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Resumo

Este trabalho apresenta propostas que visam melhorar o desempenho de algoritmos
evolutivos (AEs). Os AEs e em particular, os algoritmos genéticos (AGs), apesar de
muito conhecidos, ndo t€m alcangado resultados competitivos com suas versdes basicas
(AGB) na soluc@o de diferentes problemas de otimizagao.

Diferentes variacdes dos AGBs tém sido propostas na literatura, com o intuito de
tentar reduzir algumas das limitacdes presentes nestes algoritmos, tais como: dificuldade
em efetuar uma busca local de forma eficiente; e a exigéncia de um tempo computacional
maior do que o exigido por outras metaheuristicas.

Neste trabalho, propomos alternativas para melhorar o desempenho destes AGBs,
que aborda: a substituigdo dos operadores bdsicos de reprodugdo por heuristicas no
algoritmo chamado de AG; a inclusdo no AG de médulos de busca local que chamaremos
AG+BL; e finalmente a inclusdo neste ultimo algoritmo de moddulos de Mineracdo de
Dados que chamaremos de AG+BL+MD.

Numa segunda etapa, passaremos a analisar o problema da reducdo dos tempos
computacionais exigidos por um AG.

Procuramos adequar as versdes aqui propostas a um Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV), onde buscamos encontrar um percurso otimizado para uma unidade
movel de pistoneio (UMP), de modo a maximizar a extracdo do petrdleo dos pogos
terrestres ndo surgentes, respeitando as restricdes do problema.

Resultados computacionais mostram o bom desempenho dos algoritmos propostos

neste trabalho, e em particular, a da versdo com mineracio de dados.



Abstract

This work proposes solutions for enhancing the performance of evolutionary
algorithms (EAs). The EAs and, in particular, the genetic algorithms (GAs), although very
well known, are not reaching comparably better results against their basic versions (BGA)
when solving different hard optimization problems.

Different variations of BGAs are being researched and presented, with the goal of
reducing some of their limitations, such as: the difficulty on executing an efficient local
search and the demand for more computing time than other metaheuristics.

We propose alternatives to enhance the performance of these BGAs, which can be
described as: replacement of the basic reproduction operators by heuristics called GA,
inclusion of local search procedures, called GA+LS, and also, the inclusion of procedures
of Data Mining, called GA+LS+DM.

In a second phase of this research, we will analyze the problem of reducing the
computation time of a GA.

In this work, four versions of evolutionary algorithms are proposed to solve the
Vehicle Routing Problem, where we try to find an optimized route for a Oil Collector
Vehicle, to help maximize oil extraction from surgent oil fields, thus, considering the
constraints of the problem.

The results of this computational investigation showed that the proposed
algorithms of this research outperformed the other basic versions of GAs, specially the

algorithm with procedures of Data Mining.
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Capitulo 1 - Introdugao

A solucdo de problemas de elevado nivel de complexidade computacional
(Problemas NP-Completo e NP-Dificil) tem levado pesquisadores a proporem diferentes
métodos exatos e aproximados em otimizacdo combinatéria.

Apesar do grande desenvolvimento verificado no tocante a métodos exatos, estes
ainda possuem uso limitado a pequenas e médias instdncias na grande maioria dos
problemas aplicativos.

Por outro lado, métodos aproximados ou heuristicos tradicionais, apesar de sua
reconhecida flexibilidade em se adaptar as caracteristicas muitas vezes dindmicas de
diferentes aplicacdes, sempre conviveram com limitagdes histdricas, tais como: a
parada prematura em O6timos locais muitas vezes distantes de um Otimo global em
problemas de otimizagao.

A partir dos anos 80, comecaram a surgir na literatura os chamados algoritmos
metaheuristicos ou heuristicas inteligentes, que incorporam métodos genéricos que
procuram evitar uma parada precoce [43].

Dentre as metaheuristicas, podemos citar como as mais conhecidas: Redes
Neurais (RNs), Algoritmos Genéticos (AGs), Busca Tabu (BT), Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP), Simulated Annealing (SA) e Variable
Neighborhood Search (VNS).

Em otimizacdo combinatdria, os AGs na sua versdo cldssica (como proposto
originalmente) ndo tém se mostrado eficientes quando comparados com outras
metaheuristicas.

Na tentativa de tornar os AGs ou os algoritmos evolutivos mais eficientes,
muitos autores tém propostas variantes, normalmente incorporando médulos de busca
local [22] e/ou propondo versdes paralelas, aproveitando o paralelismo implicito dos

AGs [15, 17, 29, 36, 39, 45, 52, 59, 61, 62, 70].

18



Neste trabalho, colocamos como objetivo explorar essas duas frentes. A primeira
propondo e analisando diferentes versdoes de um AG, desde sua versdo classica (basica)
passando por variantes que incorporam mddulos de busca local (AG+BL) e outras
incorporando busca local e médulos de mineracdo de dados (AG+BL+MD).

