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Resumo

Neste trabalho apresentaremos o desenvolvimento de uma bibliotecade funcbes
de Algoritmos Genéticos (AG) utilizando o paradigma da passagem de mensagens. |sto
torna viavel a sua utilizagcd em sistemas distribuidos, mais especificamente em cluster
de computadores. Algoritmos Genéticos sdo reanhecidos por sua eficiéncia na aeade

otimizac® e tem aplicag@es nas mais diversas areas do conhecimento.

O prototipo apresentado define uma interface de aces ao usuério onde ele pode
implementar suas aplicag@es e depois exeauta-las obre um ambiente paralelo de forma

facil e transparente.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, computacé® paraela e distribuida,

otimizac®.



Abstract

In thiswork we will present the development of a library of functions of genetic
algorithms (AG) using the paradigm of messages transmition. This makes possible its
use in distributed systems, more specifically in cluster of computers. Genetic algorithms
are recognized by efficiency in the its optimization area and it has applications in
several areas of knowledge.

The prototype presented defines an access interface to the user where he can
implement its applications and then execute them on a parallel environment in an easy

and transparent way.

Key-words: Genetic algorithms, parallel computing, optimization.



1 Introducao

Os Algoritmos Genéticos 80 uma das mais conhecidas e originais témicas de
resolucéo de problemas dentro do que se define cmo “Computacd Evolucionaria” (ou
“Algoritmos Evolutivos’), termo que arupa os Algoritmos Genéticos, as Estratégias
Evolutivas e aProgramac@® Evolutiva. A raz@® por trés deste fato € que este tipo de
algoritmo é relativamente simples de ser implementado e diciente em sua busca por
melhoria. Sob a 6ticada mmputacé, os Algoritmos Genéticos modelam o fenbmeno
natural de herancagenética e aeoriada esolugéo proposta por Darwin [CRU, 2003.

Este tipo de algoritmo parte de um conjunto de solugdes possiveis de um dado
problema, denominado de populacdo inicial, que vao se reproduzir e competir pela
sobrevivéncia. Os que cnseguem transferem suas caraderisticas para a novas geragdes
de solugdes que mnseqiientemente devem ser melhores que & anteriores.

A implementac® pardela de um AG possibilita uma maior velocidade de
execucdo dos AGs e, dependendo da forma mmo isto é feito, melhores resultados 80
obtidos quando comparados com um AG tradicional [PAZ, 1997. A computacd®
paralela possui a vantagem do alto desempenho, porém existem fatores, como alto custo
de auisicdo e manutencéo, e dependéncia do fabricante, que diminuem esta vantagem.
Uma forma de contornar este problema € aravés da utilizaca de sistemas distribuidos
como plataforma de exeaucdo paralela dravés de troca (passagem) de mensagens [LIN,
1999.

Entre os diversos modelos de troca de mensagens existentes em sistemas
distribuidos, o padréo MPI (Message-Passing Interface) € um esforco de padronizacéo
destes diversos paradigmas, que foi sugerida por um grupo de trabalho formado por
representantes da ind(stria, governo e universidades. Ela € uma biblioteca ©om funces
para troca de mensagens, responsavel pela comunicacéo e sincronizacé de process.
Dessa forma, 0s process de um programa paralelo podem ser escritos em uma
linguagem de programaca sequencial, usualmente C ou Fortran.

Neste documento propomos a implementacd® de uma bibliotecade funcdes de
Algoritmos Genéticos apta atrabalhar sobre um ambiente paralelo/distribuido utili zando
0 modelo de passagem de mensagens. Desta maneira os detalhes de implementacé do

algoritmo genético e aforma de sua paralelizacéd sdo completamente transparentes ao



usuario. Assim, a biblioteca fornece uma interface féacil de operar, ndo exigindo do
usuério final nenhum conhecimento sobre programacé paralela para asua utilizaca®.
Os cagpitulos que se seguem apresentam 0s temas abordados sndo que
inicialmente gresentamos os fundamentos de Computac@® Paralela e Distribuida
(Capitulo 2), passando pela definicdo do padréo MPI (Capitulo 3) e dos Algoritmos
Genéticos (Capitulo 4). A seguir, apresentamos noso prototipo desenvolvido (Capitulo
5) dando os detalhes de sua implementacé juntamente com um exemplo de glicac®.

Por fim, apresentamos as conclusdes e os projetos futuros (Capitulo 6).



2 Fundamentos de Computacao Paralela e Distribuida

2.1 Considerac®es Iniciais

A literatura gresenta diversas definicdes para cmputacé® paralela (ou
processamento paralelo), dentre & quais cabe dtar a sugerida por Almasi [ALM,
1994: "computacd® paralela @nstitui-se de uma colec® de elementos de
processamento que se @municam e cooperam entre sk € @m isso resolvem um
problema de maneira mais répida’, e a @resentada por Quinn [QUI, 1987:
"computacd paralela € o processamento de informagdes que enfatiza amanipulacéo
concorrente dos dados, que pertencem a um ou mais process que objetivam resolver
um unico problema’.

As arquiteturas <qlenciais de von Neuman (tradicionalmente aitas)
conseguiram ao longo dos ultimos anos um grande avanco temoldgico, sendo
largamente grimoradas no deoorrer deste tempo, mas estas arquiteturas ainda
demonstram deficiéncias quando utilizadas por aplicacbes que necessitam de maior
poder computacional.

Dentre os principais motivos para o surgimento da computacé® paraela, destaca
se a necessidade de aimentar o poder de processamento em uma Unica maguina.
Segundo [SOU, 19%], a computacd paralela gresenta diversas vantagens em relacé
a sequencial, tais como:

e alto desempenho para programas mais lentos;
» solugBes mais naturais para programas intrinsecamente paralelos,
* maior tolerancia afalhas;

* modularidade.

Apesar das vantagens apresentadas anteriormente, existem alguns fatores
negativos na utilizac@® da computacd paralela que devem ser considerados:
» maior dificuldade na programaca;
* necessidade de balanceamento de cagas para melhor distribuicéo dos process nos

varios processadores,



* intensa sobrecarga no sistema (por exemplo, na comunicacdo entre process), que
impede que se tenha um speedup” ideal;
* necessidade de sincronismo e comuniceCdo entre process, 0 (ue gera ceta

complexidade.

2.2 Arquiteturas de M &quinas Par alelas

Uma aquitetura paralela, conforme Duncan [DUN, 1994, fornece uma estrutura
explicita e de dto nivel para o desenvolvimento de solugdes utilizando o processamento
paralelo, através da existéncia de multiplos processadores, estes simples ou complexos,
gue coperam pararesolver problemas através de exeaugdo concorrente.

As méquinas paralelas si0 formadas por nds processadores interligados
fisicamente aravés de uma rede de interconexdo, cujo objetivo € proporcionar grande
poder computacional através da moperacd de processdores na exeaugéo de eventos
concorrentes, oferecendo confiabilidade e uma boa relac& custo/desempenho, suprindo
a necessidade de um processamento intensivo.

Existem muitas maneiras de se organizar computadores paralelos. Para que se
possa visualizar melhor o conjunto de possiveis opgbes de aquiteturas paralelas, é
interessante classficélas. Segundo Ben-Dyke [BEN, 1993, uma classificac® ideal
deve ser:

Hierarquica: iniciando em um nivel mais abstrato, a dassificagéo deve ser refinada em
subniveis a medida que se diferencie de maneira mais detalhada cala aquitetura;
Universal: um computador Unico, deve ter uma classificag@® unica;

Extensivel: futuras maguinas que surjam, devem ser incluidas €m que sejam
necessarias modificag@es na classificac®;

Concisa: 0s nomes gue representam cada uma das classes devem ser pequenos para que
aclasdficac@ seja de uso prético;

Abrangente: aclassificac@® deve incluir todos ostipos de aquiteturas existentes.

! Medidas de desempenho, que permitam a andli se do ganho obtido com 0 aumento do tota de
processadores utilizados.



Muito j& foi desenvolvido em termos de hardware paralelo, e varias
classificagges foram propostas [ALM, 1994 [BEN, 1993 [DUN, 19970. A mais
utilizada e &eta pela comunidade mmputacional € aclassificac@d de Flynn [FLY,
1972.

2.2.1 Clasgficacao de Flynn

A classificacdo proposta por Flynn [FLY, 1973, embora muito antiga, é
amplamente alotada e baseia-se no fluxo de instrugdes e no fluxo de dados (o fluxo de
instrucdes equivale a uma sequéncia de instrugbes exeautadas em um processadar
sobre um fluxo de dadcs acs quas estas instrucoes estao relacionadas) para classificar

um computador em quatro caegorias.

e SISD (Sngde Ingruction Srean/Snge Data Sream) - Fluxo Unico de
instrucdes/Fluxo Unico de dados. corresponde a tradicional modelo von Neumann
(maquinas possuem uma unidade de processamento e uma uridace de ontrole).
Um processdor exeauta seqiiencialmente um conjunto de instrugbes bre um
conjunto de dados. Mais difundido em computadores comerciais e/ou
convencionais.

e SIMD (Snde Instruction Sream/Multiple Data Sream) - Fluxo Unico de
instrucdes/Fluxo multiplo de dados. envolve multiplos processadores (escravos) sob
o controle de uma Unica unidade de cntrole (mestre), exeautando simultaneamente
a mesma instrucdo em diversos conjuntos de dados. Arquiteturas SIMD sdo
utilizadas, por exemplo, para manipulacéo de matrizes e processamento de imagens,
ou sgja, aplicagdes que geramente repetem o mesmo célculo para diferentes
conjuntos de dados.

e MISD (Multiple Instruction SreamySngle Data Sream) - Fluxo mudltiplo de
instrucbes/Fluxo Unico de dados. envolve multiplos processadores exeautando
diferentes instrucdes em um unico conjunto de dados. Geralmente, nenhuma
arquitetura é classificada mwmo MISD, isto &, de dificil aplicac@® praica Alguns

autores consideram arquiteturas pipeline como exemplo deste tipo de organizacga.



e MIMD (Multiple Instruction StreanyMultiple Data Stream) - Fluxo multiplo de
instrucbes/Fluxo maltiplo de dados. envolve multiplos processadores exeautando
diferentes instrugbes em diferentes conjuntos de dados, de maneira independente.
Este modelo abrange a maioria dos computadores paralelos e o0s sistemas

distribuidos, ou sgja, mais adequado para & apli cagdes de uso geral.

2.2.2 Classficacao baseada no acesso a memoria

A caegoria MIMD engloba uma grande diversidade de maquinas paralelas, no
gual, uma das formas mais usadas de classficilas € o critério baseado no aces a
memoria, isto € a forma cmo a memoria entral esta fisicamente organizada eo tipo
de aceso que cala processador tem a totalidade da memoria, classificando esta
arquitetura em computadores MIMD de memoria compartilhada e memoria distribuida
[ALV, 2003.

Na classe de aquitetura MIMD de memoria compartilhada incluem-se as
méaquinas com multiplos processadores que cmmpartilham um espaco de endereqos de
memoria omum (maguinas multiprocessadas). Os multiprocessadores caraderizam-se
pela existéncia de uma memoria global e Unica, a qua é utilizada por todos os
processadores (hardware fortemente aoplados), 0s process comunicam-se via
memoria mmpartil hada.

Contudo, na outra dasse de aquitetura MIMD de memdria distribuida incluem-
se as maguinas formadas por varias unidades processadoras (nds), cada uma com a sua
propria memoria privativa (hardware fracamente a®plados), também conhecidos como
multicomputadores. Em virtude de ndo haver compartiihamento de memoria, os
procesns comunicam-se via troca de mensagens. No ambiente fisico desse trabalho, os

multicomputadores destacan-se cmo unidades alvo.

2.2.3 Multicomputadores



Um multicomputador é formado por varios computadores (nés autdbnomos),
unidades congtituidas por um processador, memoaria local, dispositivos de entrada/saida
(ndo necessariamente) e de suporte fisico para acomunicacé com outros nés, ligados

por umarede de interconexdo, conforme afigura abaixo [COR, 1999.

Processador Processador Processador
Memoéria Memoéria Memoéria
Supate para Supate para Supate para
Comunicacéo Comunicacéo Comunicacéo

Rede

Figura 2.1 — Multi computador

Neste tipo de aquitetura, cada computador exeauta seu proprio programa, € o
mesmo acessa amemoria local diretamente epode enviar e receber mensagem sobre a
rede de cmunicagédp. As mensagens $80 usadas para a ©municaca@® entre um
processador e outro ou para ler e escrever na memoria remota. O custo para acessr a
memoria local, geralmente € menor que para acessar a memoria remota. Todavia, 0
custo de ewiar uma mensagem é independente da localiza¢@o do né e de outros trafegos
narede de cmunicacdo, mas depende do tamanho da mensagem.

