitual. Diversos processos de andlise de dominio foram analisados em

(GUIZZARDI, 2000 apud ARANGO, 1994) dentre eles:

o McCain’s Product-Oriented Paradigm;

o Prieto-Diaz Domain Analysis for reusability;

o Simon’s Domain Analysis for building a Organon;

o SEI’s Feature-Oriented Domain Analysis;

o Software Productivity Consortium Domain Analysis;
o Lubar’s Domain Analysis in Intelligent Design Aid;
o Vitaletti and Guerriert,

e Bailin.

A partir da anélise desses métodos Guizzardi (2000, p. 42-44) descreve um processo
comum de desenvolvimento composto de trés fases: planejamento, aquisi¢ao e sele¢ao dos

dados e andlise dos dados e modelagem do dominio as quais serao apresentadas abaixo.

« Planejamento: esta fase é composta por atividades como andlise do negdcio e ana-
lise de risco. Sao avaliadas questoes como a relagdao custo-beneficio da analise de
dominio e se o dominio é estavel e conhecido para que a analise possa ser reali-
zada. Concluidas essas avaliagoes realiza-se a definicao do escopo e das métricas de

avaliacdo do processo resultando em uma especificagdo de requisitos do dominio.
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e Aquisigao e selecao dos dados: procede-se com a identificagdo das fontes de dados
disponiveis como: livros, artigos, revistas cientificas, entrevistas com especialistas e
engenharia reversa de projetos existentes. Guizzardi (2000 apud CORNWELL, 1996,
p. 43) sugere que utilize-se um minimo de trés fontes de dados e que imagine-se um
minimo de trés aplicagoes futuras que poderao ser produzidas a partir do modelo
gerado, Guizzardi (2000 apud ARANGO, 1994, p. 43) por sua vez defende que as

fontes de dados devem complementar umas as outras.

o Analise dos dados e modelagem do dominio: nesta etapa avalia-se os dados
capturados quanto a fatores como consisténcia e completude. Em seguida realiza-se
a identificacdo de entidades, relagoes e func¢oes produzindo um modelo conceitual
onde estao representadas as entidades de dominio e seus relacionamentos e um
dicionario do dominio que apresenta as defini¢oes dos elementos que compoem o

modelo conceitual.

2.2.3 Padrdes de projeto

Silva (2000, p. 56) define que padroes de projeto (design patterns) sdo microar-
quiteturas constituidas por classes, suas responsabilidades e sua forma de cooperacao,
originadas a partir da observacao de que diferentes partes de frameworks possuiam estru-
turas de classes semelhantes, evidenciando a existéncia de solugoes padroes para problemas
semelhantes, ou seja, cada padrao apresenta uma solugao reutilizavel para um problema
recorrente. O uso dessas microarquiteturas ajudam a manter um baixo acoplamento entre

os diferentes subsistemas em um software, além de facilitar sua extensao e documentacao
(SRINIVASAN, 1999, p. 25).

Apesar das similaridades entre design patterns e frameworks, quanto a ambas serem
abordagens voltadas ao reuso, elas sao abordagens diferentes, embora inter-relacionadas.

Guizzardi (2000, p. 29) relaciona-os da seguinte maneira:

o Implementacgao: Alguns frameworks foram implementados diversas vezes, em pla-
taformas e linguagens distintas, neste caso eles podem ser considerados também
como design patterns, um exemplo disso é o framework Model View Controller

(MVC) que é apresentado por Buschmann et al. (1996) como um padrao;

« Nivel de abstracao: Padroes sao microarquiteturas para problemas de projeto e
nao problemas concretos, ou seja, sao independentes de linguagem. Frameworks por
sua vez proporcionam o reuso de projeto e cédigo fonte o que os torna dependentes

de linguagem e menos abstratos que patterns;

o Tamanho: Frameworks sao maiores (compostos por mais elementos arquitetoni-

cos) que patterns, normalmente frameworks sao compostos por diversos padroes, o
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framework MVC por exemplo é composto principalmente pelos padroes Observer,

Composite e Strategy;

Uma classificacdo para os padroes de projeto é feita por Srinivasan (1999, p. 25)
onde os mesmos sao agrupados em duas categorias. A primeira categoria refere-se a de-
sign patterns voltadas ao projeto de solucoes OO enquanto a segunda categoria volta-se
para o desenvolvimento de solugoes para tratamento de problemas de maneira eficiente,
concorrente e distribuida, padroes dessa segunda categoria também podem ser utilizados
no projeto de solugdes OO. Schmidt et al. (1996, p. 38) cita como exemplos dessa segunda
categoria os trabalhos de McKenney (1996), Islam e Devarakonda (1996) e Aarsten et al.
(1996) apresentando respectivamente padroes para sistemas multiprocessados eficientes,
confiabilidade em sistemas distribuidos e sistemas distribuidos para sistemas de controle
em larga escala. Mais recentemente outros padroes para ambientes distribuidos visando
confiabilidade foram apresentados por Babaoglu et al. (2006) inspirados em sistemas bi-

olégicos.

Outra classificagdo é a criada por Gamma et al. (1995) onde os patterns sao ca-
tegorizados em padrdes de criagdo (relacionados a instanciagdo de objetos), estruturais
(referentes ao relacionamento entre classes) e comportamentais (referentes a divisao de
responsabilidades entre as classes). A classificacdo de Gamma et al. (1995) foi publicada
no primeiro catalogo de padroes de projeto, livro que é conhecido atualmente como GoF
(Gang of four), onde sao apresentados 23 padrdes genéricos e independentes de dominio.
Outro catélogo de padroes importante foi publicado por Larman (2012) onde sdo apre-
sentados 9 padroes para a atribuicao de responsabilidade entre classes, seus padroes hoje

sdo conhecidos como GRASP (General Responsibility Assignment Software Patterns).

Além dos padroes de projeto, o catalogo de Gamma et al. (1995) definiu um for-
mato de apresentacao de padrdes de projeto que é utilizado até hoje, esse formato é
composto pelas principalmente pelas se¢des: nome, categoria, objetivo, outros nomes,
motivagao, aplicabilidade, estrutura e participantes. A Figura 30 apresenta as sec¢oes es-

trutura e participantes do padrao de projeto Abstract Factory apresentado pelos autores.

2.2.4 Geracao de aplicacdes a partir de frameworks

Uma aplicacao concreta pode ser desenvolvida estendendo classes do framework

ou conectando classes especificas a cada hot spot (YANG et al., 1998, p. 211).

Markiewicz e Lucena (2001, p. 3) utilizam uma metéfora para explicar o processo
de utilizacao de um framework. Eles consideram o framework como um motor que necessita
de energia para funcionar, entretanto diferentemente dos motores tradicionais esse motor
possui varios conectores de energia. Cada conector de energia deve estar conectado para

que o motor possa funcionar, o motor por sua vez utiliza a energia provida pelas conexdes
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Figura 30 — Seg¢bes estrutura e participantes do padrao de projeto Abstract Factory.
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Fonte: (GAMMA et al., 1995, p. 101)
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para executar as suas tarefas. Nesta metafora, ilustrada na Figura 31, os geradores de
energia sao os trechos de cddigo especificos da aplicacao, enquanto os conectores de energia
sao os hot spots do framework. Ou seja, para a geracao de uma aplicagdo, ou subsistema, a
partir de um framework cabe ao desenvolvedor incluir o c6digo especifico de sua aplicagao
nos hot spots do framework e escrever um cédigo de inicializagao para transferir o controle

fluxo de execucao para o framework.

Figura 31 — Metafora da conexao entre aplicagao e framework.

Specific ¥
Application Code

Hot-Spot #1 Hot-Spot #2 Hot-Spot #3

Implementation
of Hot-Spot #1 e e mmmm mm o mmmm—mm e —mm————————————————— i

Fonte: (MARKIEWICZ; LUCENA, 2001, p. 3)

2.3 MAPREDUCE

Essa secao apresenta a fundamentacao tedrica referente ao modelo MapReduce.
Na subsecao 2.3.1 sao abordados os conceitos basicos sobre o modelo, sua motivagao e
principais caracteristicas. A forma como deve ser realizada a programacao utilizando esse
modelo é apresentada na subsegdo 2.3.2 enquanto o fluxo de execugao de um algoritmo
desenvolvido sobre ele é apresentado na subsecao 2.3.3. Por tltimo é apresentada a im-

plementacgao open source mais popular desse modelo na subsegao 2.3.4.

2.3.1 Conceitos basicos

MapReduce ¢ um modelo de programacao distribuida para o processamento de
grandes massas de dados baseado em conceitos da programacao funcional. Esse modelo

foi inicialmente desenvolvido pela Google em 2003 para utilizagdo interna, onde haviam
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sido implementados diversos algoritmos para o processamento de quantidades massivas
de dados, como logs de requisicoes web e paginas indexadas, resultando em informagoes
como, por exemplo, os termos de busca mais utilizados em um periodo. Embora os algo-
ritmos executados sobre a massa de dados sejam conceitualmente simples, necessidades
como a paralelizagao das operagoes e realizacao de tratamento de falhas aumentavam a
complexidade do desenvolvimento. Devido a esse aumento de complexidade foi proposta
uma abstragao que possibilitasse a realizacao de computacgoes simples de maneira distri-
buida escondendo os detalhes da paralelizacao, tolerancia a falhas, distribuicao dos dados
e balango de carga dos computadores (DEAN; GHEMAWAT, 2008, p. 107).