Numa etapa seguinte, a partir dos algoritmos seqiienciais, sdo propostos modelos
paralelos de AGs.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, estes sdo utilizados para
resolver um problema de roteamento de unidades méveis de pistoneio que chamaremos
RUMP.

Contudo, salientamos que as idéias bdsicas propostas podem ser adaptadas
facilmente para a solucdo de diferentes problemas da area de otimizagdo combinatodria.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira:

O Capitulo 2 descreve o problema de Roteamento de uma Unidade Mdvel de
Pistoneio, que é uma generaliza¢do do Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e a seguir,
listamos alguns trabalhos ja existentes para o problema.

No Capitulo 3, s@o tratados os algoritmos Genéticos (AG). Sao apresentados
componentes bdsicos de um AG, tais como: operadores genéticos e criagdo da
populagdo inicial. Também sdo apresentadas estratégias de paralelismo.

No capitulo seguinte, abordamos brevemente o conceito basico de mineragdo de
dados, descrevendo alguns algoritmos existentes e o algoritmo utilizado em nossa
estratégia.

Nossa proposta é apresentada no Capitulo 5. Inicialmente, apresentamos nosso
modelo Bésico de AG, passando por versdes aprimoradas de AG em que incorporamos
apenas um médulo de busca local, e versdes que incorporam médulos de busca local e
mineracdo de dados. Numa segunda etapa, as versdes paralelas dos algoritmos genéticos
paralelos propostos (AGP) sdo descritas.

Os resultados computacionais sdo apresentados no Capitulo 6.

Finalmente, no Capitulo 7, sdo apresentadas as conclusoes.
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Capitulo 2 - O Problema de Roteamento de uma

Unidade Moével de Pistoneio (RUMP)

A extracdo de petrdleo pode ser feita basicamente de duas maneiras: em pocos
maritimos ou em pocos terrestres. Pocos terrestres de petréleo denominados “ndo
surgentes” sdo os que ndo tém capacidade de elevar o fluido até a superficie.
Inicialmente, justifica-se o custo do uso de uma sonda para extragdo de 6leo, uma vez
que possuem uma grande quantidade de 6leo a ser explorado. Por se tratar de um
produto ndo renovavel, o volume de fluido acumulado no pogo vai diminuindo até que
ndo seja mais lucrativo manter um equipamento alocado para este poco. Por esta razdo,
o razodvel é transferir o aparelho para outro po¢o de maior producdo, j que o nimero de
sondas disponiveis é normalmente inferior ao nimero de pogos existentes nos campos
petroliferos, como ocorre na bacia Potiguar e a bacia do Reconcavo [46]. Apds uma
extragdo, técnicas de estimulacdo sdo empregadas para que o volume de petrdleo do
poco retorne a uma quantidade que justifique nova extragdo, conseqiientemente a espera
de alguns dias deve ser respeitada, isto €, cada poco apresenta uma taxa de reenchimento
de fluido, que vai sendo reduzida a medida que se aproxima do chamado nivel de
estabilizacdo, no qual observa-se uma varia¢do pequena de fluido acumulado [46].

Com cerca de 4.000 pocos de gis e petrdleo terrestres, a bacia Potiguar esta
situada entre o Rio Grande do Norte e o Ceard (RN-CE). A importincia desta drea
corresponde a cerca de 10% da produg@o nacional. Os campos petroliferos sdo
compostos na sua grande maioria (em torno de 98%) por po¢os que ndo t€ém capacidade
propria de elevacdo dos fluidos (6leo e dgua) até a superficie, necessitando de um
método auxiliar de elevacdo artificial de fluidos, por isso s@o chamados de ndo
surgentes. Para extrair o composto, necessitamos de métodos de elevacao artificial de
fluidos, tais como: bombeio mecanico (cavalo de pau), o bombeio por cavidades
progressivas (BCP) ou o bombeio por Unidade Mével de Pistoneio (UMP) (veja
figura 2.1), que sdo usados em 81%, 9% e 4% do total de pocos utilizados na regido

[46], respectivamente.



Figura 2.1: Uma UMP acoplada a um caminhio tanque.

As vezes, em pogos ndo surgentes, que utilizam um método de elevagdo
artificial de fluido com equipamento permanente, como Bombeio Mecanico ou
Bombeio por Cavidades Progressivas, ndo se torna rentdvel manter estes equipamentos
devido a vazdo insuficiente de composto. A alternativa é a utilizacdo de um meio de
extragdo intermitente chamado Unidade Mével de Pistoneio (UMP). A UMP é um
equipamento mével, acoplado a um caminhdo ou um trator, composto por acessérios de
elevacdo de fluidos (guincho hidraulico, rolo de cabo de aco, sistema de lanca e um
tanque) [46].

Cada campo de exploracdo de petréleo possui uma ETO (Estacdo de Tratamento
de Oleo) que é uma unidade responsével pela separacio do 6leo da dgua. Os pogos estdo
ligados por estradas, isto €, ndo existem pocos isolados. Cada UMP parte de sua ETO,
percorre um nimero de pocos, realiza a extracdo deste petréleo e retorna a ETO.