Neste ponto, cabe ressaltar um fator que pode prejudicar 0 desempenho desses
sistemas (redes fisicas dos multicomputadores e dos mecanismos de comunicac@), o
tempo de laténcia de rede, conseqiéncia da duracé® datrocade mensagens.

Entre algumas caaderistices dos multicomputadores, que servem para
diferenci&los de outras maguinas paralelas, tornando a sua utilizagd® mais difundida,
destacam-se;

* Grande nimero de nGs homogéneos;

* Proximidade fisicados nos;



» Comunicagép entre 0s process através da troca de mensagens;

» Alto grau de paralelismo real.

Em um multicomputador [JUN, 1999, a interaggo entre 0s <us nos
(processadores autbnomos com memdrias privadas, de onde sdo obtidas suas instrugdes
e dados) é alcancada dravés do envio de mensagens que trafegam pelo sistema por meio
de uma rede de interconexd@o de alta velocidade. As caraderisticas funcionais dessas
redes, representam fatores determinantes no desempenho de um sistema
multicomputador, podendo ser classificadas de aordo com a naturezadas redes:

* Redesestéticas: rede ajatopologia ndo pode ser alterada. Apresenta umatopologia
fixa, onde as ligacbes entre os sus nds processadores S0 estabelecidas na
construcéo do sistema e ndo podem ser reconfiguradas. Os canais S80 permanentes,
podendo haver desperdicio de banda passante’, uma vez que muitas estaghes néo
vao enviar mensagens nos intervalos a ela destinados.

* Redesdinamicas. rede ajatopologia pode ser alterada, através de programacao de
chaves. N&o possuem uma topologia fixa, como as esté@ticas. As ligagdes entre os
Seus nos processadores 90 edtabelecidas por meio de cmutadores de conexdes
(circuitos de dhaveamento eletrénico), cuja manipulacd® permite a atribuicdo de
canais fisicos temporarios que podem ser criados de a®rdo com as caraderisticas de
comunicacéd de um determinado problema [JUN, 1999, ou sgja, a alocagéo do

canal é realizada por demanda de envio de mensagens.

As redes de interconexdo dindmicas fundamentais para 0 multicomputador alvo

deste trabalho sio 0 barramento e o crosshar.
Barramento

Este tipo de topologia (Fig. 2.3) é bastante semelhante a conceito de aquitetura
de barraem um sistema de computador, onde todas as estagdes (nds) se ligam a0 mesmo
meio de transmissdo [SOA, 1997. E um nodelo bastante flexivel, de mnexdo smples e

de baixo custo, pois permite adicéo e subtrac® de nos, sem a necessidade de detuar

Zintervalo de freqiiéncias que comp&em um sinal elétrico.



profundas alteragdes no sistema. Uma das principais desvantagens deste modelo, esta
relacionada com a extensibilidade, ou seja, este tipo de rede ndo funciona muito bem
com um grande nimero de nos devido a sua baixa cgacidade de transmisséo, e outra
relacionada @wm o fator de toleréncia afalhas €/ou faltas, isto é, uma interrupcéo da
comunicacéo entre todos o0s nds, decorrente de uma eventual falha no barramento [JUN,
1999. O desempenho do sistema pode aimentar significativamente, se & comunicagdes

através do barramento ndo forem frequientes.

CFPU CFU CFU | oee CFU

e TSaTe T BLREARENTO

Figura 2.2 — Multicomputador baseado em barramento

Crossbar

Um crossbar N x M posaui N entradas dispostas horizontalmente e M saidas
dispostas verticalmente, construindo uma rede do tipo grelha, na qual a intersecéo de
duas linhas representa um comutador, que controla a ©nexdo entre a @trada e asaida
correspondentes. Na figura 2.4, € destacada uma @nexdo entre a @trada E4 e asaida
3, resultante do fechamento do comutador correspondente. Nessa situacé, o
estabelecimento de uma nova mnexao, envolvendo a entrada E4 e a saida S3, ndo seria
possivel [JUN, 1999. O Crosshar permite a @mnexdo de quaisquer entradas N a
quaisguer saidas M, onde cala linha de entrada ou saida pode participar de gpenas uma
conexdo por vez Este modelo é bastante poderoso, sem contenda (conflitos) quando

comparada a barramento, porém uma desvantagem que merece destague esta
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relacionada com o seu crescimento, isto €, 0 seu custo cresce @nsideravel mente quando

aumenta muito o seu tamanho, tornando-se uma rede muito cara.

51 52 533 a4 a3
El fi} T M ] (I
o L= " o o
EZ i} i i ] (T
k) i W WL WL
Comutador

E3 M M N ( aberto
L " s o g o= o
E4d i) T ? (T (T
) o g g
b Comutador

fechado
Figura 2.3 — Dispositivo crossbar

2.3 Sistemas Computacionais Distribuidos

No inicio da décala de 70, com o aparecimento das teaologias de redes de
computadores com maior desempenho e maior confiabilidade, foi possivel o
desenvolvimento dos sistemas computacionais distribuidos. Com o avango teaologico
das redes de mmunicacdo e 0 crescente aimento da poténcia cmmputacional dos
computadores pesais e das estagdes de trabalho, varios projetos foram desenvolvidos
tornando os sistemas distribuidos mais eficazes e difundidos. Entre os exemplos desses
projetos, destacan-se: Amoeba, Mach, Chrous e 0 TRICE [TAN, 1997 [COL, 1994
[MUL, 1993.

Um sistema computacional distribuido, conforme Tanenbaum [TAN, 1997 e
Colouris [COL, 1994, é uma mlecd® de mmputadores auténomos, interligados por
uma rede de mmunicacdo e ejuipados com um sistema operacional distribuido, que
permitem o compartilhamento transparente de recursos existentes no sistema, isto €,
para o usuério final ndo é visivel a existéncia de multiplos reaursos. Esta @ordagem
descreve 0 sistema operaciond distribuido como o elemento responsavel por manter as

caaderigticas necessarias utilizando como meio de mmunicacéo arede e o software
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como elemento determinante, 0 que caaderiza um sistema distribuido. A proposta de
um sistema operaciond distribuido € faze com que ete @njunto de méaquinas
interligadas pareca para seus usuarios como se fosse uma Unica maquina, onde os
mesmos (usuérios) ndo tomam conhedmento de onde seus programas estédo sendo
processados e de onde seus arquivos estdo armazenados. Esta propogta difere de um
sistema operaciond de rede, onde o usuario sabe em que maguina de estd, sendo
necessario saber alocaliza¢@® de um reaurso disponivel para poder utiliza&lo, ou sgja, 0s
mesmos sabem da existéncia das varias maquinas da rede, podem abrir seses em
maquinas remotas e transferir dados de uma méquina remota para a maguina local.

Outra definicdo feita por Mullender [MUL, 1993, é o fato de que um sistema
distribuido ndo deve ter pontos criticos de falha, caraderistica que faz com um sistema
distribuido leve vantagem em relagdo a um sistema centrali zado.

Os sistemas distribuidos apresentam indmeras vantagens, que os tornam mais
difundidos. compartilhamento de reaursos (componentes de software e hardware que
estdo dsponiveis para autilizac@® do wuério), flexibilidade (crescimento, expanséo da
cgpacidade computacional do sistema, sistema aberto), confiabilidade (disponibilidade
do sistema), performance (poder de computaca total maior), escalabilidade (sistema se
comporta da mesma forma independente do nimero de méquinas) e transparéncia (viséo
de um sistema Unico), sendo esta Ultima uma caacteristicafundamental e mwmpartilhada
pela maioria dos autores [TAN, 1997 [COL, 1994] [MUL, 1993. Tolerancia afalhas
(ou faltas) e moncorréncia séo também abordados por [COL, 19¥4] [MUL, 1993].

Por outro lado, os sistemas distribuidos apresentam também algumas
desvantagens, tais como: caréncia de software para sistemas distribuidos, surgimento de
"gargalos' representados pelas redes de mmunicacdo (podem saturar) e falta de
seguranca (facil acessn) apresentada pelo compartilhamento de dados e grande nimero

de usué&rios.
2.4 Consideracg0es Finais
As diversas &reas na qual a computac@® se @lica demandam cada vez mais

poder computacional, esta neaessidade antribuiu consideravelmente para o surgimento

da computacd paralela. Como o avanco teaoldgico e consequentemente 0 aumento do
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desempenho nas arquiteturas de von Neumann (fil osofia seqlencial etc.) é uma tarefa
ardua e caa, imposta pela limitacé® teaoldgica a mmputacd paralela mwmpde uma
aternativa mais barata, elegante e @rimorada, principalmente para problemas
esencialmente paralelos [SOU, 199%].

Classificagdes de aquiteturas surgiram em consequiéncia do desenvolvimento de
varias maguinas paralelas, sendo que aclassificagéo proposta por Flynn ainda ébastante
utilizada e aeita pela comunidade cmputacional. Esta Classificac@® considera o
proces computacional como a exeaucdo de uma seqiéncia de instrugdes ©bre um
conjunto de dados. A exeaucdo seqiiencial de instrucdes € visto como um fluxo Unico de
instrucdes controlando um fluxo Unico de dados. A introducdo de fluxos multiplos de
dados ou de fluxos muiltiplos de instrugbes é que faz surgir o paraelismo. A
classificac@ de Duncan tém por objetivo resolver os problemas da dasdficacé® de
Flynn, utilizando termos mais genéricos, classificando as arquiteturas em sincronas e
assincronas [DUN, 19970. Denominam-se aquiteturas dncronas aguelas arquiteturas
paralelas que mordenam as operagdes por meio de relégios globais, unidade de ntrole
central ou controladores de unidades vetoriais. As arquiteturas assincronas <0
caaderizadas por um controle de hardware descentralizado, de maneira que 0s
processadores s0 independentes entre Si.

O desempenho dos computadores pesais e das estagdes de trabalho vem
aumentando significativamente nos ultimos anos, sendo assim, quando interligados por
uma rede de alta velocidade e alta confiabilidade, podem ser aplicados para solucionar
uma variedade de ali cagbes que necesstam de alto poder computacional.

Os sistemas computacionais distribuidos tornaram-se muito populares e muitas
linhas de pesquisa tém sido desenvolvidas com o objetivo de melhorar cada vez mais o
compartilhamento de reaursos com transparéncia, desempenho e confiabilidade.

Egtas definicbes sdo suficientemente vagas para levantar a habitual questdo do
gue éque distingue um sistema paralelo de um sistema distribuido. A fronteira édificil
de traca, mas tem a ver com 0s objetivos que cala um deles pretende dingir. Num
sistema paralelo, a éfase € olocada no desempenho da exeaucép, enquanto num
sistema distribuido o objetivo é suportar um conjunto de servicos de forma transparente
asualocalizacéo, preocupando-se com questdes como atolerancia afalhas, aprotecd e

autenticacdo de dientes e servidores. Esta maior funcionalidade dos modelos de
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programacd® dos sistemas distribuidos penaliza-os, normalmente, em termos de

desempenho.

A utilizacdo de sistemas computacionais distribuidos, com conceitos utilizados
pela computacé paralela, fez com que trabalhos fosem desenvolvidos para explorar o
grande potencial da computacé paralela utilizando os gstemas distribuidos. Baseando-
se nesses principios, ambientes de passagem de mensagem foram aperfeicoados e/ou

criados, que serdo descritos no proximo capitulo.
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3MPI

3.1 Consideracg0es Iniciais

Message Pasdng Interface (MPl) € um sistema de passsgem de mensagem
padronizeda e portével, projetado por um grupo de pesquisadores representando
indlstria e universidades, para funcionar em uma ampla variedade de mmputadores
paralelos. O padréo define asintaxe e asemantica de uma bibliotecade rotinas feitas
para diversos usuarios escreverem programas portaveis com passagem de mensagens
em Fortran 77 ou C. Varias implementagdes bem testadas e dicientes de MPI ja

existem, incluindo algumas que sdo gratuitas e de dominio puldico [SNI, 19%].

3.2 0rigem

Em abril de 1992 0 Centro de Pesquisa em Computacggo Paralela no estado da
Virginia (EUA) promoveu um workshop intitulado "Padrdes para Passagem de
Mensagens Em Um Ambiente de Memodria Distribuida’ [WAL, 1992 dando origem ao
esforco da padronizac® MPI. As discuses continuaram a partir deste encontro, via
correio €eletrénico, formando assim o Forum MPI, que durante 0os meses sguintes
aprimoraram as idéias iniciais até ser lancado o primeiro esbogo deste padrédo em
novembro de 1992 e uma revisdo completa em fevereiro de 1993 Na wnferéncia de
Supercomputacd® de 1998 o padréo MPI foi apresentado e gds um periodo de
discuses publicas, que resultou em algumas modificagdes, a versdo 1.0 foi realizada
(MPI-1) em junho de 199%4.