Esse modelo é baseado nas primitivas map e reduce das linguagens funcionais,
onde uma mesma operacao ¢ realizada para cada registro da massa de dados. Nele o
desenvolvedor especifica uma fungdo map, que recebe uma chave e um valor de entrada
e gera uma nova chave e um valor intermediario, e uma funcao reduce, que recebe as

chaves e valores intermedidrios e une todos os elementos com as mesmas chaves (DEAN;

GHEMAWAT, 2010, p. 72).

Na programacao funcional a primitiva map é definida como uma fun¢do de dois
argumentos, o primeiro é uma fun¢ado de mapeamento f(a) = b que converte um elemento
de a em um elemento de b, o segundo é uma lista de elementos do tipo a. A utilizacao dessa
primitiva realiza a aplicacao a fun¢ao f a cada elemento da lista recebida como parametro,
produzindo como saida uma nova lista contendo elementos do tipo b. A primitiva reduce
por sua vez é definida como uma fungdo que recebe uma lista de elementos do tipo b
e sumariza os resultados produzindo uma nova lista de elementos do tipo ¢, ou seja, é

responsavel pela uniao dos valores resultantes da primitiva map, resumindo os resultados

(HUDAK, 1989, p. 377).

2.3.2 Modelo de programacao

Segundo Dean e Ghemawat (2008, p. 107), neste modelo de programagao o dado de
entrada de um programa é um conjunto de pares key-value e o resultado do mesmo é um
novo conjunto de pares key-value. Ao utilizar esse modelo de programacao o desenvolvedor

é responsavel somente pela programacao das fungoes map e reduce.

A fungdo map é escrita pelo usuario e recebe um tunico par key-value e produz
um conjunto de pares key-value intermediarios que sao automaticamente agrupados e
enviados para a funcao de reduce. A funcao reduce também é escrita pelo usuario e recebe
uma chave intermediaria e um conjunto de valores gerados durante o map, essa funcao

tem como objetivo realizar a uniao desses valores para produzir pares key-value de saida.
(DEAN; GHEMAWAT, 2008, p. 107)

Um dos propésitos originais do modelo de programacao MapReduce foi a simpli-
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ficacao do algoritmo de elaboracao da lista dos termos de busca mais utilizados em um
periodo, esse problema pode ser abstraido como um problema de contar a quantidade de
ocorréncias de cada palavra em um conjunto de documentos. Segundo Dean e Ghemawat
(2010, p. 72), para atingir esse objetivo utilizando o modelo MapReduce o desenvolvedor
deve implementar as fung¢oes map e reduce como apresentadas nos algoritmos Algoritmo 1

e Algoritmo 2.

Algoritmo 1 Algoritmo da funcdo map

1: function MAP(chave, valor) > chave: nome do documento, valor: conteido
2: for all palavra in valor do
3: EmitIntermediate(w, 1);

Traduzido de (DEAN; GHEMAWAT, 2010, p. 72)

Algoritmo 2 Algoritmo da func¢ao reduce
1: function REDUCE(chave, valores) > chave: palavra, valores: lista de quantidades
2 resultado = 0
3: for all v in valores do
4
5

resultado += v
Emit(resultado);

Traduzido de (DEAN; GHEMAWAT, 2010, p. 72)

Nesses algoritmos a funcao map emite cada palavra associada com a sua quan-
tidade de ocorréncias (no exemplo sempre 1) como um valor intermedidrio. A fungado
reduce por sua vez realiza a soma de todas as quantidades emitidas para uma palavra em
particular. O modelo de programacao MapReduce prové internamente os mecanismos de
paralelizacdo necessarios a execucao dessa operacao em clusters possibilitando que usua-
rios sem nenhuma experiéncia em programacao distribuida possam utilizar os recursos
computacionais disponiveis (DEAN; GHEMAWAT, 2010, p. 72).

Esse modelo de programacao, embora simples, abrange uma grande diversidade
de tarefas e algoritmos e, apesar de focado no processamento em lote de grandes volumes
de dados, pode ser utilizado na realizacao de analises que exigem grande capacidade

computacional como machine learning (TAYLOR, 2010, p. 2).

2.3.3 Fluxo de execucao

A execucao de uma aplicagao através do modelo MapReduce segue uma ordem pa-
drao constituida de 7 passos. A Figura 32 apresenta esses passos, os niimeros identificados
na figura representam as etapas descritas a seguir, essas etapas foram apresentadas por
Dean e Ghemawat (2008, p. 108-109):
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Figura 32 — Fluxo de execucao padrao utilizando MapReduce.
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Fonte: (DEAN; GHEMAWAT, 2008, p. 18)

o 1. Dividir os arquivos de entrada em M partes, normalmente com 16-64MB por

parte e inicia diversas copias do programa em um cluster de computadores.

e 2. Uma das cépias (chamada de master) é responsavel pelo distribuigao das tarefas
de map e reduce através das demais coépias (chamadas de workers). Existem M

tarefas map e R tarefas reduce a serem distribuidas.

o 3. Ao receber uma tarefa de map uma thread worker 1€ sua parte de dados, converte-a
em um conjunto de pares key-value e envia a fungdo de map escrita pelo usuario. Os

valores intermediarios produzidos sao temporariamente armazenados em memoria.

e 4. Periodicamente os valores intermediarios que estavam armazenados em memoria
sao escritos em discos e particionados em R regides. Apés a conclusao das tarefas de
map a localizacao de cada regiao é passada a thread master que fara a distribuicao

das tarefas de reduce para as threads workers.

e 5. Ao receber da thread master uma tarefa de reduce a thread worker 1& a particao de
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dados que lhe foi atribuida e realiza a ordenacao dos dados através de suas chaves,
este procedimento é necessario pois normalmente diversas chaves encontram-se na

mesma particao.

o 6. A thread worker segmenta os dados intermediarios criando um grupo para cada
chave encontrada. A thread entao passa a chave e o grupo de dados a funcao reduce

escrita pelo usuario. O resultado da func¢ao reduce é entao escrito em disco.

Apébs a execucao o resultado é disponibilizado em R partes no disco, uma parte

para cada particao criada no processo de reduce.

2.3.4 Hadoop

Hadoop é um framework orientado a objetos escrito em linguagem Java que pode
ser instalado em um cluster de computadores possivelmente heterogéneos para possibi-
litar a analise de grandes volumes de dados sem a necessidade de nenhuma alteracao
de hardware. Em 2008 o Hadoop tornou-se um projeto da Apache Software Foundation
(TAYLOR, 2010, p. 1).

O projeto Hadoop é composto por diversos componentes dentre os quais citam-se
o Hadoop Distributed File System (HDFS), um sistema de arquivos robusto e tolerante
a falhas, uma API Java, para desenvolvimento, e o Hadoop Streaming, para possibili-
tar a execucao de codigos em outras linguagens como C e Python além do framework
para execugao de aplicagoes no paradigma MapReduce. Segundo Taylor (2010, p. 1-2), as

principais caracteristicas do framework sao:

o Proximidade de dados: O framework tenta minimizar a distancia entre os dados e
as tarefas que os utilizaram, isto é, ele tenta criar e distribuir as tarefas de map
nos nodos onde encontram-se os dados ou, caso nao seja possivel, no mesmo rack.
Essa abordagem visa aumentar a performance pois reduz a necessidade de trafego

de dados pela rede.

o Tolerancia a falhas: O framework cria e gerencia as tarefas de maneira indepen-
dente, ou seja, um problema com uma das tarefas nao afeta as demais. Além disso,
como o controle entre as etapas de map e reduce é feito pelo framework, ele detecta
automaticamente falhas na execucao e reinicia a execucgao das tarefas defeituosas. O
problema nessa abordagem ¢ pertencente ao HDF'S, pois o nodo principal do sistema

de arquivos é um ponto de falha.

» Confiabilidade: Os dados sao replicados através de multiplos nodos, dispensando a

utilizagao de armazenamento RAID.
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o Modelo MapReduce: O framework utiliza o modelo MapReduce para o processa-

mento de grandes volumes de dados armazenados no sistema de arquivos HDFS.

Existem entretanto alguns problemas na utilizacao do framework devido ao HDFS.

Segundo Taylor (2010, p. 2) os principais sao:
« O gerenciamento atualizacoes de registros é realizado de forma menos eficiente que
bancos de dados relacionais;

« Nao ¢é possivel montar o sistema de arquivos diretamente no disco sendo necessario

utilizar a API para acessa-los.
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3 O FRAMEWORK

Este capitulo apresenta o framework desenvolvido. A se¢ao 3.1 apresenta o processo
de analise de dominio realizado para o seu desenvolvimento. Suas funcionalidades e fluxo
de execucgao sao apresentados na secao 3.2. Na secao 3.3 é apresentada sua modelagem
utilizando UML, nesta modelagem estao inclusos os diagramas de atividades, sequéncia,

classes e pacotes.