O objetivo do Problema de Roteamento de uma UMP chamado RUMP ¢
encontrar uma seqiiéncia de pogos (rota) a serem visitados, de maneira a se extrair o
maximo de composto possivel, respeitando os limites impostos pelo problema, como a
capacidade da UMP e o limite de tempo total de uma rota, que deve ser o periodo da

jornada didria do trabalhador (8h).
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A capacidade da UMP pode ser considerada ilimitada, pois na pritica podemos
acoplar um ou mais caminhdes tanques a uma UMP na medida em que se extrai o
composto (Figura 2.1). Neste trabalho, estamos desconsiderando o tempo de montagem
e desmontagem do equipamento para retirada do petréleo, assim como o tempo de
permanéncia de uma UMP em cada pogo visitado. A distancia e o tempo de percurso
entre um poco e outro sdo considerados 0s mesmos.

O problema do Roteamento de Unidade Moével de Pistoneio (RUMP) pode ser
visto como um problema de Roteamento de Veiculos (PRV), onde uma tinica UMP deve
atender a demanda de vazdo, dos diversos pocos. A UMP deve partir de uma tnica
Estacio de Tratamento de Oleo (ETO) e retornar a ela, apés extrair o petréleo de um
certo nimero de pocos percorridos, respeitando-se o limite da jornada diaria do
trabalhador (8 horas).

O problema RUMP pode ser definido da seguinte forma: Dado um grafo ndo
direcionado G=(V, D), V ={vg, vi, ... , vy} representa um conjunto de pocos ¢ D = {
(vi,vj): 1#j/v;,v; € V} representa um conjunto de estradas. Em cada vértice vj, existe uma
vazao associada (vazdo(i)), que representa o ganho de 6leo extraido naquele poco. Cada
aresta contém um peso associado, que representa a distdncia e o tempo de percurso entre
os dois pogos. Deseja-se maximizar a quantidade de petréleo extraido por uma UMP,

satisfazendo as restricdes envolvidas.

2.1 Modelo Matematico

Admitamos que n pogos sdo indexados por i=1, ..., n. Assumimos uma rede de
estradas de um dado campo petrolifero como sendo um grafo ndo direcionado
G=(V, D), V={0, ..., n}, onde cada aresta (i, j) do conjunto D corresponde a distancia e
o tempo de percurso entre os vértices i e j. Definimos este custo como sendo o tempo de
percurso cjj entre 0s pogos i e j quaisquer, obtido a partir de distancias minimas d;; € D,
onde Dy, é a matriz de distAncias minimas associada ao G. A estacdo de tratamento de
6leo (ETO) de onde a UMP sai e retorna, apés uma jornada diaria de L horas €
considerada como sendo o vértice 0. Desta forma, as constantes e varidveis empregadas

neste modelo sdo definidas como:
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Constantes

n: numero total de pocos do campo petrolifero.
pi: volume de fluido que pode ser extraido do pogo i.

bswi: taxa de dgua por volume recuperado para o poco i.

Cij: menor tempo de percurso entre 0s pogos i € j.

L: duragdo da jornada diaria da UMP.

Variaveis

P: Producdo didria total de 6leo a ser obtida (volume em m’).

{ 1, se 0s pocos i € j sdo consecutivos no roteamento para i, j = 0,..., n.
Ljj

0, caso contrario.

2.2 Formulacao Matemadtica

Maximizar:

Sujeito a:

~
Il
—
g=}
I
=
o
NI
Il
—_
B
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(2a)

(3a)

(4a)



> ory=1, (5a)
j=1

D% =1L (6a)
j=1

rij€{0,1}, paratodoi,jeV. (7a)

A restricdo (2a) impde que o somatdrio no trajeto ETO = pogos = ETO, nio exceda o
limite de jornada didria de uma UMP. As restricdes de (3a) a (6a), garantem a
viabilidade da rota definida pelas varidveis r;;. As equagdes (3a) a (4a) garantem que hd
apenas uma aresta entrando e uma aresta saindo do poco i. De maneira andloga, as
equagdes (5a) e (ba) garantem que hd apenas uma aresta entrando e uma aresta saindo da
ETO.

A figura 2.2 nos mostra uma possivel trajetéria a ser percorrida pela UMP,
indicada pelas setas que representam o seu deslocamento, dado um campo petrolifero

ficticio formado por 99 pogos [46].
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Figura 2.2: Uma possivel trajetéria de uma UMP.