Em 1997 uma segunda versso do MPI foi lancada (MPI-2) e prové
caaderigticas adicionais ndo prevista na primeira implementacé tais como ferramentas
para 1/O paraelo, extensdes para Fortran 90 e C++ e gerenciamento dnamico de
process. Até o presente momento, algumas implementagdes do MPI incluem parte do
padréo MPI-2 mas uma implementacd® completa deste padréo ainda ndo existe [PAC,
2001.
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Hoje o padrdo MPI conta com a participac® de mais de 80 colaboradores
representando industrias e universidades oriundos dos Estados Unidos e Europa. Uma
das caraderigticas iniciais do MPI era groveitar algumas idéias ja existentes e bem
sucedidas em alguns sistemas de passagem de mensagem ja existentes. Por este motivo
MPI foi fortemente influenciado pelos trabalhos desenvolvido por empresas como Cray,
Convex, IBM, Intel, NEC, nCUBE e Thinking Machine, bem como das idéias vindas de
bilbiotecas como PVM, p4, Zipcode, PARMACS, Chamaleon, TCGMSG e Express

3.3 Objetivos

Segundo [PAC, 199§ os objetivos do MPI € desenvolver um padréo amplo para
escrita de programas usando passagem de mensagens. Desta forma ainterface devera
estabelece um padrdo pratico, portavel, eficiente e flexivel para passsgem de
mensagens. Uma Lista de objetivos aparecem abaixo:

» desenhar umainterface para programaca de glicagdes,

e permitir comunicac® eficiente;

e permitir implementagdes que possam ser usadas em ambientes heterogéneos,

* ter umainterface gropriada para programacéo em C e Fortran;

e prover uma interface de comunicac® confidvel. O usuario ndo precisa se
preocupar com falhas de comunicacéo;

o definir uma interface ndo0 muito diferente de uso corrente mwmo PVM, NX,

Expressp4,etc., e fornece extensdes que permitam uma maior flexibilidade;

» definir uma interface que possa ser implementada em diferentes plataformas

com nmudangas pouco significantes no sistema de comunicazéo basico; e

» ainterface devera ser desenhada para permitir comunicagéo segura.

3.4 Car acteristicas

Muito dos conceitos MPI ndo sdo novos em programacao paralela, foram apenas
padronizedos. Cada implementac® MPI fornece uma biblioteca de fungdes (ou
subrotinas no caso de Fortran) que uma aplicagio pode usar. O padréo inclui [DAV,
2002:
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e comunicagéo ponto aponto;

» operacOes coletivas;

e grupos de procesos e mntextos de comunicaggo. Uma maneira de formar e
manipular grupos de process e definir contextos de comunicaca unicos (Util
para o desenvolvimento e manutencdo de bibliotecas);

» topologia de process - funcdes que permitem o mapeamento de process em
algumas topologias (reais ou virtuais) como em uma pipe-line, grid cartesiano,
etc;

* ligagdesparaFortraneC; e

e gerenciamento e pesquisa de ambiente que permite procesds a iniciarem,
guestionarem e mudarem seus contextos de municagéo, edrutura €tc.,
enquanto exeautam. Eles sdo essenciais para programas com passagem de

mensagens altamente portaveis.

Auséncias do padrdo (até o momento) so:
» operacOes explicitas para memoria compartil hada;
» egpecificagdes para sistemas operacionais;
» ferramentas para mnstrucéo de programas;
» gacilidades para debuger;
» suporte eplicito athreads;
* suporte a0 gerenciamento detarefas; e

o funcbesparal/O.

3.5 Concetos Basicos obre M PI

MPI define um conjunto de 129 rotinas que juntas oferecem 0s servicos de
Comunicacd ponto a ponto, comunicaca coletiva, suporte a grupos de processs,
contextos de comunicac® e topologia de processos.

Nesta se¢d iremos discutir mais a fundo os principais conceitos do pedréo MPI
partindo da idéia de Grupos, Contextos e Comunicadores. Estas definicdes $0 vistas

primeiro pois elas s90 a base de funcionamento para & rotinas de mmunicacéo Ponto a
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Ponto e rotinas de cmunicac® Coletivas, bem como para a licacé de Topologia de

Processos.

3.5.1 Grupos, Contextos e Comunicador es

3.5.1.1 Gupos de procesos

Um grupo de process em MPI é uma mlecd de process onde cala um
possui seu proprio identificador que na nomenclatura oficial é referenciada como rank.
Sendo n o total de process que mmpdem um grupo, entdo os ranks deste grupo
variamde O an-1.

Segundo [LUS, 2003 grupos de process podem ser usadas em duas
importantes formas. Primeiro, eles podem ser usados para especificar quais process
estdo envolvidos em uma operac® de @municac® coletiva, como um broadcast.
Segundo, eles podem ser usados para introduzir paralelismo de tarefas em uma
aplicacéo, assim diferentes grupos fazem diferentes tarefas. Se isto é feito carregando
diferentes codigos exeautaveis dentro de cala grupo, entéo referencia-se isto como
paralelismo de tarefas MIMD. Alternativamente, se cala grupo exeauta segdes
diferentes dentro do mesmo codigo exeautavel, entdo se referencia isto como

paralelismo de tarefas SAMD (também conhecido como paralelismo de @ntrole).

3.5.1.2 Contextos de Comunicacao

Os contextos de mmunicacd foram inicialmente propostos para permitir a
comunicacéo de processs aravés de @nais de fluxo de dados distintos. Contextos de
comunicagdo aseguram que uma mensagem enviada por um proces ndo seja
incorretamente recevida por outro proces®. Assim forma-se familias de mensagens
umas separadas das outras.

Uma situac@® onde este fato pode ocorrer € quando, por exemplo, uma mesma
aplicacéo faz referéncia externa a outras bibliotecas de funcbes. Se esta glicacd®

compartilha o mesmo ambiente (contexto) para a cmunicac® de todas a & suas
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funcdes, incluindo ai as fornecidas pela biblioteca aterna, entéo este anbiente deixa de
Ser seguro para atrocade mensagens.

O usuario nunca faz operagdes explicitas ©bre mntextos (ndo ha tipo de dados
"contexto" visivel ao usuario), entretanto contextos 0 mantidos dentro de
comunicadores do lado do usuario, de forma que mensagens enviadas através de um
comunicador conhecido podem somente ser recebidas através do comunicador
corretamente adequado. MPI forneceuma rotina coletiva em um comunicador para pré-
aloca um nimero de @ntextos para uso dentro do escopo do comunicador, este pode
entdo ser usado pelo sistema MPI, sem uma sincronizagcéo a mais, quando o usuario cria
duplicacdo ou sub-grupos usando o comunicador. O programa et crreto, desde que
estas operagdes ocorrem na mesma ordem em todos 0S process que possiem o
comunicador [LUS, 2003].

Umavezque se propde aqui aimplementacd de uma bibliotecade funcdes para
Algoritmos Genéticos, esta caaderistica de contextos de cmmunicac® fornecida pelo

MPI é particularmente importante.

3.5.1.3 Comunicadores

A nocdo de antextos e grupos s combinados em um simples objeto chamado
comunicador [GRO, 1994. Em uma @mmunica@o coletiva ou em uma omunicacéd
ponto a ponto entre membros de um mMesSMo grupg, somente um grupo precisa ser
especificado, e 0s procesos de origem e destino sdo fornecidos pelos sus nimeros de
identificac@ (rank) dentro deste grupo.

Em uma comunicagéo ponto a ponto entre process de diferentes grupos, dois
grupos devem se especificados. Neste caso os processos fonte edestino devem fornece

suas identificacOes dentro dos respedivos grupos [FOR, 2003.

3.5.2 Topologia de Processos

Grupos em MPI ndo possuem hierarquia. Porém podem ser estruturados conforme

uma topologia de interconexdo qualquer. A necessidade deste tipo de estruturacéo surge
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porque vérios programas paralelos, especialmente ajueles baseados em algoritmos
matematicos, torna-se mais smples e faceis de se expressar quando 0s process podem
ser interligados de amrdo como a topologia espedficada pelo algoritmo. Alem disso, a
especificac® de topologias em software (chamadas também de topologias virtuais)
podem servir como informacd® para 0 mapeanento corret0 dos pProcesvs aos
processadores do sistema e aimentar, desta forma, o desempenho do programa paralelo.

Topologias para grupos de process 0 definidas através de um grafo no qual
0s veértices correspondem aos membros do gupo e 0s arcos representam as ligagdes
entre cala um dos membros. Além da topologia de grafos, que € amais genérica, MPI
também posaui uma série de fungdes para tratar da topologia do tipo Grid Cartesiano,
uma das mais utili zadas em programas paralelos. Em MPI, grupos podem ter ou ndo
uma topologia asociada. Para ajueles grupos que possiem topologia, cada membro
tem associado, aém do rank, uma localizac@ especifica dentro da topologia do grupo.
MPI mantém esta rrespondéncia entre identificadores de tal forma que, a partir do
rank de um processo em um grupo, seja possivel se determinar qual o lugar que este

membro ocupa dentro datopologia do grupo e vice-versa.

3.5.3 Comunicacao Ponto-a-Ponto

Segundo [SNI, 199%] a comunicac@® Ponto-aPonto é definida mmo a
transmissdo de dados entre dois process, um enviando e outro recebendo. Este €0
mecnismo basico de mmunicacd® do MPI. A seguir serdo discutidos os principais

fundamentos da comunicac@ ponto-a-ponto.

3.5.3.1 Comunicacao Bloqueante eN&o Bloqueante

Uma funcéo de ewio bloqueante somente retorna quando o buffer da mensagem
(fornecido como parametro a funcdo) pode ser reutilizado pelo proces. Quando uma
mensagem € enviada de forma ndo bloqueante, a funcéo de envio pode retornar antes

gue o buffer possa ser alterado novamente. Deve-se garantir que qualquer alteracé no
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contelido do buffer somente sgja realizada quando ha cetezade que ndo se ird mais
afetar os dados da mensagem.

Na recgcédo bloqueante de mensagens, 0 procesd destinatario é blogueado até
gue a mensagem desgjada esteja amazenada no buffer fornecido pelo processn. A
funcdo de recgpcéo ndo-bloquante, no entanto, pode retornar antes que a mensagem
tenha sido recebida. Neste ca0, uma funcdo de verificacé tera de ser exeautada para

indicar quando a mensagem estara, redmente, disponivel ao receptor.

3.5.3.2 Modos de Comunicacao

MPI estabelece quatro modos de comunicac®, que indicam como o envio de
uma mensagem deve ser realizado (para cala um dos modos de mmunicacé® existe
asociada uma versdo bloqueante endo blogueante darotina de envio da mensagem).

No modo pronto (ready) a fungcéo de ewwvio SO ocorre @M SUCES Caso a
recgpcdo da mensagem jatenha sido iniciada pelo processo destinatario.

No modo padréo (standard) mensagens podem ser enviadas independentemente
dafuncéo de recepcdo ter sido chamada ou ndo. Caso o envio da mensagem ocorra antes
gue afuncdo de recepcéop tenha sido iniciada, a mensagem podera ser armazenada
internamente pelo sistema ou a fun¢éo de ewvio paderd bloquea o proces remetente
até que a mensagem seja recebida pelo proces destino.

O modo de ewio buferizado (buffered) € similar a0 modo padréo, porém a
mensagem deve obrigatoriamente ser armazenada pelo sistema caso a funcdo de
recgp¢cdo ndo tenha sido iniciada no momento de envio da mensagem.

Por fim, no modo sincrono a funcéo de envio somente retorna no momento em
gue arececéo da mensagem ja tenha sido iniciada pelo proces destinatario [MAZ,
1994. O receptor deve enviar uma @nfirmacdo de receébimento da mensagem, de
maneira que o transmissor possater certezade que amensagem foi recebida. Este modo
penaliza o desempenho na troca de mensagens, porém consegue-se maior confiabilidade
na entrega da mensagem e evita-se sobrecaga da rede por mensagens néo receidas.
Além disso, possibilita que o comportamento de um programa paralelo seja melhor

controlado, facilitando a sua depuraco.
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De aordo com o Forum MPI [MPI, 2003, a tabela aaixo descreve um resumo das

rotinas para cmunicagéo ponto-a-ponto disponiveis no MPI.

Padr &o Sincrono Bufferizado | Ready
Blogueantes MPI_Send MPI_Ssend MPI_Bsend MPI_Rsend
MPI_Recv
Comunicacdo | MPI_Sendrecv
em dois | MPI_Sendrecv_r
sentidos eplace
Néo MPI_lsend MPI_Isend | MPI_lbsend | MPI_Irsend
Blogueantes MPI_lrecv
Requisicdes MPI_Send_init MPI_Ssend i | MPI_Bsend i | MPI_Rsend _
Persistentes MPI_Recv_init nit nit init
Tabela 31— Rotinas de Comunicagéo Ponto a Ponto do M Pl
3.5.4 M ensagem

Em uma operac@® genérica de send e receive, uma mensagem consiste de um

envelope, indicando os process de origem e destino, e um corpo, contendo o dado

atual a ser enviado.