3.1 ANALISE DE DOMINIO

A andlise de dominio para o desenvolvimento do framework foi iniciada pela re-
visao bibliografica de material técnico sobre o assunto. Dentre os materiais pesquisa-
dos encontravam-se algoritmos genéticos simples (HOLLAND, 1975; GREFENSTETTE,
1986; FORREST, 1993; SANTARELLI et al., 2006; ROEVA et al., 2012), multiobjetivos
(MEUNIER et al., 2000; BOLCHINI et al., 2010) e com populagao varidvel (ARABAS et
al., 1994; HARIK; LOBO, 1999; BACK et al., 2000; EIBEN et al., 2004). Outra fonte de
pesquisa foram outros frameworks para a execugao de GAs (CHUANG; WU, 2000; ESCU-
ELA et al., 2007). Analisando os diferentes GAs mencionados acima é possivel identificar
uma estrutura fixa composta por etapas de inicializagao, selecdo e reproducao. O resul-
tado da analise de dominio foi o projeto do framework que é, por definicdo, um modelo

de dominio.

3.2 FUNCIONALIDADES E FLUXO DE EXECUCAO

Um algoritmo genético possui como funcionalidade basica a otimizacao da solucao
de um problema. Esta acao entretanto é realizada através da execucao iterativa de um
processo de evolucao, composto por etapas de selecao e reproducao. O diagrama de casos
de uso exposto na Figura 33 apresenta os casos de uso identificados, os quais sao descritos

abaixo.

o Optimize: a otimizagao de um problema é a funcionalidade do GA desenvolvido.
Esta etapa inclui a verificagdo da configuragdo do algoritmo genético, definicao da
populagao inicial e a execugao iterativa do processo evolutivo até que uma condigao

de parada pré estabelecida seja alcancada;

« Ewvolve: este caso de uso representa a evolugdo de uma geracao (iteragao) do algo-

ritmo genético, nesta etapa sao aplicados os mecanismos de sele¢ao e reprodugao.
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Nesta etapa ocorre também a avaliacdo do fitness dos cromossomos de maneira

distribuida utilizando o framework Hadoop;

« Selection: este caso de uso consiste na aplicagdo do mecanismo de selegao (subse-

gao 2.1.3) selecionado pelo usudrio no momento da configuracao do framework;

e Reproduction: este caso de uso consiste no processo de aplicagao dos mecanismos
de crossover (subsegao 2.1.4) e mutagao (subsecao 2.1.5) selecionados pelo usuério

no momento da configuragao do framework;

o Fwvaluate fitness: este caso de uso representa o processo de distribui¢ao dos elemen-
tos necessarios ao Hadoop para a realizagdo do calculo do fitness dos cromossomos
de maneira distribuida. A funcao de cédlculo do fitness deve ser implementada pelo

usuario.

Figura 33 — Diagrama de casos de uso.
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A ordem com que os casos de uso do framework sao executadas é apresentada na
Figura 34, sendo que é possivel relacionar diretamente as etapas do fluxo de execug¢ao com

as etapas da execucao do algoritmo genético apresentadas na Figura 21.

I Diferentemente do diagrama apresentado na Figura 2, onde havia um nodo para reproducéo e outro

para mutagao o diagrama de visao geral de iteragao possui um tnico nodo Reproduction que engloba
estas duas etapas.
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Figura 34 — Diagrama de visao geral de interagao.
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3.3 MODELAGEM

A modelagem do framework foi dividida em um conjunto de etapas. Inicialmente foi
realizada a analise de dominio para identificacdo dos elementos em comum entre diversos
modelos de algoritmos genéticos. Do modelo gerado, foram extraidas as funcionalidades
e o fluxo de execugdao. A partir do modelo de dominio e das funcionalidades identifica-
das, iniciou-se a modelagem computacional do framework. A modelagem foi desenvolvida
utilizando a linguagem UML e contemplando os seguintes requisitos, apresentados por
(SILVA, 2009, p. 21):

« modelagem estrutural de sistema;
« modelagem dindmica de sistema;
« modelagem estrutural de parte;

e modelagem dinamica de parte.

3.3.1 Diagramas de pacotes

Para o desenvolvimento do framework, as classes foram distribuidas conforme suas
funcionalidades, além disso foi criado um pacote kernel que possui as classes basicas como
Chromosome e AbstractGeneticAlgorithm. Todos os pacotes comunicam-se exclusivamente

com o pacote kernel. Esta organizacao funcional é apresentada na Figura 35.

3.3.2 Diagramas de classes

Uma vez definidas as funcionalidades e pacotes foram modeladas as classes que

compoe o framework. A partir da identificacdo das classes necessarias, realizou-se um
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Figura 35 — Diagrama de pacotes.
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processo de refinamento dos diagramas visando a extracao de interfaces e incremento na
utilizagao de heranca, mantendo assim um baixo acoplamento entre classes. Em seguida,
as classes foram novamente refinadas para que utilizem padroes de projeto. As proximas

secoes apresentam as classes identificadas em cada um dos pacotes.

3.3.2.1 Pacote selection

Este pacote contém os classes que abstraem os métodos de selecao apresentados
durante a revisao bibliografica. As classes LinearRankingSelection e TournamentSelec-
tion implementam completamente os mecanismos de selegdo por ranking linear (subse-
¢ao 2.1.3.4) e por torneio (subsecao 2.1.3.5). Os métodos de selecao por roleta (sub-
segao 2.1.3.2) e amostragem universal estocastica (subsecdo 2.1.3.3) sdo respectivamente
implementados pelas classes abstratas StochasticSamplingSelection e Stochastic Universal-
SamplingSelection, cabendo ao desenvolvedor a implementagdo do método de construcao
da roleta. Além dos mecanismos pré implementados, o framework possui as classes abstra-
tas AbstractSelection e AbstractRankingBasedSelection possibilitando a implementadocao

de novos métodos de selecao.

O diagrama de classes deste pacote é apresentado pela Figura 36. Todas as classes
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apresentadas baseiam-se nos padroes de projeto Strategy e Prototype estando seus papeis

em cada um dos padroes descritos nas Figuras 37 e 38.

Figura 36 — Diagrama de classes do pacote selection.
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-_sampling_selection : AbstractSam plingBasedSelection

#_recalculate_fitness(population : Chromossome []) : Chromossome []
+apply(population : Chromosome []) : Chromosome []
#_calculate_new_fitness(rank : int, population_size : int) : float

LinearRankingSelection

-_selective_pressure : float

+__Init__(generation_gap : float, selective_pressure : float, sampling_selection : AbstractRan king BasedSelection)
#_calculate_new fitness(rank : int, population_size : int) : float
+clone() : AbstractSelection

3.3.2.2 Pacote crossover

As classes responsaveis pela abstragao dos mecanismos de crossover estao conti-
das neste pacote. O mecanismo de crossover de um ponto (subsecao 2.1.4.1) é imple-
mentado pela classe OnePointCrossover, o crossover de dois pontos (subse¢ao 2.1.4.2) é
implementado pela classe TwoPointCrossover e o crossover uniforme (subsegao 2.1.4.3) é
implementado pela classe UniformCrossover. Assim como no pacote de selecdo o pacote
de crossover também prové uma classe base para a derivacao de novos mecanismos de

CTOSSOVET.

A organizacao das classes deste pacote é apresentada na Figura 39, todas as classes
contidas nele seguem os padroes de projeto Strategy e Prototype estando seus papeis em

cada um dos padroes descritos nas Figuras 40 e 41.
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Figura 37 — Diagrama de estrutura composta do design pattern strategy no pacote selec-

tion.
TournamentSelection AbstractGeneticAlgorhim
Concrete strategy
Context
AbstractSelection Strategy _s" ~ T< Concrete strategy | StochasticSamplingSelection
7\. trategy ]
Concrete strategy
Concrete strategy
LinearRankingSelection StochasticUniversalSamplingSelection

Figura 38 — Diagrama de estrutura composta do design pattern prototype no pacote se-

lection.
TournamentSelection AbstractGeneticAlgorhtm
Concrete prototype Client
AbstractSelection| Prototype T 7 ~< Concrete prototype |StochasticSamplingSelection

! :Prototype
~ -

-

Concrete prototype

Concrete prototype

LinearRankingSelection StochasticUniversalSamplingSelection

3.3.2.3 Pacote mutation

Os mecanismos de mutagao encontram-se agrupados no pacote mutation. O tnico
mecanismo de mutacao nativo pelo framework é o bit-flit (subsegao 2.1.5), implementado
pela classe BitMutation. Entretanto, assim como nos pacotes de selecao e crossover, o
framework possui uma classe abstrata que possibilita ao desenvolvedor implementar novos

mecanismos de mutacao.

As classes deste pacote seguem os padroes de projeto Strategy e Prototype, estando
seus papeis em cada um dos padroes descritos nas Figuras 42 e 43, e sao apresentadas

pelo diagrama da Figura 44.

3.3.2.4 Pacote fitness

GAs podem ser utilizados tanto para a identificacao de maximos quanto minimos,

além disso podem ser utilizados para a localizacao de valores especificos em um espaco de
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Figura 39 — Diagrama de classes do pacote crossover.

RandomNumberGenerator
+throw coin{probability : float) : boolean

AbstractCrossover

- _rating : float
+__init__(rating : float)
#_must_apply_crossover() : boolean

+apply(parentl : Chromosome, parent? : Chromosome) : Chromosome []
+clone() : AbstractCrossover

FANRRVAN

OnePointCrossover

+__init__(rating : float)

+apply(parentl : Chromosome, parent2 : Chromosome) : Chromosome []
+clone() : AbstractCrossover

TwoPointCrossover

+__Init__(rating : float)

+apply(parentl : Chromosome, parent2 : Chromosome) : Chromosome []
+clone() : AbstractCrossover

UniformCrossover

+__init__(rating : float)

+apply(parentl : Chromosome, parent2 : Chromosome) : Chromosome []
+clone() : AbstractCrossover

Figura 40 — Diagrama de estrutura composta do design pattern strategy no pacote cros-
sover.