O grafo da figura 2.3 representa um exemplo ilustrativo de um campo petrolifero
para o problema RUMP. Os vértices (pogos) sao representados por circulos e os valores
em seu interior sdo as identificacdes dos pocos neste campo. O rétulo P; associado a
cada pogo constitui 0o volume que serd acumulado ao se visitar o né i. Os valores
associados a cada aresta indicam a distancia e o tempo de percurso entre dois pogos que
sdo consideradas idénticas, neste trabalho, para efeito de simplificacdo. Cada campo de

exploracdo de petréleo possui uma ETO (Estagdo de Tratamento de Oleo) que é uma
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unidade responsdvel pela separacdo do dleo da agua. Os pogos estdo ligados por

estradas, isto €, ndo existem pogos isolados.

Figura 2.3: Exemplo de um problema RUMP.

De nosso conhecimento, existem poucos trabalhos desenvolvidos para a solugdo
do RUMP e todos eles de autoria de pesquisadores do departamento DIMAP da UFRN
[46, 47, 4].

Sobre o problema RUMP podemos citar um AG proposto em [46]. Neste
trabalho, utiliza-se um algoritmo genético basico usando um operador crossover PMX-
adaptado que procura gerar novos filhos através da troca de genes marcados nos dois
pais. A mutacgdo ¢ feita pela alteracdo de uma ou mais caracteristicas em um individuo.

Em [47] é descrito um GRASP para o RUMP. A estratégia gulosa, GRASP, é
utilizada para gerar uma populacdo inicial mais elaborada e ndo aleatéria como € feito
pelos AGs convencionais. Numa outra etapa, ocorre o aperfeicoamento da solucio

inicialmente criada, através de um moédulo de busca local aplicado no melhor individuo.
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Em [4] é proposta uma metaheuristica baseada em conceitos de coldnia de
formigas (Ant Colony Systems) para a solu¢do do RUMP. O principio deste trabalho é
selecionar uma rota, na qual os pogos sdo determinados com base em uma fungdo
probabilistica. Esta fung@o probabilistica leva em conta 0s pogos que mais contribuiram
para a maximizag¢do da fungdo objetivo.

Na literatura existem problemas similares ao RUMP tais como, The Traveling
Purchase Problem (TPP) [10, 51, 71], The Orienteering Problem (OP) [13, 14], e The
Prize Collecting Problem (PCP) [38].
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Capitulo 3 - Algoritmo Genético

3.1 Introduc¢do

Os algoritmos genéticos (AGs) sdo programas evolutivos, baseados no principio
da selecdo natural, onde os individuos mais aptos sobrevivem e os menos aptos tendem
a ser descartados; e da hereditariedade, onde as caracteristicas dos pais sdo transmitidas
para os filhos. Dessa forma, os AGs favorecem os candidatos mais promissores para a
solu¢@o de um problema.

Os algoritmos evolutivos fazem parte da Computacdo Evolutiva (CE). A CE
propde uma maneira alternativa ao processamento de dados convencional. Ela ndo exige
conhecimento prévio para a busca de uma solucdo para o problema e baseia-se em
mecanismos encontrados na natureza, tais como: adaptabilidade e sobrevivéncia.

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram inicialmente propostos por John Holland
(1975) da Universidade de Michigan, mas somente a partir dos anos 80 é que realmente
comecaram a se popularizar.

A idéia inicial de Holland (1975) foi tentar imitar algumas etapas do processo de
evolucdo natural das espécies incorporando-as a um algoritmo computacional.

Basicamente, o ponto de referéncia foi gerar, a partir de uma populacdo de
individuos, novos individuos com propriedades genéticas superiores as de seus
antecedentes. Esta idéia foi entdo associada a solugdes de problemas onde, a partir de
um conjunto de solugdes atuais, sdo geradas novas solucdes superiores as antecedentes,

sob algum objetivo pré-estabelecido.
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Os Algoritmos Genéticos, na sua forma original (AGB), trabalham normalmente
com uma representacdo bindria que € associada a uma solu¢do do problema abordado; o
processo de selecdo de individuos reprodutores € muitas vezes aleatério e utiliza
mecanismos de mutacdo aleatdria e/ou crossover para a fase de reproducdo de novos
individuos. Ainda nas versdGes basicas, o critério de sobrevivéncia de individuos é
definido a partir de uma funcdo que mede o nivel de aptiddo de cada individuo; e
normalmente um individuo filho (offspring) somente ocupa o lugar do pai, se este for
considerado melhor, segundo esta funcao de aptidao.

Estes mecanismos, assim definidos, ndo tém se mostrado eficientes na solucao de
diversos problemas complexos de otimizagdo combinatdria; em parte pelas proprias
deficiéncias no processo de busca, causadas pela escolha aleatdria de reprodutores e pela
formacgdo prematura de uma populacdo homogénea causada pelo critério de escolha dos
individuos sobreviventes.

Um outro fator responsdvel por este baixo desempenho dos AGs bdsicos € a
existéncia de algoritmos heuristicos muito eficientes para a maioria dos problemas da
drea de Otimizacdo, tais como o Problema do Caixeiro Viajante e algumas de suas
generalizagdes.