MPI usa trés informagdes para caaderiza 0 corpo de uma mensagem em uma
forma flexivel [PAC, 2007:

1. Buffer - O endereqo inicial da memoria onde o dado de saida se encontra (para

uma operacd de send) ou onde o dado de entrada sera amazenado (operacio

recive).

2. Datatype - O tipo de dado a ser enviado. Em casos simples isto € um tipo

elementar como um inteiro ou um real. Em aplicacdes mais avancadas, este pode

ser um tipo definido pelo usuario construido a partir de tipos basicos. 10 pode

ser imaginado a gros modo como uma estruturaem C, e pode mnter dados em

qualquer lugar, ou seja, Nndo necessariamente em locais contiguos da memoria.
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Esta habilidade de faze uso de tipos definidos pelo usuério permite completa
flexibilidade na definicéo do contelido de uma mensagem.

3. Count - O nimero deitens do tipo Datatype aser enviado.

Por exemplo (A,300MPI_REAL) descreve um vetor A de 300 nUmeros reais,
sem se preocupar com o tamanho ou formato de representacd® do ndmero de ponto
flutuante definida para uma determinada aquitetura Uma implemetancdo MPI para
redes heterogéneas garante que os mesmos 300 nimeros reais $réo recebidos, mesmo
se diferentes maguinas tenham uma representacd distintas para ponto flutuante [GRO,
1994.

3.5.5Tipo de dados M PI

Todas as mensagens MPI sdo tipadas, sendo que o tipo de cnteldo deve ser
especificado tanto no envio quanto no recebimento. O usuario pode usar tanto os tipos
de dado pré-definidos pelo padréo ou definir seus proprios tipos de a®rdo com suas

necessidades.

3.4.5.1 Tipo de dadosBéasico

Os tipos de dados basicos em MPI correspondem aos tipos basicos de C e

Fortran. A tabela abaixo descreve ostiposem MPI emrelacé ao C:



Definicdo Do MPI Definicio em C
MPI_CHAR signed char
MPI INT signed int
MPI_FLOAT float
MPI_DOUBLE Double
MPI_UNSIGNED_SHORT Unsigned short int
MPI_UNSIGNED Unsigned int
MPI_UNSIGNED_LONG Unsigned long int
MPI_LONG DOUBLE long double
MPI LONG Signed long int
MPI_UNSIGNED_CHAR Unsigned char
MPI SHORT Signed short int
MPI_BYTE -
MPI_PACKED -

Tabela 32— Tipos de dados basicosem C

3.4.5.2 Tipos Definidos Pelo Usuario

23

Os meanismos de comunicac® MPI introduzidos anteriormente permite-nos

enviar e receber uma seqiéncia de elementos idénticos que sdo contiguos na memoria.

Muitas vezes é desgjavel que se envie dados que ndo sejam homogéneos, como uma

estrutura, ou que ndo sga ntigua na memaoria, como uma parte de um array. Isto

permite amortizar o overhead causado pelo envio e recebimento de muitos elementos

sob um canal de comunicac&. MPI fornece dois mecanismos para realizar isto [SNI,

1994.

e O usuario pode definir tipos de dados derivados, que especificam arranjos

(layouts) de dados mais gerais. Tipos de dados definidos por usuarios podem ser

usados em fungdes de comunicac® MPI, em lugar dos tipo de dados pré-
definidos.

e Um proces emissor pode explicitamente compadar dados ndo-contiguos em

um buffer contiguo, e entéo envia-lo. Um processo receptor pode explicitamente

descompadar dados recebidos em um buffer contiguo e amazené-lo em locais

néo contiguos.

3.6 MPICH
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O MPICH [GRO, 2003 é uma implementacgdo do padréo MPI distribuida
gratuitamente na Internet. E um projeto liderado por pesquisadores da Argonne National
Laboratory e Misssdppi State University com contribui¢cdes de pesgquisadores da IBM e
estudantes voluntérios.

A estrutura do MPICH se divide em dois niveis. No primeiro concentra-se todo
0 codigo fonte regproveitavel (independente de hardware), que pode ser transportado
diretamente eonde a funcdes do MPI sdo implementadas. No segundo nivel situa-se o
codigo dependente de plataforma e estes dois niveis comunicam-se dravés de uma
camada denominada ADI (Abstrad Device Interfacgd. Todas as fun¢fes do MPI sdo
escritas utilizando-se rotinas e maaos oferecidas pela ADI. E importante ressltar que a
ADI é projetada para permitir que qualquer bibliotecade passagens de mensagens possa
ser implementada sobre da.

Denomina-se dispositivo (device), a organizac® de software que se encontra no
segundo nivel do MPICH, e através de uma especificacdo predsa para a ADI,
possibilita-se que os fabricantes de hardware, por exemplo, fornecam implementagbes
eficientes de dispositivos préoprios. Pode-se também implementa-los a partir de rotinas
de biblioteca de passagem de mensagens nativas (da prépria plataforma de hardware)
ou plataformas de passagens de mensagens ja existentes.

Em virtude da facilidade de transporte do cddigo do MPICH para novas
plataformas de hardware, esta implementaca vem se difundido de maneira significaiva
e rapida, e ja exeauta com eficiéncia em uma grande gama de méaquinas paralelas e
redes de computadores.

A figura aseguir apresenta um modelo resumido da estrutura do MPICH (versdo
1.0.12) quando instalado sobre uma rede LINUX. O dispositivo utilizado € o ch_p4

(implementac& mista baseala nas rotinas Chameleon e p4) [LIN, 199§.
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MPI (Message Passing Interface)

A
 J

ADI (Abstract Device Interface)

A
v

ch_p4

Figura 3.1 — Estruturado MPI sobre o0 sistema Linux
Fonte[LIN, 1999

3.7 Consideracgoes finais

Neste ca@itulo apresentamos um padrdo utilizado em programacdo paralela
utilizando passagem de mensagens denominada MPI (Message Passng Interface). Este
padréo surgiu a partir da mobilizac® de entidades representando empresas e
universidades que identificaram a importancia de unificar o esforcos isolados cada qual

com seus bons resultados. Hoje este padréo € uma referéncia de fato.

MPICH é uma implementacd® do padréo MPI distribuida livremente pela
Internet e é aimplementacé escolhida para este trabalho. Os motivos para isto so a

sua grande popularidade, robustez ebaixo custo.
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4 Algoritmos Genéticos

4.1 Consideracdes Iniciais

Neste caitulo introduzimos o conceito de Algoritmos Genéticos (AG), partindo
de uma breve histéria, em seguida descrevendo suas diversas partes, considerando um
AG tradicional. Ao final do capitulo, apresentamos os Algoritmos Genéticos Paralelos
(AGP), uma variacd® do modelo tradicional que explora o potencial deste tipo de

algoritmo em ambientes paralelos ou dstribuidos.
4.2 Algoritmos Genéticos

AG sdo algoritmos aproximativos baseados nas idéias de Charles Darwin,
bidlogo e naturalista britanico autor do Livro "A Origem das Espécies’ [DAR, 2003.
Nesta obra, o autor apresenta duas teorias. mediante a @olucd bioldgica todas as
plantas e animais descendem de formas anteriores mais primitivas. A segunda, afirma
gue a @olucéo se deve aselecdd natural. A teoria da evolucd diz que avida se
desenvolveu ao acao a partir de matéria inorganica e logo cresceu gradualmente e
continuamente em complexidade e variedade, transferindo em seus genes <us
conhedmentos preanchendo aterra cm todas as espécies que hoje existem. As forcas
gue impulsionam e evolucdo sdo a mutac® e a selecd natural. As mutagdes forneeem
novas informacdes genéticas e a selecdo natural permite que agqueles organismos que
sobrevivem passem a nova informaca genética melhorada aseus descendentes, que, se
sobreviverem, passardo a seus filhos e assim sucessvamente [CRU, 20Q2].

Hoje, os AGs constituem uma parte da Computagdo Evolutiva, a qual esta
rapidamente aescendo como uma subdivisdo da Inteligéncia Artificial. Segundo [LOU,
2007 os AGs surgiram da mistura eitre sistemas naturais e atificiais e da observacé
dos sstemas bioldgicos.

A tabela 4.1 apresenta um resumo das correspondéncias entre & terminologias

empregadas em AGs:
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Natural Algoritmo Genético
Cromossomo String
Gene Caracterigtica
Aldo Valor da caacteristica
Locus Posicao na string
Gendtipo Estrutura ou popul agdo
Fendtipo Conjunto de pardmetros, uma estrutura deaodificada

Tabela 41— Correspondéncia entre ostermos natural e artificial

4.3 Historia

Os AGs foram desenvolvidos na Universidade de Michigan, Estados Unidos,
pelo professor e matemético John H. Holland nos anos 70. O primeiro livro sobre o
tema surgiu em 1975 com o titulo "Adaptation in Natural and Artificial Systems'.
Diversos artigos e dissertagdes estabeleceram a validade da técnica em otimizacéd de
funcbes e mntrole de alicages, tendo se expandido hoje para diversas areas do
conhedmento tais como em aplicages comerciais, ciéncia e engenharia. A razé por
tras deste fato é que estetipo de dgoritmo é relativamente simples de ser implementado
e poderoso em sua busca por melhora.

Sob a dtica da computacd, os AGs modelam o fendmeno natural de heranca
genética e ateoria da evolucén. Os individuos de determinada espéde representam
possiveis lugdes que sdo melhoradas através de operadores genéticos a cala iteracé,
analogo ao proces de esolucéo bioldgica Tais operadores 0 definidos de aordo
com o problema em questéo.

O objetivo principal de um AG entéo é o de evoluir a partir de um conjunto de
solugdes possiveis de um dado problema, denominado de populagé inicial, tentando

produzir novas geragdes de solucdes que sejam melhores que & anteriores.

4.4 Algoritmo Genético Tradicional

Um AG tradicional funciona da seguinte maneira uma populacdo de
cromosomos (0s pais em potencial de uma nova populacd®) se mantém em todo o
proces evolutivo. A cada um deles g associa um valor de "fithess" (aptidéo) que esta
asociada com o valor da funcdo adbjetivo a otimizar. Cada aomossomo entdo esta

codificando um ponto no espag de configuracdes (0 espag de busca) do problema.
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Dois cromosmos sao selecionados para serem o0s pais de uma nova solucéo mediante
um mecaanismo de crosover (cruzamento). Nos algoritmos originais de Holland, um
deles era eleito de aordo com o seu valor de "fitness' (quanto maior este valor maior a
probabilidade de ser eleito), enquanto que o outro era deito aleaoriamente. Este
proces se repete tantas vezes quanto necessrio. No deoorrer deste caitulo serdo
vistos com maiores detalhes os operadores genéticos. Um esboco de um AG tradicional

esta descrito nafigura4.1.

P opulagio

v

— M Avaliagdo da aptidio

v

Selegio

v

Crimat ento

v

. Operadores
Crengticos

hutagio

Condigdo de
patada ok?

Fetorna o melhor indisddun

Figura4.1 — Fluxograma de um AG

Mdltiplas variagdes deste esquema béasico foram desenvolvidas desde que
surgiram os AGs. Algumas das mudancas mais sgnificativas dizem respeito ao tipo de
codificac®, que inicialmente eam feitas apenas por strings binarias. Em[LAG, 1993 o
autor afirma que para determinados tipos de glicagdes, como por exemplo, o problema
do Caixeiro Vigjante, uma representacd por nimeros inteiros ria amais indicada.

Neste cao, cada nimero dentro da string representaria o custo (a distancia) entre duas
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cidades. Outra modificac@® importante foi a inclusdo de outras metaheuristicas® como
Smulated Annealing, Tabu Search e Scatter Search. Desta reunido de temologias
surgiu o termo “Algoritmos Genéticos Hibridos’. Modelos paralelos e distribuidos
também foram desenvolvidos [NOW, 1997. Os AGs paralelos terdo uma abordagem

maior ainda neste caitulo.

Independente de qual tipo seja 0 AG, existem cinco componentes que devem ser
incluidas em uma implementacé [LAG, 1995:

e uma representacd® em termos de aomosomo, das configuragdes de um
problema;

e umamaneirade aiar as configuragdes da populagdo inicial;

» uma funcéo de avaliacd que permita ordenar os cromosomos de aordo com
sua funcdo objetivo;

» operadores genéticos que permitam alterar a composicd dos hovos
cromosomos gerados pelos pais durante areproducéo; e

» valores dos parametros que o AG usa (tamanho da populacéo, probabilidades

asociadas com a glicac® dos operadores genéticos, etc.).