AbstractGeneticAlgorhtm OnePointCrossover

Context
Concrete strategy
[ AbstractCrossover -

<
__Strategy 7 .girategy |
~ _
Concrete strategy
Concrete strate
| TwoPointCrossover 9y UniformCrossover
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Figura 41 — Diagrama de estrutura composta do design pattern prototype no pacote cros-

sover.
AbstractGeneticAlgorhtm OnePointCrossover
Client
Concrete prototype
AbstractCrossover Prototype -
- "\:Prototype J
T Concrete prototype
TwoPointCrossover Concrete prototype UniformCrossover

Figura 42 — Diagrama de estrutura composta do design pattern strategy no pacote muta-

tion.

AbstractGeneticAlgorhtm

Context

.~

’ ~
N :Strategy

- "
Strategy/ -

Concrete strategy

AbstractMutation

BitMutation

Figura 43 — Diagrama de estrutura composta do design pattern prototype no pacote mu-

tation.

Prototype

AbstractGeneticAlgorhtm
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Figura 44 — Diagrama de classes do pacote mutation.

=<python=> RandomNumberGene rator
abc +throw coin{probability : float) : boolean
AbstractMutation

# rating : float

+__init__{rating : float)
+apply({chromosome : Chromosome) @ Chromosome
+clone(} : AbstractMutation

BitMutation
+__init__{rating : float)
+applylchromosome : Chromosome) : Chromosome
+clonel) : AbstractMutation

busca. Neste pacote encontram-se as classes que abstraem a forma de comparagao entre
os cromossomos?, definindo se individuos com um fitness maior, menor ou mais préximo

de zero sdo considerados melhores.

O diagrama da Figura 45 apresenta as classes deste pacote, as quais seguem os

padroes Strategy e Prototype, conforme papeis apresentados nas Figuras 46 e 47.

Figura 45 — Diagrama de classes do pacote fitness.

AbstractFitness
+data : list
-+__init__(data : list)
+is_equal(other : list) : boolean
+is_better{other : list) : boolean
+clone() : AbstractFitness

7

ClosestToZeroFitness SmallestValueFitness
+__init__(data : list) +__init__(data : list)
+is_better{other : list) +is_better{other : list)
+clone() : AbstractFitness +clone() : AbstractFitness

BiggestValueFitness

+__init__(data : list)
+is_better{other : list)
+clone() : AbstractFitness

2 Internamente a comparacio entre cromossomos é realizada utilizando sobrecarga de operadores e
métodos de ordenagao.
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Figura 46 — Diagrama de estrutura composta do design pattern strategy no pacote fitness.

Chromosome

BiggestValueFitness | SmallestValueFitness

\»Context
Concrete st$ - - Concrete strategy

I ~
Strategy

Concrete stray - \Strategy

ClosestToZeroFitness AbstractFitness

Figura 47 — Diagrama de estrutura composta do design pattern prototype no pacote fit-
ness.

SmallestValueFitness | | AbstractFitness| [BiggestValueFitness

Prototype

Concrete prototype Concrete prototype

’\=Prot0type )

V Concrete prototype
Chromosome

ClosestToZeroFitness

3.3.2.5 Pacotes kernel e framework

O pacote kernel é o nicleo do framework, possuindo classes que abstraem os concei-
tos de cromossomos e GAs, além de classes auxiliares. A Figura 48 apresenta o diagrama
de classes deste pacote. As classes deste pacote seguem os padroes de projeto Observer e

Prototype, estando seus papeis descritos nas Figuras 49 e 50.

Dentre as classes deste pacote encontram-se a classe GrayCode que nao é utilizada
internamente por nenhuma outra, esta classe tem como objetivo pré implementar ao usua-
rio métodos para a conversao de nimeros inteiros e de ponto flutuante para sua notagao
utilizando o cédigo de Gray. O pacote framework por sua vez é a base do framework, nele

estao contidos todos os demais pacotes.

3.3.3 Diagramas de atividades

Os diagramas de atividades foram desenvolvidos para o detalhamento dos casos
de uso, sendo especificado um diagrama para cada caso de uso. Dentre os diagramas de
atividades desenvolvidos encontram-se os diagramas referentes aos casos de uso optimize

e evolve respectivamente apresentados nas Figuras 51 e 52.
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Figura 48 — Diagrama de classes do pacote kernel.

<<hot spot=>> <=python=>
Listener abc
-+on_initialization_donefalgorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int} 1
-+on_new_result_found{algorthm_number : int, population : Chromossome [, current_generation : int, best_individual : Chromosome)
+on, tion_ch: i(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int)
-+on_reproduced(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int, patens : Chromosome [], offspring : Chromosome []}
-+on_selected_for_reproduction(algorithm_number : int, pop ion : Chr [, current, ion : int, patens : Chromosome [], offspring : Chromosome [])
Abstr 't ‘Chromoso
#_cache : dictionary #_fitness : AbstractFitness
struct #_population : Chromosome( ] +fitness_prototype : AbstractFitness
[ #_best_individual : Chromosome +genatype : list
#_current_generation : int +custom_data : list
GrayCode #_algarithm_number : int +translate : Pointer
+float to gray{number : float) : bit [] +hooks : Listener[] +_init_{genatype : list, custom_data : list)
+gray to float(bits : bit [1) : float +crossover_strategy_prototype : AbstractCrossover tas stﬁg:) -
+integer to gray{number : int) : bit +mutation_strategy_prototype : AbstractMutation +fitness() : list
+gray to integeribits : bit []) : int +selection_strategy_prototype : AbstractSelection +fitness(value : list}
- _integer to binary{number : int} : bit +population_size : int +clone(} : Chromosome
-_binary to integeribits : bit []} : int +number_of_generations : int -_get_farmated_fitness() : string
-_binary to gray(bits : bit it +fitness_mechanism : AbstractFitness <_<up;ratur>> - eq_(ather : Chromosame) : boolean
-_gray to binary(bits : bit []} : bit +__init__{algorithm_number : int = 0} <<op = -:ge:(uther : Chromosome) : boolean
#_select_for_reproduction({populatian : Chromosome []} : Chromaosome [] <=<operator=> -__gt__(other : Chromosome} : boolean
#_reproduce(parents : Chromaosome (]} : Chromasome [] <<operator=> -__le__{other : Chromosame) : boolean
#_termination_condition_reached() : boolean ==operator=> -__It__(other : Chromosome) : boolean
<<pythan=>> #_notify_initialization_done(}
randam #_notify_new_result_found(}
L 1 #_nctify_generation_changed(}
#_notify_reproduced(parents : Chromosome [], offspring : Chromosome [])
d | #_notify_selected_for_reproductioniparents : Chromosome (]}
|+thruw coin{probability : float) : boolean | #_setupl)
#_evaluate_parameters()
+optimize(} : Chromosome
#_evolve()
<<python=> #_update_popultation_fitness(}

g

<<hot spot== ParameterlessGA
1 icAlgorhtm +__init__(algorithm_prototy pe : SimpleGeneticAlgorithm, interval : int = 4}
+__init__(algorithm_number : int = 0} #_update_popultation_fitness()
#_update_popultation_fitness() #_evaluate_parameters(}
#_evolve(} #_select_algorithmi(} : int
#_calculate_fitness{chromosome : Chromosome) : list #_execute_algorithmidx : int)
#_create_chromosome_file{new : Chromosome [J} #_remove_useless_algorithms(idx : int}
#_prepare_hadoop_files() #_evolve(}
#_run_hadoop_command() #_create_simple_genetic_algarithm() : SimpleGeneticAlgorithm
#_read_result_files(} #_initialize_population() : Chromosame []
#_initial ion(} : Ch a
+clone()

Figura 49 — Diagrama de estrutura composta do design pattern observer no pacote kernel.

Listener Observer ’ N Subject AbstractGeneticAlgorhtm
:Observer
—_ -
Concrete Subject
ParameterlessGA

Figura 50 — Diagrama de estrutura composta do design pattern prototype no pacote kernel.

<<hot spot>> ParameterlessGA
SimpleGeneticAlgorhtm | ————

Prototype Client

o~ =~

’ :Prototype
N P
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Figura 51 — Diagrama de atividades do caso de uso optimize
Avalia se todos os parametros Inicializa populacdo
encontram-se conﬁgu rados e notifica ouvintes

condigao de parada satisfeifa?

<<use case>> >/\.)
Evolve - .
[Nao] [Sim]

Além dos diagramas de atividades referentes aos casos de uso optimize e evolve,
foram desenvolvidos também diagramas de atividades referentes as estratégias de selecao,
crossover e mutacao pré implementadas pelo framework, estes diagramas, assim como os

demais diagramas de atividades referentes aos casos de uso, podem ser visualizados no
Apéndices A e B.