Com isso, apesar do seu caréter genérico, o desempenho dos AGs, na sua forma
basica, ndo € satisfatério em termos da qualidade da solucdo gerada para muitos
problemas que ja possuem algoritmos heuristicos eficientes para as suas solugdes. Além
disso, outro gargalo dos AGs, é o fato de normalmente estes exigirem um tempo
computacional maior que a maioria das heuristicas e metaheuristicas.

Estes fatos t€m levado diversos pesquisadores a proporem modificacdes nos AGs
basicos, incorporando técnicas de busca local e/ou ferramentas de outras metaheuristicas
tais como: Simulated Annealing, Tabu Search (TS), Scatter Search, entre outros, para
melhorar a qualidade das solucdes dos AGs ou desenvolvendo versdes paralelas para

melhorar o desempenho dos AGs, no tocante aos tempos computacionais exigidos.
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Uma das variantes dos AGs € conhecida como Scatter Search (SS), que ¢ vista
como uma versdo deterministica dos AGs, incorporando, além disso, conceitos de TS.
No SS, também sdo geradas populagcdes de solucdes como nos AGs, mas as etapas de
selecio de individuos pais e de reprodugdo, sdo efetuadas através de critérios
deterministicos. A geracdo de novas solucdes a partir de informagdes de um conjunto de
solucdes atuais € feita através de combinagdes lineares das solucdes atuais [21, 22, 24,
25, 26, 27].

Outras variantes de AGs basicos incluem nestes, médulos de busca local e sdo
conhecidos na literatura como AGs Hibridos com Busca Local ou Algoritmos
Meméticos [5, 44].

Na fase de otimizagdo local, um dnico individuo sofre exaustivas combinacdes
em cada um dos genes, até que se produza uma melhoria na aptiddo. Geralmente, o
resultado substitui o individuo original caso a aptiddao obtida com a otimizacao local seja
melhor do que a aptiddo original.

Um Algoritmo Memético (AM) consegue melhores resultados globais se a
funcao de otimizacdo local for conseguir refinar as solugdes geradas pelos operadores de
crossover e mutagio de um algoritmo genético.

Outra variacdo importante de um AG caracteriza-se por ndo utilizar apenas
solugdes completas do problema em seus individuos, mas partes de solugdes,
denominadas esquemas. O Algoritmo Genético Construtivo (AGC) procura utilizar uma
medida de adaptacdo do esquema aos individuos de uma populacido. Os novos esquemas
sdo gerados através do cruzamento de varios outros, presentes a cada geracdo. Um
processo de avaliacdo de esquemas é responsdvel por identificar os esquemas mais
promissores e assim, preserva-los para a geracdo seguinte. Em [16], os autores utilizam
um AGC para resolver o problema de coloragdo de grafos.

Outra variante dos AGs, sdo chamados algoritmos co-evolutivos que procuram,
decompor uma determinada tarefa complexa em diversas sub-tarefas mais simples.
Cada sub-tarefa sofre acdo de um algoritmo evolutivo até que seus individuos se tornem
bastante especializados no que diz respeito a sub-tarefa atribuida. Em seguida, um

critério de reproducdo global ¢ utilizado de maneira a combinar as melhores solucdes de
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cada um dos algoritmos evolutivos e assim conseguir resultados satisfatorios para serem
aplicados a tarefa complexa.

A decomposicdo de uma tarefa complexa nem sempre é uma tarefa ficil e
envolve aspectos importantes, tais como: o nivel de dependéncia das sub-tarefas em
relacdo a tarefa complexa; o conhecimento a priori da quantidade de sub-tarefas geradas
a partir de uma tarefa complexa; a importancia de cada sub-tarefa na funcdo de calculo
da aptiddo global e, finalmente, se as sub-tarefas descobertas abrangem todo o espago de
pesquisa.

Em [54], é descrito um estudo de caso, onde um algoritmo co-evolutivo é
aplicado a constru¢do de uma rede neural artificial. J4 em [55], um algoritmo co-
evolutivo procura treinar um robd de maneira a apanhar um objeto em uma sala cheia de
obstdculos em movimento.

Nos ultimos anos, além de significativas contribuicdes sobre desenvolvimento
de novos algoritmos seqiienciais para AGs, encontramos muitos trabalhos sobre
algoritmos genéticos paralelos, utilizando ferramentas do tipo: PVM (Parallel Virtual
Machine), MPI (Message Passing Interface) [15, 29, 36, 48, 49, 50, 59, 61, 66] e outros.