Descreveremos em seguida os detalhes quanto a representacd® e operadores

genéticos, levando em consideraca os algoritmos genéticos tradicionais.

4.5 Avaliacao de Aptidéao

Avaliar a gtiddo de um individuo (cromossomo) significafornece uma medida
gualitativa, indicando se este individuo esta ou réo proximo da solucdo desejada.
Quanto mais proximo do valor objetivo (maximo ou minimo), mais adaptado ele esta e
maiores as Jas chances de sobrevivéncia, ou sgja, de passar para & proximas geragdes.
Este componente tem uma @uacé chave dentro de qualquer AG. O ideal seria que esta
funcdo dferenciasse @rretamente a& boas das mas Dlugdes, evitando que 6timas

solucdes sjam descartadas e que & méas Dlucdes sjam trabalhadas.

3 Metaheuristicas 8o procedimentos destinados a encontrar uma boa solucéo, eventualmente aétima,
consistindo na aplicacdo, em cada pas, de uma heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada
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FALQUETO (2002 nos chama atencéo para um erro de interpretacdo comum
envolvendo os termos “funcéd de aaptabilidade” e “funcdo de aptiddo”. O autor
esclareceque “Uma funcéo de alaptabilidade ou de adaptacd® mede aflexibilidade de
um organismo a se manter viavel em diferentes ambientes. A funcéo de gotiddo, mede o

gqudo bem equipado esta um organismo paraviver e evoluir em seu habitat.”

4.6 Representacdo Cromossdmica

A primeira providéncia aser tomada quando se pretende resolver determinado
problema dravés de AG é definir de que forma o problema em questdo vai ser
representado (codificado). A importancia vem do fato de que os AGs operam em um
espaq de busca mdificado. O espag de busca @nsiste em um conjunto de pontos que
representam as lucdes viaveis de um problema. A codificac@o é feita cmo uma string
de tamanho fixo sobre um alfabeto finito. Sobre string de tamanho fixo entende-se que
s nNdo varia seu tamanho durante a eeaucéo da simulagéo.

Nos trabalhos iniciais de Holland, os cromosomos eram representados por
strings binarias de dados, feitas a partir de um alfabeto composto apenas pelos valores O
e 1, porém este se mostrou insuficiente mwm o passar dos anos, para cetos tipos de
problemas. Mesmo assm esta representac@® tem sido largamente utilizado, sendo,
portanto, bastante analisada e depurada. Além disso, uma representacé bindria éuma
codificac® natural para um grande nimero de problemas como, por exemplo, o
Problema da Mochila. Neste problema astring (1001) pode representar a mwnfiguracé
(x1=1, x2=0, x3=0, X4=1, xs=1) enquanto que considerando o Problema do Caixeiro
Vigjante, esta codificac® néo € téo natural. Neste cao, a representacd® por nlmeros
inteiros € a mais adequada, assim a solucdo (123451) poderia estar asociada a uma
configurac@, em que o nUmero asciado a cala gene do cromosMo representa uma
cidade [LAG, 1995.

MICHALEWICZ (1996 argumenta que a representac@® bindria gresenta
desempenho inferior quando aplicada a problemas numéricos com alta
dimensionalidade e onde alta precisdo € requerida. Supondo um exemplo, onde temos

um problema com 100 variaveis, com dominio no intervalo [-500 500] e que

para Gada problema espedfico. Fonte [SOU, 2003.
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precisamos de 6 digitos de precisdo apés a casa decimal. Neste cao, precisariamos de
um cromossomo de cmprimento 300Q e teriamos um espag de busca de dimenséo
aproximadamente 10™°®. Neste tipo de problema, 0 AG cléssico apresenta desempenho
pobre. O mesmo autor apresenta também simulagdes computacionais comparando o
desempenho de AGs com codificac@® binaria e com ponto flutuante, aplicados a um
problema de antrole. Os resultados apresentados mostram uma clara superioridade da
codificac@® em ponto flutuante.

Independentemente do tipo de representac® selecionada, devemos empre
verificar se arepresentacd edta corretamente associada com as lucbes do problema
analisado. Ou sgja, que toda solucéo tenha um cromossomo associado e reciprocamente
gue todo cromosomo gerado pelo AG esteja asciado a uma solugéo vélida do
problema analisado.

Para [CAS, 2007 fica claro, portanto, que acodificacdo € uma das etapas mais
criticas na definicd de um AG. A definicéo inadequada da adificacd pode levar a
problemas de mnvergéncia prematura do AG. A estrutura de um cromossomo deve

representar uma solucd como um todo e deve ser 0 mais simples possivel.

4.6.1 Esquemas

Esquemas s80 um conceito importante nos estudos dos AGs. Enquanto uma
codificac@® que representa um cromossomo é uma seqiéncia definida sobre um alfabeto
A, que pode ser formado pelos elementos A={0,1}, por exemplo, um esguema éuma
segléncia de mesmo comprimento mas definida sobre um alfabeto com um carader
adicional, como um asterisco (*). Tal elemento atua @MO um coringa que, quando
presente numa posicao de um esquema, significa que nessa posi¢éo qualquer simbolo do
alfabeto A pode ser admitido. Por exemplo, o esquema E=(01*0*) pode ser usado para

representar os seguintes elementos, considerando o alfabeto A={0,1,*} :
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01101
01100
01001

01000
Tabela 4.2 — Posdveis valores de string para um esquema simples

01*0*

Os esguemas s0 considerados blocos congtrutivos e foram desenvolvidos por
Holland para explicar como os AGs funcionam. Segundo [FUR, 199§, na teoria
tradicional, um AG age descobrindo, enfatizando e recombinando bons blocos de
construcéo nas lucdes. A idéia é que boas lucdes s0 produzidas por segmentos de

bons blocos. Estes blocos s8o representados pelos esquemas.

4.7 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos $0 0s responsaveis pelas modificages fridas pelos
individuos de uma populagéo. O objetivo basico de um operador genético € produzir
NOVOS CromossoMos que possiam propriedades genéticas superiores as encontradas nos
pais. Ha trés operagdes basicas presentes em todos os AGs [COS, 200Q: Selecéo,
Crosver e Mutacgo. Segundo [LOU, 20(2] alguns algoritmos ndo utili zam a operacé

crosover e so conhecidos como algoritmos evolutivos e ndo AG.

4.7.1 Selecéo

O operador de selecdo tem a funcdo de grimorar os individuos de uma
populac®. Ele é responsavel por determinar quais individuos fardo parte da nova
geracd, aravés da acd de outros operadores genéticos. Para [COS, 2000, o operador
de selec@ determina o repasse do codigo das melhores solucdes de geracd em geraca,
contribuindo diretamente para o suces do algoritmo. A selec® baseia-se em valores
dados pela funcé objetivo, denominada funcdo de fitness ou de avaliacé®, que mede a
adequacd do individuo ao meio ambiente. Quanto mais adaptado um individuo, maior
a dhance de antribuir para & geragdes futuras. Algumas témicas que implementam a

selecd serdo descritas a seguir.
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4.7.1.1 Roleta Giradora (Roulette Whed)

O Método da Roleta, (Roulette Wheel), simula o giro de umaroleta ea escolha
aleadria de uma de suas divisdes, onde cala divisdo corresponde a valor de gtiddo,
em porcentagem, de determinado individuo. Quanto maior este indice, mais chances um

individuo tem de ser selecionado, conforme pode ser visualizado nafigura4.2.

O Cromossamo
B Cromossomo 2
O Cromossomo 3

O Cromossomo 4

Figura4.2 — Digribuicéo de atidbes de diversos cromossomos

Imaginando o disco acima girando, seriafacil de perceber que o individuo 1 tem

mais chances de ser selecionado em relacé aos demais.

4.7.1.2 Selecao por Classficacao

O método descrito anteriormente, apresentara problemas se os valores de
adaptacd® forem muito diferentes. Por exemplo, se o valor de alaptacé® do melhor
cromosomo for 90% de toda aroleta, os demais cromossomos teréo poucas chances de
serem selecionados.

O método de Selecd por Classificac® primeiramente classfica a populacé,
depois cada aomossomo receoe um valor de aordo com esta clasdficacé. O pior tera
valor 1, o segundo pior teravalor 2 e asim sucessivamente. O melhor teravalor N igual
ao numero de individuos da populac®. Nas proximas figuras temos a situacé apos

ocorrer aclasdficagcéo dos cromossomos [OBI, 199§]:
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Figura 4.3 — Situacdo antes da classficacdo
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O Cromossamo

Figura 4.4 — Situacdo ap6s a dassficacéo
Fonte [OBI, 1999

4.7.1.3 Selec@o por Estado Fixo (Steady-State)

Neste método, a etratégia € manter a populacgo original com a excec@® de
alguns individuos menos adaptados. O AG seleciona 0s cromossomos com altos valores
de alaptacd para gerar os filhos. Os cromosmMos menos aptos, com baixos valores de
adaptacd, sdo retirados da populacé e os cromossomos filhos gerados 80 colocados
em seus lugares. O restante da populacd permaneceinalterada na cmposi¢éo da nova

geracad.

4.7.1.4 Selec@o por Elitismo ou Torneio

Ao se @lica os operadores de aosver e mutacd® para gerar novas
populagdes, hd uma grande chance de perder o melhor cromosomo. No método de
selecd por Elitismo, primeiramente @pia-se 0 melhor cromosomo (ou os melhores
cromosomos) para a nova populac®. O restante € realizado do modo normal. O

Elitismo pode aumentar rapidamente o desempenho do AG porque evita aperda da
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melhor solucd. Mas também pode provocar rapido empobrecimento das caraderisticas

genéticas da populacéo.

4.7.2 Crossover

O operador Crossover simula 0 proces® de reproducdo sexuada: dois seres
Vvivos (0s pais) trocam parte de seu material genético para aiar um novo organismo. A
idéia por trés da operacgo de aosxver é atroca de informagdes entre diferentes
solucgdes candidatas. Originalmente esta operacé era do tipo “Crosover de um ponto”
(one-point crosover) [LAG, 1999. Neste @aso, 0 operador elege aleaoriamente um
ponto de divisdo de tal maneira que ainformacdo genética das partes divididas s0

trocados entre os pais para formar um novo individua O exemplo abaixo ilustra melhor

esta operaca.
Fonto de Fonto de
Crossover Crossover
I =TT t o —
10101 q'l.[?_!,‘?ﬁ“-- S 101 mdr'ﬂm';r
i REEE T
e - T -l o
111 Dﬂ[i:]j 10 1110001010
- !
Pais Filhos

Figura4.5 — Operacdo de crossover sobre um ponto
Fonte: [POL, 1994

A operacd de aosver posali um forte impado nos blocos de cnstrucéo dos
AGs, pois a cala ocorréncia deste, ha apossibili dade de um esquema ser destruindo.
Esta éuma das principais razies pelas quais 0 crosover ndo deve ser exeautado atodo
instante.

Outras variantes da operac® de aosver estdo disponiveis em [OBI, 1999
[LOU, 2003.
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4.7.3 Mutacao

O operador mutagé altera um ou mais genes de um cromosomo de a®rdo com
uma probabilidade denominada Taxa de Mutac®. Em cromossomos binarios isto
consiste em inverter um bit por outro. A idéia do operador mutacd® € introduzir
informacdo nova em uma populacé, porém com a preocupacd® de ndo prejudicar o
progres ja alquirido no processo de busca Por esta razé € dada uma probabilidade
pequena de d@uagio deste operador.

Os operadores de aosver e mutacd descritos até ajui foram enfocados com
base em uma mdificac® binaria, entretanto de aordo com [ZUB, 2007, existem
alternativas especificas para uma mdificac@® baseada em ponto flutuante. No caso do
operador crossover, podemos citar crosover aritmético e para mutac@® os tipos

uniforme egaussana[MIC, 1999.

4.8 Algoritmos Genéticos Paralelos

Um AG seqiiencial, como os considerados até aqui tem se mostrado eficiente em
muitas aplicacbes. Entretanto algumas consideragdes quanto a0 seu desempenho
serviram de incentivo para o desenvolvimento de Algoritmos Genéticos Paralelos
(AGP). Nowostawski e Poli [NOW, 1996 relacionam algumas caraderisticas:

» para cetos tipos de problemas, a populac® precisa ser muito grande e a
memoria requerida para amazenar cada individuo pode ser consideravel. Neste
cas0 seria inviavel executar uma glicac® eficientemente usando uma Unica
maquinga;

» a aaliac® de fitnessgeralimente mnsome uma mnsideravel quantia de tempo; e

* AGs sequienciais podem limitar-se aregifes sub-6timas do espag de busca
incgpaz de encontrar solucdes de boa qualidade. Algoritmos Genéticos Paralelos
podem pesquisar em paralelo dferentes sub-espagps do espag de busca

tornando menos provavel o encontro de solugdes com baixa quali dade.