Figura 52 — Diagrama de atividades do caso de uso evolve

Identifica o GA que
deve ser executado

[N&o] algoeritmoe identificado?
[Sim]
Criar um novo GA com populacéo <<lse case>>
duas vezes malor a do anterior Reproduction
[Sim]
< <lse cases> \ existemn gromossomos ainda nao reproduzidos?
<
Selection  J =
[Mao]

Atualiza o fithess dos
individuos da nova Remove os piores
populacio individuos da populacio

R GA MNotifica ouvintes
emove s
sobre a muda de
geracio >

3.3.4 Diagramas de sequéncia

Para a auxiliar na identificacdo dos métodos de cada classe, assim como aumentar
o grau de detalhamento na especificagao dos métodos ja identificados foram produzidos os
diagramas de sequéncia. Da mesma forma que para os diagramas de atividade, foi produ-

zido um diagrama de sequéncia para cada caso de uso. A Figura 53 apresenta o diagrama
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de sequéncia do caso de uso optimize. Nesta figura encontra-se também uma anotacao
hot spot, representando um ponto nao modelado pelo framework uma vez que varia con-
forme a aplicacao a ser desenvolvida. Os demais diagramas de sequéncia encontram-se nos
Apéndices C e D.

Figura 53 — Diagrama de sequéncia do caso de uso optimize

: ParameterlessGA : Listener

1: optimize() : Chromosome

1.1: _setup()

ﬂ_,"

1.1.1: evaluate_parameters()

1.1.2: _initialize_population() : Chromosome[]

Hot spot ‘:\ ““““ I

0

IoopJ |

for hook in self.hooks]

kIS

1.1.3.1: on_initialization_done(3lgorithifpl number : int, population : Chromossomel[], current_generatign : int)

>

[

|

|

|

|

|

|

|

|

|
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|

1.1.3: notify initialization_done() :
|

[

|

|

|

|

f

1.1.4: update popultation fitness() I
; |
|

|

|

1.2: terminate = _termination_condition_reached() : bpolean

Ioop)

[while not terminate]

fef)

Evolve
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4 APLICACOES DE AVALIACAO

O framework foi avaliado através do desenvolvimento de trés aplicagdes distintas,
as quais sao apresentadas nas proximas segoes. O prototipo do framework e as aplicagoes
de testes foram implementados utilizando a linguagem Python3 com o pacote PyDoop!
(LEO; ZANETTI, 2010). As execugoes foram realizadas em um cluster Hadoop em sua
configuragao Single Node. Para critérios de comparacao, cada aplicacao foi desenvolvida
duas vezes, uma utilizando o cédigo do framework e outra implementando todas as fun-

cionalidades manualmente.

41 MAXIMIZACAO DE FUNCAO

A primeira aplicacao desenvolvida foi a maximizacao de lucro utilizando fungoes
de custo e receita, esta aplicagao foi baseada no exercicio apresentado em (BUELOW,
2014). As fungoes de custo e receita deste problema sao apresentadas respectivamente nas

Equacoes 4.1 e 4.2.

Custo(z) = 16000 + 500z + 1.62% + 0.004z> (4.1)

Receita(x) = 1700x — T2° (4.2)

Embora este problema especifico possa ser solucionado através de métodos ma-
tematicos, como gradient descent e programacao linear, o mesmo serve para ilustrar a
otimizacao de uma func¢ao matematica utilizando o framework. De maneira analoga a
solu¢ao desde problema outras fung¢oes podem ser otimizadas, mesmo que, por exemplo,

as mesmas nao sejam diferenciaveis.

Na Figura 54 ¢é apresentado o diagrama de classes da aplicagao de testes, nesta
imagem as classes reutilizadas do framework estdao representadas na cor cinza e as clas-
ses especificas da aplicacdo sdo representadas na cor branca. E possivel verificar neste
diagrama que 9 classes do framework? sao utilizadas, entre elas as estratégias de selecdo,
mutagao e torneio pré implementadas, cabendo ao desenvolvedor apenas a implementacao
das classes MazimizeFunction, Mapper e Reducer. Neste problema o gendtipo é uma string

binaria de 32 bits, utilizando Gray code, que representa um numero inteiro.

1
2

PyDoop é uma API para utilizacdo do Hadoop MapReduce e HDF'S através da linguagem Python.
Nas classes do framework estao inclusas as classes da biblioteca PyDoop acessada internamente.
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Figura 54 — Diagrama de classes da aplicacdo de testes que maximiza uma funcao de

lucro.
ParameterlessGA
<<hot spot>= <<python>> <<hot spot>>
Simpl icAlgorhtm pytoop Listener
BitMutation
,T‘ [‘3 BiggestValueFitness
_ Reducer Mapp GrayCode
BTG UTC T e +reduce({context) +map{context) [ e S s e

-__tournament_size : int

MaximizeFunction
+on_initialization_done(algorithm_number : int, population : Chromossome (], current_generation : int)
-+on_new_result_found(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int, best_individual : Chromosome)
+on_generation_changed(algorithm_number : int, popuiation : Chromossome [, current_generation : int)
+on_reproduced{algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int, patens : Chromosome [], offspring : Chromosome [])
+on_selected _for_reproduction{aigorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int, patens : Chromosome [], offspring : Chromosome [])
+__init__(algorithm_number: int = 0)
#_initialize_population() : Chromosome []
+clone()

Analisando quantitativamente o reuso proporcionado pelo framework, foi obser-
vado que esta aplicagao reutiliza 1282 linhas de codigo do framework, cabendo ao desen-
volvedor implementar 97 linhas de cédigo para produzir a aplicagdo. Sem a utilizacdo do
framework foi possivel desenvolver a mesma aplicagdo com 873 linhas de codigo, entretanto
desta forma nao foram reutilizadas linhas de c6digo, implicando em um acréscimo de 800%
na quantidade de linhas de cddigo implementadas. A Figura 55(a) apresenta o percentual
de linhas de cédigo do framework que sdo utilizadas nesta aplicagdo e a Figura 55(b)

apresenta a o percentual de linhas de codigo implementadas pelo desenvolvedor.

Figura 55 — Linhas de cédigo reutilizadas na aplicagdo de maximizacao de funcao.

74,49%

92,97%

W Cdédigo utilizado = Cédigo ndo utilizado B Cddigo reutilizado = Cédigo implementado

(a) Percentual de utilizagdo do framework (b) Percentual de implementacao
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4.2 IDENTIFICACAO DE PARAMETROS EM ADICAO DE IMA-
GENS

A segunda aplicacao de validagao foi projetada para verificar os beneficios da utili-
zacao do framework Hadoop, esta aplicacao consiste na identificacao dos valores utilizados

em um procedimento de adicao de imagens.

A adigdo é um processamento realizado sobre um conjunto de imagens para a cri-
acao de uma nova imagem composta deste conjunto, nesta operacao o valor de cada pixel
de uma imagem ¢ adicionado ao valor do pixel equivalente em outra imagem. Dependendo
do conjunto de imagens utilizadas a imagem resultante pode ser uma combinagao de duas
imagens totalmente diferentes, ou uma adi¢ao de varias imagens semelhantes tiradas em

tempos distintos.

A partir da operagao de adi¢ao o problema a ser resolvido ¢ identificar o percentual
de cada imagem utilizado na composi¢ao da imagem resultante, tendo como dados de
entrada somente as imagens de base e a imagem resultante®. Neste problema o genétipo
dos cromossomos é tratado como uma string binaria de 128 bits, utilizando Gray code,
representando dois niimeros de ponto flutuante, com 64 bits cada, cujos valores encontram-
se no intervalo (0, 1). A Figura 56 apresenta o diagrama de classes desta aplicagdo de
testes, nesta figura as classes reutilizadas do framework sao apresentadas em cinza e as

classes implementadas pelo usuario sao apresentadas em azul.

Analisando quantitativamente o reuso proporcionado pelo framework foi observado
que esta aplicacao reutiliza 1301 linhas de cédigo do framework, cabendo ao desenvolve-
dor implementar 249 linhas de codigo. Na aplicagdo desenvolvida sem a utilizacdo do
framework houve um acréscimo de 300,40% na quantidade de linhas de cédigo imple-
mentadas pelo desenvolvedor, resultando no desenvolvimento de 997 linhas de cédigo. As
Figuras 58(a) e 58(b) apresentam respectivamente o percentual de linhas de c6digo do
framework que sao utilizadas nesta aplicagdo e o percentual de linhas de cédigo imple-

mentadas pelo desenvolvedor.

43 OTIMIZACAO DE SEGMENTACAO PLANIMETRICA DE RO-
DOVIAS

Informagoes sobre a geometria de uma rodovia sdo necessarias para a realizacao
de estudos na area de operagao e planejamento de transporte rodoviario. Embora tais

informagoes tenham origem em projetos geométricos, elaborados por diferentes entida-

3 Devido a limitacdes do PyDoop quanto a passagem de objetos complexos durante operacoes de

MapReduce é necessario realizar o upload dos arquivos de dados para o sistema de arquivos HDFS
previamente.
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Figura 56 — Diagrama de classes da aplicacao de testes de comparacao de adi¢ao de ima-

gens.
AbstractRankingBasedSelection
-_sampling_selection : AbstractSamplingBasedSelection
<<hot spot=> SmallestValueFitness LinearRankingSelecti AbstractSamplingBasedSelection
Listener - selective_pressure : float
TwoPointCrossover BitMutation DoubleS lingSel

#_build_sampling(population : Chromosome []) : int []
+clone() : AbstractSelection

ImageComparison
+on_initialization_done(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int)
+on_new_result_found(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int, best_individual : Chromosome)
+on_generation_changed(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int)
+on_reproduced(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int, patens : Chromosome [], offspring : Chromosome [])
+on_selected_for_reproduction{algorithm_number ; int, population : Chromossome [], current_generation : int, patens : Chromosome [], offspring : Chromosome (])
+__init_ (algorithm_number : int = 0)
#_initialize_population() : Chromosome []
+clone()

GrayCode ParameterlessGA <=<hot spot>= <<python=> Reducer
SimpleGeneticAlgorhtm pydoop  <l———(ireduce(context)

+map(context)

#_merge_images(first_image : Image, second_image : Image, image_width : float, image_height : float, first_image_percent : float, second_image_percent : float)
#_compare_images(first_image : Image, second_image : Image, image_width : float, image_height : float)

#_get_custom_data(index : int)

Mapper

des, grande parte destas informagoes esta, de forma aproximada, intrinsecamente contida
em poligonais geograficas que sao criadas durante o levantamento da malha federal utili-
zando GPS. Estas poligonais geograficas podem ser submetidas a um processamento de
segmentacao e classificagao, para identificacao de segmentos horizontais. Dos segmentos
em curva podem ser automaticamente extraidos os valores dos raios e angulos centrais, de

posse desses valores é possivel calcular o indice de geometria horizontal (IGH) utilizado
pelo HDM-4 (WORLD ROAD ASSOCIATION, 2000).