A idéia central de um AGB € a seguinte: Uma populag@o inicial é formada por
um conjunto de individuos gerados aleatoriamente ou através do uso de uma heuristica
simples, que constituem normalmente solugdes vidveis para a resolugdo do problema
desejado. Esta populacdo por sua vez, é enviada a uma funcdo de avaliagdo que
estabelece uma aptiddo para cada individuo. Esta aptiddo denota o qudo apto estd este
individuo para prosseguir nas geracdes seguintes. Os membros menos aptos tendem a
ser eliminados, e efetua-se a agdo da mutacdo ou o crossover dos individuos mais aptos
para se gerar novos descendentes. A esta etapa, chamamos de reprodug¢do. Um critério
de parada € estabelecido como parametro de entrada. Dentre os critérios mais usados
estdo: ndmero maximo de geracdes, numero maximo de geracdes sem atualizacdo da

melhor solucdo gerada até o momento, e outros.
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Descrevemos a seguir, os passos de um AGB:

1: t =0;

2: Gerar populacédo inicial P(0);

3: Para cada individuo i da populacgédo atual P(t) facga
4: avaliar aptidéo do individuo i

5: Fim para;

6: Armazenar melhor solucdo encontrada até o momento;
7: Enquanto critério de parada nao for satisfeito faca
8: t = t+1;

9: selecionar populacdo P(t) a partir de P(t-1);

10: aplicar operadores de reproducdao sobre P(t);
11: avaliar P(t);

12: Armazenar melhor solugdo encontrada até o momento;
13: Fim enquanto;

14: Apresentar melhor individuo gerado pelo AG;

Figura 3.1 — Passos de um AGB;

Na linha 1 da Figura 3.1, iniciamos o contador t, que indica o nimero atual da
geracdo do AG. O passo seguinte consiste em gerar uma populacdo de individuos. Na
linha 3, avalia-se cada membro gerado atribuindo uma aptiddo ou um indice, que ird
classificd-lo como “mais” ou “menos” apto a solucdo (linha 4). Na linha 6, armazenamos
o melhor individuo encontrado até o momento. Na linha 7, inicia-se um processo
iterativo que s6 termina quando o critério de parada for satisfeito. Na linha 8,
incrementamos o contador da gera¢do. Na linha 9, selecionamos, a partir da populagdo
anterior, alguns individuos para sofrerem a a¢do dos operadores (mutacdo ou crossover)
que serdo aplicados na linha 10. Na linha 11, faz-se nova avaliacdo da populacao gerada
e em seguida armazena-se o melhor individuo encontrado até o momento (linha 12). E o
processo retorna a linha 7, onde testamos novamente para verificar se atingimos o
critério de parada. Se ndo atingimos, executamos a linha 8, caso contrério, executamos a

linha 14 que vai exibir a solu¢ao do problema proposto.
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3.2 Componentes de um AGB

A seguir, trataremos das seguintes questdes referentes ao projeto do AG na sua

forma basica:

Representacao de solugdes
Populacio inicial

Funcgéo de avaliagdo do individuo
Mecanismos de reproducao

Parametros do AG

3.2.1 Representacdo Genética de Solugdes Viaveis

Cada individuo de um AG representa normalmente uma solucdo vidvel, que

sofrerd repetidas melhorias até que se aponte uma solugcdo final para o problema

analisado.

Existem dois tipos de representacdes bastante conhecidas:

A representacdo bindria: utiliza somente os digitos O (zero) e 1 (um) para indicar
auséncia ou presenca de uma determinada caracteristica no individuo. Podemos
ter o seguinte exemplo de representagdo bindria, com tamanho igual a n=10
pogos:

(0100111010)

Considerando o RUMP, significaria que os pogos 1,4,5,6 e 8 seriam selecionados

para visita da UMP.

A representacdo por inteiros: utiliza niimeros inteiros. No caso do RUMP, os
ndmeros teriam valores mdximos iguais a n, onde n=INI representaria o nimero
de pocos existentes, cujo volume acumulado € suficiente para compensar a visita

do veiculo coletor, por exemplo: (04516327)
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3.2.2 Populagdo Inicial

O processo de construcdo desta populagdo varia desde a forma mais simples,
onde os individuos da populacdo sdo criados aleatoriamente, até estratégias mais
complexas e elaboradas.

Seja qual for o processo de constru¢cdo, normalmente a populacdo inicial é

constituida por solugdes vidveis ao problema em que se aplica.

3.2.3 Funcdo de Avaliagdo

A fung@o de avaliacdo de um individuo € uma maneira de avaliar a qualidade de
solugdo que este representa, a medida em que o AG vai sendo executado. Ao longo do
processo evolutivo, cada membro da populacdo recebe uma nota ou um indice que
determina o qudo adaptado este estd perante o problema em que foi aplicado. Esta nota
recebe o nome de aptiddao. Os AGs procuram entdo, preservar os individuos de mais alta

aptidao e eliminar os de menor aptidao.

3.2.4 Reproducao

Nesta etapa, novos individuos sdo gerados a partir da combinag@o de individuos
da populagdo atual através de mecanismos conhecidos como operadores de reprodugao.

Os operadores t€ém o objetivo de, a partir de uma populagdo, gerar uma nova
populagdo, combinando caracteristicas dos individuos pais mais  aptos.
Tradicionalmente, os operadores mais conhecidos sdo: mutagdo e crossover.