Para Muhlenbein [MUH, 2003, os Algoritmos Genéticos Paralelos usam duas

grandes modificagdes comparadas aos AGs tradicionais. Primeiro, a selecéo para
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reproducéo é feita de forma distribuida. A selegdo de um parceiro € feita por cada
individuo independentemente de sua vizinhangca Segundo, cada individuo pode
melhorar seu valor de atiddo (fitness) durante seu tempo de vida dravés de por
exemplo uma buscalocal como hill-climbing’.

Os Algoritmos Genéticos Paralelos ndo sGo somente uma extensdo do modelo
tradicional, visando o aumento de performance Segundo [ALB, 2007]], eles representam
uma nova classe de algoritmos que fazem um trabalho de pesguisa em diferentes regites
do espago de busca

Existem diferentes métodos de se implementar um Algoritmo Genético Paralelo,
porém ndo ha uma taxonomia eleita cmo referéncia que a descreva.

Uma delas, descrita em [NOW, 1997, divide & diferentes témicas de

paralelizacdo em oito classes:

1. Paradizacdo Master-Slave (avaliacao de fitnessdistribuida)
(8 Sincrona
(b) Asincrona
Sub-popul agdes estéticas (com migracao)
Sub-popul agdes estéticas (sem migracao)
Algoritmaos Genéticos Paral €l os massvos
Diversas populagcBes com migracdo (Dynamic demes)
AG de estado seguros paralel os
Algoritmaos Genéticos Paral € os desordenados (Parall € messy genetic algorithms)

N UA WD

Métodos hibridos (ex. Sub-populagdes estéticas com migracdo, com avaliacdo de fitness
distribuida dentro de ada sub-populagéo).

Para este estudo, utilizaremos o termos descritos por PAZ [PAZ, 199%], que
classificaos AG basealos no modelo de paralelizacéo utili zados:
» paraelizacéo global;
 paralelizacio com granularidade’ gross; e

e paraelizacdo com granularidade fina.

! Témica com origem na matemética cléssca desenvolvida nos $aulos 18 e 19. Esta classe de métodos
de busca encontra um ponto &imo seguindo ogradiente local da funcgéo (eles s90, as vezes, chamados de
métodos dos gradientes). Suas pesquisas €0 deterministicas e geram resultados sicessvos baseados
somente nos resultados anteriores. Fonte [LOU, 2003.
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4.8.1 Par alelizacao Global

Neste modelo hd uma Unica populac@® onde aavaliagdo de cala individuo &
dividida entre varios processadores. Esta classe de algoritmos é damada “global”
porque aselec® e 0 acaalamento sdo redizados considerando-se todos os individuos
de uma populag@. Algoritmos Genéticos Globais s0 freqientemente implementados
como programas Mestre-Escravo (denominado Master-Slave na literatura inglesa

especializada) e requerem uma comunicagd constante entre processadores (Figura 4.6).

Slaves
Figura 4.6 — Esquemade um AGP Global

PAZ [PAZ, 1997 reforca que os Algoritmos Genéticos Paralelos Globais
exploram o0 espag de busca da mesma maneira que sua versdo serial e sdo
relativamente faceis de serem implementados.

A avaliacd de individuos é a operac® mais comum a ser paralelizada no
modelo Global. Isto porque o valor de fitness é particular a cala individuo em relacé®
ao redtante da populacéo e ndo ha anecessdade de mmunicacéo durante esta etapa. A
avaliacéo de individuos é paralelizada assciando-se uma fracdo da populacéo a cala
um dos processadores usados. A comunicacédo ocorre somente a medida que os
processadores recdoem um subconjunto de individuos para avaliar e quando os
processadores retornam os valores de fitness.

Denomina-se Algoritmo Genético Global Sincrono quando o algoritmo péra e
espera o0 recébimento dos valores de fitness para toda apopulacé antes de prosseguir
para aproxima geracd. Os algoritmos sincronos tem as mesmas caraderisticas que um
algoritmo sequencial tradicional, tendo a posshilidade no aumento da performance

como Unicadiferenca

* O termo “Granularidade” en computacgo paralea define o nivel de paralelismo, e esta relacionado com
0 tamanho dos processos exeautados pel os processadores.
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O método de paralelizac@® global ndo requer uma aquitetura de hardware em
particular, e ela pode ser implementada tanto em computadores com memadria
compartilhada cmo em memoéria distribuida. Considerando-se uma aquitetura de
memoria distribuida, a populagcd® € amazenada em um processador. Este processador,
denominado Mestre éresponsavel por enviar os individuos aos outros processadores
(“Escravos’) para avaliacéo, coletar os resultados, e glica os operadores genéticos

produzindo a proxima geraca.

4.8.2 Par alelizacao com Granularidade Grossa

Este modelo consisse em um conjunto de subpopulagdes atribuidas a
processadores distintos que evoluem independentemente umas das outras e
periodicamente trocam individuos entre si. Este modelo também é mnheddo como
Modelo em Ilha ou Modeo Distribuido uma vez que eles sdo gerdmente
implementados em computadores MIMD de meméria distribuida. E usual também cada

subpopulac® ser chamada de Deme”.

Figura4.7 — AG Distribuido
As caaderisticas importantes desta dasse de dgoritmos $0 0 uso de
subpopulagdes relativamente grandes e a introducdo do operador de migracéo,
responsavel por enviar certos individuos de uma subpopulacé a outra. O propdsito da
operacéo de migracd € dar a possibilidade de renovaca a uma subpopulacd guiando a
busca genética global a regides promissoras do espag de busca Desta forma os

melhores resultados correntes sGo compartil handos entre a sibpopulagdes. S&o trés os

® Termo usado na Grécia antiga para delimitar uma subdivis&o territorial. Semelhante a vila ou
distrito.
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fatores que influenciam no proces de mmunicacdo gerado pelo operador de migracéo:
topologia, intervalo de migracéo e taxa de migracgo.

A topologia de mnexdo entre populagbes é um dos fatores que influenciam no
proces® de cwmunicacd gerado pelo operador de migrac@® e é determinada pela
arquitetura de hardware. Egte fator tem relac@® direta com ao desempenho do AG ao
controlar a velocidade de propagac@® das boas lucbes entre & sub populagdes.
Quanto maior a mnedividade existente, maior a thance de individuos bem adaptados
escoarem influenciando assim as subpopulacdes. Topologias comuns incluem anéis
(rings), grade (grid), Hipercubo entre outros.

Um outro fator que tém influéncia no proces de mmunicacdo € o intervalo de
migracd. Este valor descreve afreqiéncia com que amigracé® amntece e deve ser
definido em funcé do tempo necessrio para que cala subpopulagcé encontre novas
boas ®lucbes. Migragdes em exces® constituem um desperdicio de reaursos e
migragdes tardias podem deixar de traze beneficios ao algoritmo.

A taxa de migrac& controla o nimero de individuos que irdo migrar em cada
intervalo. Baixos niveis de mmunicagdo podem prejudicar a cgacidade de exploracéd
do agoritmo enquanto que 0 exces® de comunicacdo pode reduzir 0 procesd de

refinamento das lucdes.

4.8.3 Paralelizacao com Granularidade Fina

Neste cao a populacdo é dividida e mantida por diversos processadores que se
conedam por uma topologia em Grid (grade) cada qual processando sua subpopulacéo
(Figura 4.8). Ege modelo também €& @nheddo como Modelo de Vizinhanca
(Neighbourhood Model) ou Modelo Celular (Cellular Model). A principal diferenca em
relac@® ao modelo de granularidade grossa éo tamanho da subpopulacd. No modelo de

granularidade fina uma subpopulacd pode conter um Unico individuo.
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Figura4.8 — AG de Granularidade Fina.

Neste modelo, o proces de reproducéo € glicado somente entre individuos
vizinhos (de aordo com atopologia definida).

E possivel combinar os diversos modelos de Algoritmos Genéticos Paralelos
descritos anteriormente dando origem ao que se denomina Modelos Hibridos [ALB,
1995. PAZ [PAZ,1997 descreve um nodelo hibrido combinando um Algoritmos
Genético Global com um Algoritmos de Granularidade Grossa (Fig. 4.4).

Figura 4.9 — Um modelo Hibrido.

Nesta onfigurac® os dois métodos formam uma hierarquia sendo que o

algoritmo de granularidade grossa assume o nivel mais alto.

PAZ [PAZ, 1997, enfatizaainda que enquanto o método de paralelizacd® global
ndo afeta o comportamento do algoritmo, os outros métodos introduzem mudancas
fundamentais na forma @wmo um AG trabalha. Por exemplo, no modelo gobal o
mecanismo de sele¢d considera apopulagdo como um todo, mas em outros métodos a

selecd ¢ feita sobre um subconjunto da populagdo (os Demes). Da mesma forma no
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modelo global pode haver relacionamento entre quaisquer dos membros da populacéo,
mas nos métodos que dividem a populacédo este relacionamento esta restrito aos

membros desta subpopulacéo.

4.9 Consideracgoes finais

Este caitulo descreveu de forma sucinta os AG, uma importante témica de
otimizac® com raizes na mputac@® evolutiva e que simula o desenvolvimento
biolégico ao longo do tempo de uma populacé de individuos.

Este tipo de algoritmo codifica possiveis Dlugdes de um determinado problema
em strings de dados (individuos). Um conjunto destas grings forma uma populacéd® que
permanece durante todo o0 proces de simulacd® e que representa 0 espag de busca
gue se pretende pesquisar.

A cada iterac® € medida o quanto cada individuo € cgaz de solucionar o
problema proposto e, mediante este valor, agumas Dlugdes em potencial sdo
selecionadas, através de operagdes especificas de selecd® e produzem uma nova
populacé®. Estanova geracd tende aser mais aprimorada em relacéo as anteriores pelo
fato de serem produzidas a partir de boas Dlugdes, colhidas na dapa de selecéo descrita
anteriormente.

Os Algoritmos Genéticos Paralelos 850 uma variante do modelo tradicional e
tém caraderisticas que os tornam atraentes, pois além de aumentar a performance,

trabalham em espagos de buscadistintos, resultando em solu¢des mais precisas.
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5 Implementacao e resultados

5.1 Considerac®es Iniciais

Este caitulo apresenta o protétipo desenvolvido, fornecendo os detalhes de sua
implementac@®, demonstra de que forma o AG é paralelizado juntamente com sua
representacd® interna e descreve a interface om o usuério. Ao final, € dado um
exemplo préico em que uma glicacd® otimiza uma funcdo até adar seu ponto
maximo.

Para aexeaucéo dos testes, foi utilizado um pegueno cluster no estilo Beowulf,
composto por 3 méquinas. Ndo serdo dados os detalhes da montagem deste duster, pois
fogem ao escopo deste trabalho. Uma abordagem sobre este tema pode ser vista em
[MAZ, 1994.

5.2 Modelo do Algoritmo Genético Paralelo

O método utili zado para implementar o AGP consiste basicamente em ter uma
copiade um AG sequiencial em cada nodo participante do cluster, semelhante a modelo
em Ilha descrito em [PAZ, 1999. Nesta forma de implementac®, cada processador
armazena sua propria populacd de individuos, como se fossem ilhas isoladas, que seréo
entdo evoluidas de forma independente umas das outras. A figura 5.1 ilustra mwmo é
feito o processamento, considerando-se trés processadores (PO, P1 e P2). A interface
com o usuério define alguns procedimentos, que ser8o descritos mais adiante e é
composta por um conjunto de funcdes definidas no arquivo sga.h. A partir dai, cada
proces gera sua populacd inicial e exeauta um AG tradicional com base nos valores
definidos pelo usuério. A linha pontilhada indica que o loop principal dos N procesos

sdo feitos de forma paralela.
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Interface com o usuario

v Selecao

Crossover

Mutagdo

v

Saida

Figura 5.1 — Funcionamento interno da bibli oteca

Como critério de parada € considerado apenas um determinado nimero de
geragdes, que pode ser ou ndo fornecida pelo usuario. Ao final do processamento,
haverd em cada nodo participante do cluster uma possivel solucéo referente a sua
analise sequiencial. Cabe a um dos process, 0 de nimero 0, escolher a melhor solugéo

entre estas disponiveis.

5.3 Implementacéo da biblioteca

O protétipo foi desenvolvido em ANSI C sobre o Sistema Operacional
Conediva Linux. Para a exploracd® do paralelismo foi utilizado o pamte MPICH
[GRO, 2003, uma implementacd de dominio pulico do padréo MPI [PAC, 199§.