Um dos métodos de segmentacao é apresentado em (WORRAL; NEBOT, 2007),
este método segmenta as rodovias em tangentes e curvas circulares* através de um pro-
cessamento utilizando 3 pardmetros, um coarse threshold, para remocao de ruido, um fine
threshold, para identificagdo das curvas, e um « limite para classificar um segmento como
tangentes e curvas circulares. Os autores afirmam entretanto que os valores ideais destes

parametros devem ser otimizados para cada poligonal.

Para a representagao deste problema o gendétipo do cromossomo é uma string bi-
naria, utilizando Gray code, com 192 bits, representando trés niimeros de pontos flutuante
com 64 bits cada. Como fungao de fitness é utilizado o Linear Matching Model (SHEHU;
DIKA, 2012) que mede a dissimilaridade entre dois conjuntos de pontos, quanto menor

o valor de dissimilaridade melhor foi a segmentacao realizada. A Figura 58 apresenta o

4 Em projeto rodovidrios existem também as curvas de transicdo modeladas por clotéides.
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Figura 57 — Linhas de c6digo reutilizadas na aplicagao de identificacao de parametros em
adicao de imagens.

75,60% 83.94%

W Cdédigo utilizado = Cédigo ndo utilizado B Codigo reutilizado ™ Cddigo implementado

(a) Percentual de utilizagdo do framework (b) Percentual de implementagao

diagrama das classes produzidas para a implementacao deste método, em cinza estao as

classes reutilizadas do framework e em azul as classes implementadas pelo usuario.

Figura 58 — Diagrama de classes da aplicacao de testes de segmentacao de poligonais.

<<hot spot>> ParameterlessGA <<hot spot>> <<=python>>
Listener — SimpleGeneticAlgorhtm pydoop
Mapper ‘
TournamentSeleﬂ:'lon +map(context) Reducer
-__tourmnament_size : int #_apply_worral(points : double [1[]) : double [1[] +reduce(context)
#_compare_to_original(original : double [][], new : double [1[]) : double
Worral

+on_initialization_done(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int)

+on_new_result_found(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int, best_individual : Chromosome)
+on_generation_changed(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int)

+on_reproduced(algorithm_number : int, population : Chromossome [], current_generation : int, patens : Chromosome [], offspring : Chromosome [j)
+on_selected_for_reproduction(algorithm_number ! int, population : Chromossome [], current_generation : int, patens : Chromosome [], offspring : Chromosome [])
+__init__(algorithm_number : int = 0)

#_initialize_population() : Chromosome []

+clone()

UniformCrossover GrayCode BitMutation BiggestValueFitness

O desenvolvimento desta aplicacao sem a utilizacao do framework necessitou da
escrita de 2694 linhas de codigo. Ao utilizar o framework, foram reutilizadas 1315 linhas de
cddigo, cabendo ao desenvolvedor implementar apenas 1825 linhas de cddigo, uma redugao
de 32,26%. A Figura 60(a) apresenta o percentual de linhas de c6digo do framework que
sdo utilizadas nesta aplicacdo e a Figura 60(b) apresenta a o percentual de linhas de

c6digo implementadas pelo desenvolvedor.
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Figura 59 — Linhas de codigo reutilizadas na aplicacdo de otimizacao de segmentacao
planimétrica.

41,88%

76,41%

B Cdédigo utilizado = Cédigo ndo utilizado B Cddigo reutilizado ™ Cédigo implementado

(a) Percentual de utilizagdo do framework (b) Percentual de implementacao
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5 CONSIDERACOES FINAIS E TRABA-
LHOS FUTUROS

Com a popularizacao de ambientes multi-computados e dos modelos de negocio
de software como servigo (SaaS), plataforma como servigo (PaaS) e infraestrutura como
servigo (IaaS) é possivel alugar grandes clusters. Visando beneficiar-se dessa facilidade na
utilizagao de grandes quantidades recursos computacionais para a otimizacao de proble-
mas, o presente trabalho apresentou alguns modelos de GAs presentes na literatura, os
quais foram utilizados no processo de andlise de dominio. A partir do modelo de dominio
produzido, foi elaborada a modelagem de um framework orientado a objetos, utilizando
UML2, visando proporcionar o reuso de artefatos de software como classes e modelagem.
Por ultimo foi realizada sua implementagao utilizando a linguagem Python e a biblioteca

PyDoop, mantendo correspondéncia direta entre a modelagem e o cédigo.

De forma a avaliar se o framework cumpre com a funcao proposta foram imple-
mentadas trés aplicagoes de avaliagdo, uma maximizagao de funcao e duas minimizagoes
de erro, uma utilizando um tinico parametro e outra utilizando multiplos parametros. Em
todos os casos foi verificado que as aplicagoes obtiveram os mesmos resultados. Entre-
tanto com a utilizacao do framework foi possivel reutilizar, em média, 75% das classes
necessdrias a solucao dos problemas, implicando em uma reducdo minima de 32,26% na

quantidade de linhas de codigo implementadas pelo desenvolvedor.

Durante a producgao das aplicagoes de avaliacao foi constatado que a escolha de
uma arquitetura de caixa cinza mostrou-se adequada, possibilitando ao framework pré
implementar mecanismos tradicionais de reproducao, sele¢do e crossover, porém permi-
tindo que o desenvolvedor produza novos mecanismos conforme sua necessidade. Nesta
etapa também foi verificado que a utilizacdo do Hadoop, através da biblioteca PyDoop,
mostrou-se prejudicial a performance da aplicacao. Esse fato é decorrente do tamanho do

cluster Hadoop e da complexidade do problema a ser otimizado.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Existem diversos aspectos que podem ser aprimorados na atual implementagao do
framework de forma a torna-lo mais maduro e adequado a uso. Dentre os aprimoramentos

possiveis incluem-se:

o Verificar os beneficios da implementacao do framework em Java, visando reduzindo

o overhead causado pela utilizacao da biblioteca PyDoop;
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Avaliar a utilizacdo do framework em problemas com alto custo computacional e
em clusters de tamanhos variados, visando identificar o ponto a partir do qual a

utilizagao do Hadoop torna-se vantajosa;

Adicionar suporte a execugao de GAs multiobjetivos como, por exemplo, NSGA-II.
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APENDICE A - DIAGRAMAS DE
ATIVIDADES - CASOS DE USO

Esta secdo apresenta os diagramas de atividades desenvolvidos para o refinamento

dos casos de uso.

Figura 60 — Diagrama de atividades do caso de uso evaluate fitness

. :_: Cria um arquivo com o ™ Remover arquivos ™
genotipo dos cromossomos temporarios do
na dizco local servidor HOF S
W
Fazer o upload do arquivo deq\ Fazer o upload do h
script para o servidor HDF5 ar quivo dos
genotipos para o
servidor HOF S
W
Executar comando de ™ Ler os arquivos de ™
MapReduce resultado /I

' W

Aqui € EXEEUtﬂdD o Atualizar o fitness
codigo do usuario @< dos Ccromossomos

R

Figura 61 — Diagrama de atividades do caso de uso reproduction

. > Aplicar o mecanismo de crossover
selecionado pelo usuario

Aplicar o mecanismo de mutacao

% selecionado pelo usuario
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APENDICE A. Diagramas de atividades - casos de uso

Figura 62 — Diagrama de atividades do caso de uso selection

. > Calcular a quantidade de individuos
de devem ser selecionados

Aplicar o mecanismo de selecao
selecionado pelo usuario

@ E (Retornar os individuos selecionados)
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APENDICE B - DIAGRAMAS DE
ATIVIDADES - ESTRATEGIAS PRE
IMPLEMENTADAS

Esta secao apresenta os diagramas de atividades desenvolvidos para especificar as

estratégias de selecdo, mutacao e crossover pré implementadas.

Figura 63 — Diagrama de atividades da estratégia de selecdo por amostragem universal
estocastica

. (verificar a quantidade de individuos
Ka serem substituidos

criar a roleta onde a quantidade de
ocorréncias de um individuo seja
proporcional a seu fitness

deve selecionar mais individuos?