Apds um determinado nimero de geragdes, as solugdes encontradas por um AG
tendem a ficar similares. Os operadores de mutagdo tém também a fungdo de
diversificar uma populacdo do AG permitindo, desta forma, escapar de 6timos locais

ainda distantes de um 6timo global.
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Este mecanismo seleciona, arbitrariamente, um ou mais componentes de

individuos para serem alterados. Abaixo apresentamos um exemplo de mutagao:

(Antes) pi=0450163270)
(Depois) o0, =(0453160270)

Para este exemplo, podemos observar que houve uma alteracdo no gene 4 e no 7
de p;.

O operador crossover envolve geralmente dois individuos pais (parents), que
trocam parte do seu material genético para geracdo de um ou mais filhos (offsprings) a
partir de cortes em algum ponto do individuo. Este operador é muito utilizado num
algoritmo evolutivo, pois € rdpido e de certa forma, mantém nos filhos caracteristicas
dos pais.

Este operador pode ser utilizado de vdrias maneiras, descritas a seguir:

No crossover de um unico ponto, os pais sofrem um tnico corte e as informacoes
sdo trocadas a partir deste corte, produzindo filhos com material de ambos os pais. Para

“l”

ilustrar este tipo de operador, utilizaremos o caracter para indicar o corte nos
individuos. P; e p, s@o os individuos pais e 0; e 0, os individuos filhos. Na

representacio abaixo,

pi=(01213456)
P2 =(02116543)

01216543) = (pulp)
02113456) = (palpi2)

(p11lp12) e 0

(p21lp22) e 0

Para este exemplo, notamos que a parte esquerda do individuo p; se uniu com a
parte direita do individuo ps, o que acabou gerando o individuo filho o;, que possui
caracteristicas combinadas dos dois pais. O individuo o, é constituido de maneira

analoga a 0;.
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No crossover multi-corte ocorre a presenga de dois ou mais cortes nos individuos
pais. A idéia base € a mesma do individuo de unico corte, onde neste caso, apenas o

segmento do meio € trocado entre os individuos, como mostra o exemplo abaixo.

p1:(01|234|56) = (p11|p12|p13) € 01:(01|432|56) = (p11|p22|p13)
p2 =(051432116) = (parlpaalp2) € 02=(051234116) = (pa1 I pr2lp23)

Infelizmente, para a maioria dos problemas de otimizacdo combinatéria de
elevada complexidade, o uso de operadores mutacdo e crossover num AG ndo se mostra
tao eficiente como outras heuristicas existentes. Isso motivou pesquisadores a proporem

outros passos de reproducio e/ou a inclusdo de mddulos adicionais num AG.

3.2.5 Parametros do AG

Os ajustes aos parametros dos algoritmos genéticos sdo importantes para o
desempenho do algoritmo. Alguns pardmetros normalmente presentes num AG sdo

descritos a seguir:

Tamanho da populacdo

Experiéncias computacionais mostram que o aumento do tamanho da populagdo
normalmente contribui para encontrar a solu¢do mais eficiente. Por outro lado, o tempo
computacional se torna maior devido ao volume maior de operacdes a serem executadas
em uma geracdo. Recomenda-se ajustar este pardmetro considerando o tempo

computacional e a qualidade da solugao.
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Taxa de mutagao

A taxa de mutagdo também tem um importante impacto sobre a busca da solugdo
de um algoritmo evolutivo. Se a taxa de mutagdo for elevada, a busca pode tornar-se
excessivamente aleatdria. Caso contrario, corremos o risco de depararmos com uma
convergéncia prematura, ou seja, a busca pode ficar estagnada num 6timo local ainda

distante de um 6timo global.

Critério de parada

Um dos critérios de parada, mais utilizados num AG, é o nimero de geracdes.

Outros critérios de parada, usualmente presentes sdo: nimero miximo de
geracdes consecutivas sem melhora da melhor solugdo e taxa de renovacdo de uma
populacdo. Neste ultimo caso, quando a taxa de renovagdo € muito pequena, ou o
atinge-se o critério de parada ou ativa-se um procedimento para diversificar a atual

populagao.

3.3 Algoritmos Genéticos Paralelos

Uma das limitagdes dos Algoritmos Genéticos Seqiienciais € que, normalmente,
o tempo de execugdo requerido é grande quando comparado com os exigidos por outras
heuristicas. Sabemos que os AGs sdo implicitamente paralelos, o que incentiva o
desenvolvimento de versdes paralelas [15, 17, 29, 36, 39, 45, 52, 59, 61, 62, 70].

Existem diferentes formas para se paralelizar um Algoritmo Evolutivo (AE). As
maiores diferengas encontram-se na organizacdo da populacdo e no método utilizado
para selecionar individuos para o processo de reprodugao.