Como ferramentas foram utilizadas:

* Motor — uma IDE (Integrated Development Environment) baseada em
console parao Linux [KLY, 2003. Esta ferramenta dispde de um “‘template”
para desenvolvimento de biblioteca estéticas e afacilidade de gerar pamtes
de distribuicéo de software em vérios formatos (tar.gz, rpm). Estes foram os

principais motivos de sua escolhg;
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» TOMPI — designado para rodar programas MPI em computadores simples
[DEM, 2003. Com sua utilizacdo, € possivel executar programas paralelos
em um computador normal, simulando a existéncia de um cluster;

» xxgdb — ferramenta de depurac@® para o ambiente grafico do Linux [HOR,
2003.

A biblioteca édo tipo estética por imposicéo do proprio MPICH uma vez que,
segundo GROPP et al. (2003), o suporte abiblioteca compartilhadas até o presente
momento € um projeto futuro. Uma discussdo mais detalhada sobre bibliotecas estaticas
e compartil hadas pode ser encontrada en [KER, 2003.

Como caaderisticadesta bibliotecapodemos citar:

» codificacd binaria;

e crosover de um ponto;

» selecé pelo método daroleta;

» chamada apartir de programas escritosem C; e

» tota de 16 funcbes visiveis ap usuario.

5.3.1 Representacao I nterna

Como sabemos, em AG, uma populacé® € mmposta por um ceto nimero de
individuos que representam (codificam) possiveis lucbes de um problema. E sobre
esta populacéo que os operadores genéticos atuam. As informagdes que definem um
membro de uma populac® estdo declaradas em uma estrutura de dados chamada
Individuo. Esta estrutura estd definida no arquivo de cabegcalho sga. h que esta

parcialmente representada na li stagem seguinte.
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sga. h
st ructi ndivi duo
{
unsi gned * cr onbssono;
doubl e fitness;
i nt ptcros;
i nt pai s[ 2] ;
h
st ructm el hor at ual
{
unsi gned* cr onbssono;
doubl e fitness;
i nt ger acao;
h

ty pedefs tructP aranetrosP aranetros;

st ructP aranetros
{
i nt t ampop;
i nt t ancr ono;
i nt maxger acoes;
fl oatp robcross;
fl oatp robmnut;
fl oats enente;

Listagem 5.1 —Partedo arquivosga. h

O ponteiro cromossomo armazena astring hindria que representa um nmembro
da populacdo. A variavel fitness guarda a aptiddo do individuo retornado pela
funcdo objetivo a cala rodada. ptcross e pais[2] armazenam o ponto de
Crosover e 0s pais para anova geraca respedivamente. Este arquivo define, ainda,
outras duas importantes estruturas, que também estdo descritos acima. A primeira se
chama melhoratual e sua fungcdo € amazenar os dados do melhor individuo em
cada gerac®. E sobre os dados definidos nesta estrutura que, ao final do processamento,
0 algoritmo paralelo baseia-se para @wlher a melhor solucéo.

A outra estrutura, denominada Parametros , define um tipo de dado que
armazena os parametros utilizados pelo AG a saber:

» tamanho dapopuacéo;

e tamanho do cromossomo;

* numero maximo de geragdes,
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e probabilidade de aosver;
e probabilidade de mutac®; e

* senent e nimero dasemente parao Gerador de NUmeros Aleaorios.

Inicialmente estes parametros terdo seus valores ajustados por valores propostos
por De Jong, em seus estudos de otimizac@® de fungdes, utilizando AG. Estes estudos
estdo expostos em [DEJ, 1975 e sugerem que, para uma boa performance um AG
requer a escolha de uma alta probabilidade de adossover, uma baixa probabilidade de
mutacd® (inversamente proporcional a0 tamanho da populacdo) e um tamanho da
populac@® moderada. Sendo assim, ficadefinido os sguintes valores:

» tamanho da populacéo: 30;

» tamanho do cromossomo: §;

* numero maximo de geragdes. 100,

» probabilidade de crossover: 0.6;

» probabilidade de mutagé: 0.0333 e

* semente para o Gerador de NUmeros Aleaorios: 0.123456

Estes valores, porém, nem sempre sdo as melhores opcdes quando se glica AG
em outras &reas de pesguisa que ndo otimiza¢a de funcdes.

Eventualmente o usuério terd apossibilidade de fazer alteragdes destes dados
conforme suas necessidades. Esta opcéo ficard mais clara logo adiante, ao final do
cgpitulo, quando do exemplo de aglicaca.

Como foi mencionado, uma versdo serial de um AG é exeautado em cada
participante do cluster. Algumas modificagdes foram feitas para adequar a utilizacé®
sobre 0 ambiente paralelo. Uma delas foi quanto a geracdo da populacd inicial. Em
[DAV, 2003, o autor alerta que por ser este procedimento randémico e baseado em um
parametro fornecido pelo usuério (o valor da semente aleatéria) que € visivel atodos os
process, corre-se 0 risco N0 momento de gerar a populacé inicial de ter os mesmos
valores em todos os nodos. Para diminar este problema, foi associado a variavel que
armazena o valor da semente aleadria o nUmero de cala proces. Desta forma, cada
processador tera um valor diferente para ainicializa¢a de seus individuos, garantindo,

assim, uma diversidade da populaca.
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5.3.2 Representacdo Binaria

A motivac@® para 0 uso de codificacd® binaria vem da teoria dos esquemas.
COSTA e ZUBEN (2002 argumentam que seria benéfico para o desempenho do
algoritmo maximizar o paraelismo implicito inerente @ AG e comprova que um
alfabeto hindrio maximiza o paralelismo implicito.

A representacd de nimeros inteiros por strings binérias € amais natural. Para a
transformac@® de nimeros reais é preciso considerar limites minimo e maximo. O
mapeamento de uma string binaria S em um nimero red x € feito entdo em dois pasos.

» Converter agring S da base 2 para abase 10:

|
b,=9 b 2 (1)

1=0
Onde:
| = Tamanho do cromossomo

bi = um bit da string Snaposicéo i

* determinar o niUmero real correspondente ax:
. by
X =min + (max— min) 1 2

Onde:
min — limite inferior;
max — limite superior;
b — valor convertido em inteiro representado pelastring S;

| —tamanho do cromossmo em bits.

Por exemplo a string (0001) no intervalo de —2 a 2,5 representa —1,565 is
segundo a equacd (2):
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X=-2+(25+2)

3
5_

1

A biblioteca dispde de duas funcbes, Bi nplnteiro e Bi npReal, que
manipulam a conversao de strings binérias em nimeros inteiros e reais respedivamente.
O prototipo de anbas é dado abaixo:

Bi npl nteiro(cronobssono, nmn, max);

Bi npReal (cronossono, mn, nax);

Onde:
cronobssono - o membro da populac@® a ser convertido;
m n - Valor inteiro representando o limite inferior;

max - Valor inteiro representado o limite superir;

Por exemplo, considerando uma variavel de nome aom com o valor do exemplo

anterior (00011), fariamos a mnversdo da seguinte forma:

X = Binplnteiro(crom -2.5, 2);

5.3.3 Interface @m o usuario

A interface define a maneira @mo o usuario deve proceder para implementar
uma glicacdo. Basicamente ela € omposta por um conjunto de funcdes que o usuario
invoca em uma determinada ordem que véo definir os parametros do AG como tamanho
da populacd, numero de iteragdes (geragdes) etc, sendo que dgumas destas funcdes 0
obrigatorias e outras opcionais. O principal objetivo deste modulo € fornecer ao usuério
uma interfacelimpa efécil de usar, ocultando os detalhes da implementacé.

Um parametro importante que ndo é definido na interface cm o usué&rio é o
nimero de processos que fardo parte do processamento. Este valor é passado através da

linha de cmando do Linux como um parametro do comando npi r un que € parte
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integrante do pacote MPICH e responsavel pela inicializacdo do ambiente paralelo. O
gue ete cmmando faz édistribuir uma @pia do programa a cada processdor que

compde o cluster. Sua sintaxe (resumida) &

mpirun —np <n> <programa>

Onde:
N - nUmero de processos,

programa - nome do programa exeautavel.

Portanto para poder utilizar os reaursos da hiblioteca eimplementar sua
aplicacép o usuario predsa seguir o modelo descrito abaixo que nada mais € do que a

definicéo dainterface @m o usuério:

1. importar o arquivo de cdecgalho agmpi.h;
implementar uma funcéo de avaliacéo;
declarar umavariavel do tipo Parametros ;
iniciar o ambiente paralelo;

executar o AG; e

o g A~ W D

encerrar o ambiente paraelo.

O arquivo de cabeglho agmpi.h define todas as estruturas de dados, variaveis
globais e os prototipos de fungdes a que o programador tem aes.
A funcdo de avaliac® deve ser fornedda pelo usuério e também segue um

modelo pré definido. Esta fung¢éo tem a forma descrita no protétipo abaixo:

double nome_funcao(unsigned *cromossomo);

Destaforma, ela deve sempre reaeber como parametro uma string, representando
um membro da populacéo. Esta funcéo retorna um tipo double e seu pardmetro é um

ponteiro do tipo unsigne d.
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A variavel do tipo Par anet r os, descrita anteriormente neste caitulo, serve
como argumento para algumas fungdes. E por meio dela que passamos valores ao AG.

Em seguida, é preciso iniciar 0 ambiente paralelo, o que significa adicionar a
aplicacéo a instrucd MPl I ni t (), uma funcd da bibliotecaMPICH. E importante
lembrar que neste ponto “iniciar o ambiente paralelo” tem um contexto diferente do
descrito acima, quando da descricdo do comando npi run. Neste cao, a funcéo
MPI 1 ni t () sincronizatodos os processos ho inicio de uma glicacdo paraela MPI.

O proximo pas®o € a &eaucéo do AG propriamente dito. Para tanto € predso

somente trés funcdes, descritas a seguir por seus prototipos:

I nicializa(&anbiente);
Modi fi ca( &nbi ente) ;
Cal cul a( &anbi ente, f);

Onde:
anbi ent e - umavariavel do tipo Par anet r 0s;

f —onome dafuncéo de avaliacé definida pelo usuario.

Juntas, elas encapsulam o implementacd® do AG e devem ser chamadas nesta
seqléncia. Ao usuario, € opcional setar parametros como tamanho de @omossomo,
tamanho da populac&o, probabilidade de aossver etc, poisas funcdes| ni ci al i za e
Modi f i ca assumem os valores definidos pela estrutura Par anet r os aravés de seus
argumentos. A biblioteca fornece outras fungdes que se prestam a modificar estes
valores e serdo vistas mais adiante, no exemplo de alicacéo.

A funcéo Cal cul a detém o loop principal do programa, oculta os detalhes do
paralelismo e tem um paréametro a mais que €o nome da funcéo de avaliacéo fornecida
pelo usuério. No process de nimero zero, esta funcé tem ainda outra responsabil idade
antes do término do programa que € colher de cala participante do processamento a
melhor solugdo encontrada por eles. Para tanto, a fungéo Cal cul a, faz uso da rotina
MPI _Reduce. Estarotinafaz mm que todos 0s process exeautem uma operacé, em
gue o resultado parcial de cala proces € combinado e retorna para um processo

especifico. Em noso caso, 0 “resultado parcial” citado refere -se a melhor individuo (o
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de maior fitnesg da populacéo local de cala proceso e 0 “proces especifico” € o
proces de nimero zero que etdo compara estes resultados e seledona o de maior
valor. E este valor que serd gresentado ao usuario. O padrdo MPI define isto como
“operacé de reducdo” [SNI, 199%].

Por fim, o usuario deve encerrar o ambiente paralelo com uma damada
MPI_Finalizg)), outra fungéo definida pelo padrdo MPI que tem o papel de sincronizar
todos o0s process antes do encerramento de qualquer programa.

5.4 Exemplo de Aplicacao

Na secd anterior, apresentamos de que forma o programador tem acesso aos
reaursos da bibliotecg dando detalhes da interface ©om o usuario. A seguir, estes
conceitos erdo usados paraimplementar um exemplo completo.

O exemplo que demonstra 0 uso da biblioteca paralela @wnsiste em achar o
maximo da equacd (3)

f (x) =1+ xsen(0rx) (©))

restrita a intervalo —1< x<2. Ta fung& encontra-se graficamente exposta na figura
5.2.
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Figura 5.2 — Gréfico da equacao (3)
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O ponto maximo da funcé ocorre quando

f(x) = f(1.85047 = 2.850274 @)

S80 caraderisticas deste problema:
e func& multimodal com vérios pontos de maximo;
e éum problema de otimizaca gobal (encontrar o maximo global); e

* ndo pode ser resolvido pela maioria dos métodos de otimizacd convencional.

Como visto, para que possamos utilizar a biblioteca de Algoritmos Genéticos
Paralelos, devemos primeiramente implementar a funcé de avaliagédp. Uma possivel

implementacé é dada abaixo:

doubl e aval i a(unsi gned *crom)
doubl e fitness=0. 0,

x=0. 0,
Pl =3. 141592653589793238462643;

x=Bi npReal (crom -1, 2);
fitness = x*sin(10*Pl *x) +1. O;

return fitness;

}

Listagem 5.2 — Func¢éo fornedda pelo usuério

Neste exemplo, a funcéo aval i a recebe um membro da populacé® como parametro e
deadifica esta string hinaria para seu valor correspondente a intervalo -1 a 2 através
da funcéo Bi npReal , o valor € amazenado na variavel x. Em seguida é @lculado o
valor de gotiddo deste individuo propriamente dito.