® /N\ (calcula o intervalo entre os
Q\/[Néo] | Kmarcadores

[Sim]

adiciona um novo seleciona um individuo
marcador na roleta (>, da roleta na posicao
do marcador

Figura 64 — Diagrama de atividades da estratégia de selecao por torneio

verificar a quantidade de )
s

HGndividuos a serem substituido

deve selecionar mais individuos?

cria um torneio corm
(N individuos J >@

[Sim] [Nao]

verifica o ganhador > Adiciona o vencedor
C:Io torneio ) (na matching pool )




98 APENDICE B. Diagramas de atividades - estratégias pré implementadas

Figura 65 — Diagrama de atividades da estratégia de sele¢do por roleta

. > verificar a quantidade de
individuos a serem substituidos

criar a roleta onde a quantidade
de ocorréncias de um individuo
seja proporcional a seu fitness

[Nao] deve selecionar mais individuos?

[Sim]

seleciona aleatériamente um
individuo da roleta

Figura 66 — Diagrama de atividades da estratégia de selecao por ranking

copiar a ordenar a copia da populacédo
H populacédo | em um ranking decrescente
inicial de fitness
instanciar um mecanismo de atualizar o fitness de cada
selecdao baseado em roleta novo individuo da populacao
<

aplicar o novo mecanismo de w

selecdo aos individuos da ) >@

copia da populacéo




Figura 67 — Diagrama de atividades da estratégia de crossover de 1 ponto

deve aplicar crossover?
A [Sim] gerar uma mascara binaria alea!:oria
. de comprimento igual ao comprimento
do codigo genético do cromossomo

[Nao]

cria o primeiro filho copiando o )
genodtipo do primeiro pai entre o

ponto inicial e o ponto de corte e o
genédtipo do segundo pai entre o

ponto de corte e o ponto final

J

cria o segundo filho copiando os N
segmentos ainda néao utilizados do
gendtipo do primeiro e segundo pais

®

Figura 68 — Diagrama de atividades da estratégia de crossover de 2 pontos

deve aplicar crossover?

. A [Sim] \@era dois pontos de corte )
“N

/kaleatérios
[Nao]

pontos de corte invertidos?

N&
[(Nao) [Sim]

inverte o valor dos dois pontos
de corte

cria o primeiro filho copiando o
genétipo do primeiro pai entre
o ponto inicial e o ponto de
corte e o gendtipo do segundo
pai entre o ponto de corte e 0
ponto final

\

6.5 - cria o segundo filho copiando
os segmentos ainda nao

utilizados do genétipo do
primeiro e segundo pais
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Figura 69 — Diagrama de atividades da estratégia de crossover uniforme

deve aplicar crossover?

[Nao] A .

X}Sim]

gerar uma mascara binaria aleatdria de
comprimento igual ao comprimento do
codigo genético do cromossomo

[Sim] acabou?

[Nao] | valor da mascada na posicdo atual é 0?

copiar o valor do genétipo do copiar o valor do genétipo do
primeiro na posicdo [Sim] [N&o] primeiro na posicdo
equivalente a da mascara < V equivalente a da mascara
para o primeiro filho para o segundo filho
\
copiar o valor do genétipo do copiar o valor do genétipo do
segundo na posicdo segundo na posicdo
equivalente a da mascara equivalente a da mascara
para o segundo filho para o primeiro filho

I
Figura 70 — Diagrama de atividades da estratégia de mutagdo de bit

para cada bit do genotipo
[Acabou]
20
[N&o acabou]

( joga uma moeda com probabilidade )

*mutation probability* de dar cara

[N&o] moeda tirou cara?
[Sim]

inverter valor do bit do
cromossomo
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APENDICE C - DIAGRAMAS DE
SEQUENCIA - CASOS DE USO

Esta secao apresenta os diagramas de sequéncia desenvolvidos para o refinamento

dos casos de uso.

Figura 71 — Diagrama de sequéncia do caso de uso evolve

‘ : ParameterlessGA ‘ _algorithm_prototype : SimpleGeneticAlgorhtm ‘ ‘ - SimpleGeneticAlgorhtm ‘ ‘ : SimpleGeneticAlgorhtm ‘ ‘ : Listener
1: evolvel)
L4 1.1: select_algorithmi} @ int
1.1.1: _create_simple_genetic_algbrithm() : SimpleGeneticAlgorithm
1.1.1.1: algorithm = clone(}
-
gs
111 setupi) -
T
1.2: _execute_algorithmiidx : int)
re
SimpleGeneticAlgorithm.Evolve
opt
[(self._best_individual is None) or (executed._best_individual < self._best_individual})
F_‘ 1.2.1: _nctify_new_result_found()
Imv
[far hook in self.hooks]
1.2.1.1: on_new_result_foundialdorithm_number : int, population : Chromossomel], current_generation : int, best_individual : Chromasome}
gl
1.2.2: _remove_useless_algorithmglidx : int)
1.2.3: _notify_generation_changed(}
loop
[for hook in self.hooks]
1.2.3.1: on_generation_changed(algorithm_number : int, populatjon : Chromossome(], current_gengration : int} -
gl
i
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Figura 72 — Diagrama de sequéncia do caso de uso evaluate fitness

: SimpleGeneticAlgorhtm : pydoop

f
1: calculate fitness(chromosome : Chromosome) : list |

1.1: create chromosome file(new : Chromosome[])
\
I
1.2: prepare hadoop files() }
\
1.2.1: file_exists = exists("script") I
opt T
| I

file_exists

[fle_exists] 1.2.2: delete("script’) }
|
I
1.2.3: put(self.map_reduce_path, "script") I
1.2.4: folder_exists = exists(self.hdfs_input_folder) bt‘]
opt T
[folder_exists] }
1.2.5: delete(self._hdfs_input_folder, True) ’[\g
|
1.2.6: folder_exists = exists(self.hdfs_output_folder) }
opt T
[folder_exists] }
1.2.7: delete(self._hdfs output_folder, True) bﬂ‘]
\
1.2.8: create_directory(self._hdfs_input_folder) }
1.2.9: put(self._temporary file, file_path) :E
T 1.3: _run_hadoop_command() I
A execucao do comando MapReduce utilizando | [
o Hadoop ocorre através do upload deum  |______ ‘ }
arquivo de codigo python ao servidor HDFS e 1.4: _read_result files() |
pos terior execucao através do PyDoop e do I
JobTracker ‘
1.4.1: fles =ls(self._hdfs_output_folder) Hj\
:
loop [
[for fin files] }
[opt) |
["part" in f] }
1.4.2: load(arqg) Dﬁ‘]
\
i
I
I
i |
I
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Figura 73 — Diagrama de sequéncia do caso de uso selection

: AbstractSelection O framework utiliza a design pattern "Strategy”, As [
sequintes implementacies sdo disponibilizadas pelo
framework:

LinearRankingSelection,

I
|
|
) StochasticsamplingSelection,
1: applyt population : Chmmnsnrr'el Iy - Chromosome]] StochasticUniversalSamplingSelection,

. ’ﬁ; TournamentSelection

Figura 74 — Diagrama de sequéncia do caso de uso reproduction

: AbstractCrossover

I 0 framework utiliza a design pattern
| "Strategy”. As seguintes estratégias sdo

1: apply(parentl : ChromnsurJﬂe. parent2 : Chromosome) : Chromosome[] pré implementadas pelo framework:

@ bl.:—_L OnePointCrossover

"""""""""""""""" TwoPointCrossowver
UniformCrossover
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Figura 75 — Diagrama de sequéncia para refinamento do uso de iteragao “SimpleGeneti-

cAlgorithm.Evolve” do diagrama evolve

: SimpleGeneticAlgorhtm ; selection_strategy_prototype : AbstractSelection

clone : AbstractSelection

: Listener crossover_strategy_prototype : AbstractCrossover + AbstractCrossover mutation_strategy_prototype : AbstractMutation

1: evolve()

o— >

1.1.3.1: on selectes

T
!
|
!
|
%H_ 1.1: select for reproduction{popula

1.1.1: clone = clone() : AbstractSelection

ion : Chromosome[]) : Chromosome[]

"

0 framework utiliza a design pattern "Strategy", a caixas vermelhas nos diagramas sao métodos de objetos abstratos
(papel strategy) e sao implementadas pelas seguintes classes (papel concrete strategy):

. - -|Crossover: OnePointCrossover, TwoPointCrossover e UniformCross over
- Mutation: BitMutation
Selection: LinearRanking$S election, StochasticSamplingSelec!

n, StochasticUniversalSamplingS election, TournamentSelection

1.1.2: selected individuals = mnn,ﬁnon_ﬁmzo: : Chromosome[]) : Chromosome[]
t

AbstractMut

ation

T T
| |
1.1.3: notify selected for reproduction(parents : Chromosomel[]) ” ” |
H_ I I \
| | '
loop : I I I I I |
| | | | |
[for hook in self.hooks] I I I I I :
I I I I | H
for f@roduction(algorithm number : int, uou:,mgr; : Chromossome[], current generation : ,l. patens : ijEDBSm:, offspripg : Chromosome[]) ” ” H
qt] | | |
1 | | !
] I I H
Il Il Il
loop, I I I I | |
| | | | |
[for i in range(0, parents_size-1, 2)] 1 1 1 1 1 ,,_
1.2: reproduce(parents : nj«oﬁ:omo%m:v : Chromosome(] W W W W
u | | | | |
! 1.2.1: clone = clone() : AbstractCrossover ! ! !
1 1 1 VD |
[l [l [l !
| | | |
ﬂ 1.2.2: offspring = apply(parentl : m:voiomoim. parent2 : Chrgmosome) : Chromosome[] | ﬂ
t t !
” ” 1.2.3: clone = cldne() : AbstractMutation |
T T il
| | | | |
T T T T T
[ loop , , , | [
[for chromosome in offspring] ” ” ! ! ! |
” ” 1.2.4: mutated = apply{chromosome : Chromosgme) : Chromosome
T T
| |
I I I I I
t t t t t
1.2.5: notify reproduced(parents : g,:SSomoBm? offspring : Chromosome(]) ” ” ” ”
! ! ! ! !
| | | | |
! ! ! ! !
| | | | |
Toop ” ” ” ” ”
[for hoo! self.hooks] | | ﬂ | |
eprofilided(algorithm number : int, population : Chromossome[], current generation : int, patehs : Chromosome[], ojm‘hqu;m : Ghromosome[])
I I
| |
T
I | | | | |
| | | | |
T T T T T
1.3: update popultation fitness() W W W W W
- ! , ,
| I I
|
!
ref, |
Evaluate fitness ”
! i i
! | |
A||_ 1.4: notify generation changed() ”
I
u} I
loop i
[for hook in self.hooks] i ﬂ ﬂ ﬂ ﬂ ﬂ ﬂ
1.5: on generation changed(algorithm iiwmf nt, population : Chromossome[], n:?m:ﬂ generation : int) ” ” ” ” ”
I I gt ! ! ! !
| | | | | | |
| | | ! ! ! !
t t t | | | |
! ! ! ! ! ! !
Y | | | | | | |
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SEQUENCIA - ESTRATEGIAS PRE

lementadas.

s

a0 e crossover pré imp

IMPLEMENTADAS

/\

/\

APENDICE D - DIAGRAMAS DE

Esta secdo apresenta os diagramas de sequéncia desenvolvidos para especificar as
Figura 76 — Diagrama de sequéncia da estratégia de selecao por torneio

estratégias de selecdo, mutag

: TournamentSelection : random

T
I
I

1: apply(population : 0353%032: : Chromosome[]

o P

pe-

T
I
I
I
I
I

1.1: number of replacements = get individuals_to replace(population : Chromosome[]) :

loop

I
I
I
I
I
I

[for i in range(number_of_replacements)]
I

1.2: tournament = \U:__Q\SCSmBmgznoi_mzo; : Chromosome[1) : Chromosome[]

:A‘IA |

1
loop ”
I
I
I
I

[for i in range(self._ tournament_size)]

1.2.1: individual = choice(population)

>

<

I
|
I
2: winner = _choose_winner(population : Chromosome[]) : Chromosome
I
I
I
T
I
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Figura 77 — Diagrama de sequéncia da estratégia de selecdo por amostragem universal
estocéstica

: StochasticUniversalSamplingSelection

= S

. 1: apply(population : Chromosome[]) : Ch

>

mosome(]

r

1.1: _get_individuals_to_replace(population : Chromosomel]) : int

A construgdo da "roleta" é um hot [
spot uma vez que o fithess de um
cromossomo é definido como uma

lista, podendo conter qualquer tipo

e quantidade de objetos T

1.2: _build_sampling(population : Chromosome[]) : int[]

1.3: position = choice(sampling) : random

Figura 78 — Diagrama de sequéncia da estratégia de selecao por roleta

: StochasticSamplingSelection

. 1: apply(population : Chromosomel[]) : Chrlpmosome[]

1.1: _get_individuals_to_replace(population : Chromosome[]) : int

A construcao da "roleta” é um hot B
spot uma vez que o fithess de um
cromossomo € definido como uma

[];
1.2: sampling = _build_sampling(population : Chromosome[]) : int[]
lista, podendo conter qualquer tipo
e quantidade de objetos T

loop

[for i in range(number_of_replacements)]

1.3: position = choice(sampling) : random

Figura 79 — Diagrama de sequéncia da estratégia de selecao por ranking

: LinearRankingSelection _sampling_selection : AbstractSamplingBasedSelection

T
|

1: apply(population : Chromosome[]) : &hromosome[]

T
|
|
|
|

1.1: recalculate_fitness(population : Chromossome(]) : Chkomossome[]
|
1
|
|
|

loop

[for idx, chromosome in enumerate(population)]

1.1.1: new_fitness = _calculate_new_fitness(rank : int, pq‘pu\atmnis\ze int) : float

0Os métodos de selecido baseados
em amostra pré implementados pelo
framework estao dis poniveis nos

2: apply(population : Chromosome([]) : Chromosome[]
seguintes diagramas:

StochasticSamplingSelection | | o o-----tTTTTT
StochasticUniversalsamplingselection | [| - -------"""

|
|
|
|
i
>
"
|
|
|
|
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Figura 80 — Diagrama de sequéncia da estratégia de crossover de 1 ponto

: OnePointCrossover : RandomNumberGenerator parentl : Chromosome parent2 : Chromosome offpring1 : Chromosome offpring2 : Chromosome
I I I I I I
| | | | | |
| | | | | |

1: apply(parentl _ﬂjﬂoj..omoj_m‘ parent2 : Chromosome) : n:i_ﬂomo_ﬂm_ﬂ_ _ _ _ _
® P 1 | | | | |
| | | | |
1.1:|must_apply = throw_coin(probablility : float) : boolean _ _ _ _
1.1.1: randomi) : random _ _ _ _
........ _ _ _ _
| _ | | | |
f T f f f f
= | | | | | |
[must_apply] <<det>> ! | | | |
1.2: parentl_genotype = genotype | _ _ _ _
_ e _ _ _
I <<get>> ! I I I I
1.3: parent2_genotype = mm.:o.@ﬁm | | _ _
T H T
| | | 'ﬂ | |
| I | | | |
1.4: offpringl = cléne() : Chromosome _ | | | |
| I '& | | |
| I | | |
| | | | | |
| | | | | |
| |==set=>x | | |
| 1.5: mm:o.nv‘_um_ = offspringl_genotype | | _
T H T T
| I | | 'ﬂ |
| | | | | |
1.6: offpring2 = tlone() : Chromosome | | | | |
_ _ V& _ _ _
| T | | |
| | | | | |
| I | | | |
| | | <<set>> | | |
| _ 1.7: genbtype = offspring2_genotypel | |
T H T T T
| I | | | 'ﬂ
| | | | | |
| T | | | |
T I | I I I I
| I | | | |
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Figura 81 — Diagrama de sequéncia da estratégia de crossover de 2 pontos

: TwoPaintCrossover

o p

1: apply(parentl : nj_.g..Omoz_,:m, parent2 : Chromosome) : Chromosome([]

: RandomNumberGenerator 7 7 parentl : Chromosome

7 parent2 : Chromosome

offpringl : Chromosome 7

offpring2 : Chromosome

1.1: must_apply = throw_coin{probability : float) : boolean

1.1.1: E:qcﬂE

opt

[must_apply]

<<get>>

1.2: parentl_genotype = genotype
|
|

| <<=get>>

1.4: offpringl = clone() ; Chromosome

}
|
|
|
|
|
T
|
|
1.3: pardnt2_genotype = mm:cQUv
|
|
|
|
1
|
|

<<set>>

1.5: genotype = o_n_ﬂwnz:mulm_v.:oaﬁm

S J B 4

1.7: mT:QJ\Um = offspring2_genotype

|
|
<k set=>>

t
|
|
|
1
|
|
|
|
|
i I
| |
1.6: offpring2 = n_ojm& : Chromosome |
I f
_ _
I
|
|
}
|
|
T
|
|
i

g

g



109

Figura 82 — Diagrama de sequéncia da estratégia de crossover uniforme

offspringl : Chromosome offspring2 : Chramosome

: UniformCrossover : RandomNumberGenerator 7 7 parentl : Chromosome 7 7 parent2 : Chromosome

|
|
1: apply(parentl : Chromosome, _um_._m_._ﬁm : Chromosome) @ Chromosome|]

1.1: must_apply = throw_coin{probability :float) : boolean

opt

[rust_apply]

loop

[for x in range(genotype_len}]
.2: crossover_mask += throw_coin({probab

T.. : float) : boolean

1.2.1: random() E
|||||||||||||| 3

|
|
I
|
|
<=pet== _
]
|
|
|

1.3: parentl umjogﬁ_m = genotype |

t
|

_ <=get=>
1.4: parent2 genotype = genotype

x| 3

T T
| |
| |
1.5: offpringl = n_TJm: : Chromosome | |
| |
| |
| |

q<set>x)

1.6: genotype + offsprihgl genotyp
T T

-

1.7: offpring2 = flone() : Chromosome

.

|

|

|

|

|

|

|

| AAmmwTV
1.8: gm;o.ncum = offgpring2 genctype

T

|

|

|

|
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Figura 83 — Diagrama de sequéncia da estratégia de mutacao de bit

: BitMutation

: Chromosome : RandomNumberGenerator

1: apply{chromosome : Chromosome) : Chromoso

me
' <=get==>
1.1: gen =genotype

clone : Chromosome

_oo_up

[foriin range(genotype_len)] I

1 1
| |
| |
I I
| |
_ _
| |
> _
|

I

}

|

|

I

|

1.2: throw_coin(probability : float) : boolean
_ ': 1.2.1: random{)
|||||||||||| WV

: random

1.3: clone() : Chromosome

|
|
|
|
i
T
|

g0

<<set>>

|
|
|
t
|
|
|
|
| |
| 1.4: genotype = gen|
I I
| |
| |
| |

—— —— ————— -
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