A funcdo da bibliotecaparalela Bi npReal mapeia uma string hinaria em um
correspondente valor real delimitado por dois extremos. Tendo a funcdo de avaliacéo
definida, basta usar as demais chamadas da bibliotecapara asua otimizagéo.

Uma alicac® completa, segue 0 modelo descrito na listagem 5.2. Este é0

protétipo minimo requerido e écomposto das sguintes partes.
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» inclusdo da bibliotecade cdeglho agnpi . h;
» umafuncdo de avaliac® (semelhante alistagem 1); e

» uma funcéo principal (main).

O arquivo de cde@ho agnpi . h define todas as estruturas e protétipos de
funcdes visiveis aos usuarios. A funcéo de avaliacéo serd sempre particular ao tipo de
problema que se deseja analisar e deve ser fornecida pelo usuario.

A funcéo principal mai n inicializa o ambiente paralelo através da tamada
MPI_Init (requerida) e evolui uma populacd de individuos durante um certo nimero de
geragdes. Na definicéo de mai n, hd anecessdade de se declarar uma variavel do tipo
Par anmet r os.

A listagem 5.2 completa a #licac®d com a utilizac® das demais rotinas

requeridas.

i ncl ude "agmpi . h"
doubl e aval i a(unsi gned *crom
doubl e aval i a(unsi gned *crom {
doubl e fitness=0.0, x=0.0,
Pl =3. 141592653589793238462643;

x=Bi npReal (crom -1, 2);
fitness = x*sin(10*Pl*x) +1. 0;

return fitness;

}

int main(int argc, char **argv) {
Paranmetros anbi ent e;
MPI Init(&argc, &argv);

I nicializa(&anbi ente);
Modi fi ca( &anbi ente) ;

Cal cul a( &nbi ent e, aval i a);
Printf("Melhor Fitness = %\n", FitnessMel horlndividuo());

MPI _Finalize();
Return O;

Listagem 5.3 — Implementac&o do problema proposto




55

A variavel anbi ent e, dotipo Par amet r os é utilizada pelas demais funcdes

dabiblioteca edeclara os parametros do AG que se baseia nos sguintes valores:

Tamanho da populacé® 30
Tamanho do cromossomo 8

NUmero maximo de geragdes 100
Probabilidade de aossover 0.6
Probabilidade de mutacé 0.0333
Valor da semente parao GNA 0.123456

Tabela 51— Valores padrao do AG.

Estes parametros so efetivamente definidos pelas fungdes | ni ci al i za() e
Modi fica() que sdo requeridas em todas as aplicagdes e devem respeitar esta
seqliéncia de chamadas.

A funcd seguinte, Cal cul a, € que realmente exeauta 0 codigo do AG
(avaliac®, selec®, crosover e mutacd), além de astrair o paralelismo. Esta exige,
além da variavel do tipo Par anmet r os presentes nas demais fungbes, o nome da
funcdo de avaliacdo definida previamente pelo usuario. O algoritmo considera @mo
critério de parada somente o nUmero de geragoes.

Ao final, serd impresso o valor do melhor individuo através da chamada
Fi t nessMel hor | ndi vi duo(). Outras opgdes que retornam dados do problema

estdo natabela5.2. O proprio nome sugere sua utilizacdo.

Funcéo

Tot al Cr ossover ()

Tot al Mut acoes()

Ger acaoMel hor | ndi vi duo()
St ri ngMel hor | ndi vi duo()
Tabela 52 — Conjunto de fungdes de retorno

A IWINF

O protdtipo destas fungdes ndo define nenhuma passagem de parametro. Etas
chamadas bem como Fit nessMel hor | ndi vi duo() sdo funcbes que retornam

valores Uteis a uma andlise estatistica edevem ser utilizadas ssmente depois da funcéo
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Cal cul a e antes de MPI _Fi nal i ze(). As funcbes 1 e 2 aaumulam durante o
processamento 0 nimero de operagbes de aosver e 0 nimero mutagdes efetuadas
respedivamente e & funcdes 3 e 4 sdo dados referentes a melhor solucéo encontrada.

A chamada MPl _Fi nal i ze encerra o ambiente paralelo e também é requerida
na funcéo principal.

A forma como o programa foi elaborado permite que o problema sgja
computado de a®rdo com os parametros da tabela 5.1. Entretanto isto ndo limita o
usuario a aeitar somente tais valores, a bibliotecafornece meios para que se possa
alterar estes padroes através de chamadas especificas, dando uma maior liberdade a

programador. Estas funcdes estdo descritas natabela 5.3:

Nome da funcéo Funcéo

Popul acaoMax Altera o tamanho da populagéo

Ger acaoMax Altera o numero de geragoes

Cr onbssonoMax Define o tamanho da string hinéria

Cr ossover Max Taxade qosover
Mut acaoMax Taxa de Mutacé®
Senent eMax Altera o valor da semente parao GNA

Tabela 53— Funcgfes de alteracdo do ambiente

Os prototipos destas chamadas $50 semelhantes e estdo descritas abaixo:

FuncaoMax(&var, valor);

Onde:
FuncaoMax — uma das funcbes databela 5.3;
var —variavel do tipo Parametros;

val or —valor aser aterado.

A listagem 5.3 apresenta a funcd mai n, agora com modificacbes dos
parametros genéticos. Vale ressaltar que aalterac@ destes valores € opcional e elas

podem ser feitas em uma ordem diferente do exemplo bem como é opcional a escolha
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de qual funcdo usar. A Unica eigéncia para 0 uso destas funcdes € que elas estejam

entre & chamada Inicializa

e Modifica

intmain(inta rgc,c har* *argv) {

Par anetr os a nbi ent e;

MPI Init(&argc, & argv);

I nicializa(&anbi ente);

Popul acaoMax (& anbi ent g,
Ger acaolMax (& anbi ent e,
CronossonoMax (& anbi ent g,
Crossover Max (& anbi ent g,
Mu acaoMax (& anbi ent g,
Serrent eMax (& anbi ent e,

Modi fi ca( &anbi ente) ;

Cal cul a( &nbi ent e, aval i a);

OOONEFO®

0);
50);

- 2);
.01);
.0269) ;

Printf("MelhorF itness=% f\n",F itnessMel horlndividuo());

Printf("Ccorreunag eracao %i\n", Gera caoMel horl ndi vi duo() ) ;

MPI _Finalize();

Returno ;

Listagem 5.4 — Alteracdo dos par &metr os genéticos

5.5 Consideracfes finais

Este caitulo detalhou a implementac@® do protétipo. Vae ressltar que do

modelo proposto até a onfeccd da bibliotecapropriamente dita, um longo caminho de

estudos foi realizado para que suas funcionalidades tivesem as caaderisticas da

transparéncia efadlidade de uso.

Para arealizac® dos testes, foi utilizado um pequeno cluster no estilo Beowulf

[BEO, 2003, composto por trés maquinas rodando RedHat Linux 7.3 e a bibliotecade

passagem de mensagem MPICH versdo 1.2.5.

O tipo de problema em questéo, por ser de baixa mmplexidade, convergiu para

um bom resultado em um curto espag de tempo. Por este motivo, o teste mnsistiu em
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comparar a qualidade das respostas geradas pelas implementagdes da listagem 5.3 € 5.4,
desconsiderando as tomadas de tempo para a sua realizaca.
Os resultados estéo listados na tabela 5.4.

Listagem 5.2 Listagem 5.3

Resultado 1.847058 1.850468
Tabela5.4—Méhor fithessde @ada implementacéo

Nota-se que alistagem 4 tem um valor bem préximo ao descrito na equacé (4).
Lembramos que os parametros genéticos desta implementacé foram alterados

explicitamente pelo usuério.
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6 Conclusao

Os AGs €0 uma témica de busca amplamente difundida e aeita, e os
parametros que regem seu funcionamento sdo numerosos. Empregar esta témicaem um
ambiente paralelo tende aampliar o grau de dificuldade de uma alicagéo prética

Por outro lado, o uso de uma bibliotecade fungdes como a descrita ajui, onde
em um sO local € possivel faze uso de uma robusta témica heuristica sobre um sistema
paralelo, oculta do usuéario final detalhes que muitas vezes ndo seriam neaessarios paraa
resolucéo de seu problema eque teria de se preocupar se asim néo foss feito.

O exemplo utilizado para descrever o funcionamento da biblioteca
evidentemente ndo requer um alto poder de processamento para sua resolucéo, mas
serviu de forma didética para demonstrar a facilidade de uso por parte do usuério, que

foi um dos objetivos do projeto pensado inicialmente.

6.1 Trabalhos futuros

Ainda que a biblioteca &nda pelo nome de “genérica’, ela pode ter sua
utilizac® restrita aalgumas areas ou até aimpossibilidade de uso, devido a forma mmo
foi feita asua implementacé. 10 se deve principalmente pela escolha da cdificac®
binéria para representaca® das lugdes. Para um grande nimero de glicages, como
descritos em [MIC, 1994, uma forma de representac@® por NUMeros reais ou inteiros
seria mais indicada. Como trabalho futuro, entéo, seria interessante ampliar as formas
de adificagdo de solucbes. Isto implica, também, em novos operadores de selecéo,
reproducéo e mutagé especificos para cala tipo.

Uma maior atencéo também deve ser dispensada para o tratamento de problemas
gue envolvam restricbes ou que manipulem maltiplas variaveis.

Quanto a parte paraela do algoritmo, novas formas podem ser exploradas como,
por exemplo, a utilizacd de modelos hibridos [PAZ, 1997 e aimplementacé® do
operador de Migracé [PAZ, 199&]].
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Anexos

Anexo A — Exemplo que otimiza afuncéo x"2 descrita por Goldberg

i nclude "agmpi.h"
double xQuadrado (unsigned *crom);
double xQuadrado (unsigned *crom) {
double fitness=0.0,
x=0.0,

x=BinpReal(crom, 0, 1 )
fitness = x*x ;

return fitness;

}

int main(int argc, char **argv) {
Parametros ambiente;
MPI_Init(  &argc, &argv);

Inicializa(&ambiente);

Modifica(&ambiente);
Calcula(&ambiente, xQuadrado );
printf(" \ n");
printf("**** Dados Usados pelo Programa *xxk\ n");
printf("Tamanho da populacédo = %i \ n",TamanhoPopulacao(&ambiente));
printf(" Prob abilid ade Crossover = %f \ n",ProbCrossover(&ambiente));
printf("Mutacao = %f \ n",ProbMutacao(&ambiente));
printf("Melhor Fitness = %f \ n", FitnessMelhorIndividuo());
printf(" \ n");
printf("**** Estatisticas ao final do processamento *xxk\ n");
Printf("Me  lhor Fitness = %f \ n", FitnessMelhorIndividuo());
Printf("Ocorreu na geracao %i \ n",GeracaoMelhorindividuo());
Printf("Operacoes de Crossover = %f \ n", TotalCrossover());
Printf("Total de Mutacoes = %f \ n", TotalMutacoes());
Printf("String do Melhor In  dividuo =%f \ n", StringMelhorindividuo());
MPI_Finalize();

return O;

}
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Anexo B — Exemplo de M aximizacao

Este exemplo acha o méximo da fungéo -x"2+8x+15 no intervalo 0 a 25.

include "agmpi.h"
double f (unsigned *crom);

double f(unsigned*cro m){
double fitness=0.0,
x=0.0;

x=BinpReal(crom, 0, 25);
fitn ess= - 1*(x*x) +8* + 15 ;

return fitness;

}

int main(int argc, char **argv) {
Parametros ambiente;
MPI_Init(&argc, &argv);

Inicializa(&ambiente);
PopulacaoMax(&ambiente, 30 );
GeracaoMax(&ambiente, 6);
CromossomoMax(&ambiente, 5);
CrossoverMax(&ambiente, 0.6);
MutacaoMax(&ambiente, 0.0333);
SementeMax(&ambiente, 0.4269);

Modifica(&ambiente);
Calcula(&ambiente, f);
printf(" \n");
printf("**** Dados Usados pelo Progr ama **** \n");
printf("Tamanho da populacdo = %i \ n",TamanhoPopulacao(&ambiente));
printf(" Prob abilidade Crossover = %f  \ n",ProbCrossover(&ambiente));
printf("Mutacao = %f \ n",ProbMutacao(&ambiente));
printf("Melhor Fitness = %f \ n", FitnessMelhorindiv iduo());
MPI_Finalize();

return O;

}
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