A classificagdo de Algoritmos Genéticos Paralelos (AGP) pode ser feita segundo

a granularidade do processamento [7].
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Um AGP de granularidade fina apresenta um modelo onde, a populagdo é
dividida em muitas outras pequenas sub-populacdes e onde existe uma intensa troca de
mensagens entre elas. Geralmente, o crossover ocorre entre i individuos alocados em
processadores diferentes. O custo de comunicagdo entre os processadores € alto, o que o
torna inadequado usualmente para execugdo nos sistemas distribuidos atuais.

Por outro lado, AGPs que apresentam um certo grau de isolamento entre as sub-
populacdes (menos numerosas), sdo ditos exibir um paralelismo de granularidade grossa,
e em geral produzem resultados melhores em sistemas distribuidos [6]. Este modelo
introduz o conceito de migra¢do, onde se pode enviar um grupo de um ou mais
individuos a outras sub-populacdes. Para esta classificacdo o modelo é denominado
“ilha”, por fazer analogia as ilhas, que sdo ambientes naturais isolados e onde os animais
que se desenvolvem sdo bastante adaptados ao cendrio em que se encontram. Cada sub-
populacao pode ser tratada como uma unidade de reprodugdo diferente, sendo
controlado por um AG convencional [70].

Uma outra categoria de AGP é a denominada de “paralelismo global”. Nesta
categoria, a populacdo € tratada como um todo, e a cada processador € atribuido uma
etapa do algoritmo genético. Este modelo é empregado tanto em arquiteturas de
memoria compartilhada quanto em ambientes de memoria distribuida. Na primeira
arquitetura, toda memoria € vista por todos os processadores. Na segunda arquitetura,
um modelo mestre-escravo € aplicado. O modelo mestre-escravo € caracterizado pela
evolucao natural do algoritmo seqiiencial [39]. Neste modelo existe um processador que
supervisiona os outros processadores. O mestre delega tarefas aos escravos que apods
completa-las retornam ao mestre o seu resultado. Desta forma, o processador mestre
pode passar ou ndo novas tarefas aos escravos. Além disso, o mestre pode ou nao

realizar outras tarefas, além de gerenciar os escravos.
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Algumas desvantagens deste modelo so:

- O mestre assume um papel vital para aplicacdo. Se este processador falhar,
toda aplicagdo péra.

- O modelo possui limitagdo no que diz respeito a escalabilidade, no caso do

nimero de processos ser muito grande.
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Capitulo 4 -Mineracdao de Dados

Mineracgdo de Dados (MD) é um processo que envolve etapas como a preparagao
dos dados, busca por padrdes e avaliacdo do conhecimento. Conhecimento este, que
pode ser utilizado em alguma etapa deciséria em sistemas inteligentes ou ainda para
melhorar o desempenho de algoritmos. Em nosso trabalho, a extracdo de conhecimento
de uma base de dados € feita através de algoritmos para identificacdo de regras de
associacfo.

A definicdo de MD mais aceita atualmente por pesquisadores foi elaborada por
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smith [11]: “Extracdo de conhecimento de base de dados
ou mineracdo de dados é o processo de identificacdo de padrdes vdlidos, novos,
potencialmente titeis e compreensiveis embutidos nos dados”.

Na literatura, podemos citar alguns algoritmos eficientes para identificar regras
de associagdo, dentre eles: Apriori [2], Tree Projection [1], Partition [57], SETM [32],
Eclat [53], DHP [73], entre outros.

Neste trabalho, vamos nos concentrar somente na etapa de gerar regras eficientes
de associacdo de elementos de uma massa de dados relacionada aos algoritmos aqui

propostos.

4.1 Regras de Associacao

Uma regra de associag@o corresponde a um padrido de itens em uma base de
dados de uma aplica¢c@o que ocorre com uma certa freqii€ncia [68].

A idéia por traz da regra de associacdo, é poder prever o comportamento de
certos itens dentro de uma base de dados, identificando padrdes de relacionamento entre
eles. As regras de associagdo sdo apresentadas da seguinte forma: SE (um conjunto de
atributos preditos) ENTAO (um conjunto de atributos consegiientes), onde a interseco
entre os atributos destes dois conjuntos (preditos e conseqiientes) deve ser um conjunto

vazio.
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Um exemplo do uso de regras de associacdo € a andlise de transacdes de
compra [68]. Seja D, uma base de dados transacional definida como um conjunto de
transacdes, contendo informagdes sobre venda de produtos e servigos automotivos, a
regra de associagdo: {carro novo, ar condicionado} = {seguro}, indica que, SE o cliente
compra um carro novo e o acessorio de ar condicionado, ENTAO adquire também o
seguro deste carro com uma certa certeza. Fazendo uma analogia ao RUMP, a regra de
associacdo {Poco 1, Poco 2} = {Pog¢o 7}, indica com um certo grau de certeza, que o
caminhdo que percorre a seqii€ncia do pogo 1 para o poco 2 atinge o pogo 7 na etapa
seguinte da trajetoria.

O conjunto de itens de uma aplicacdo pode ser definido da seguinte forma:
Seja I ={iy,ip,13,...,1n}, tal que n > 1 e i, € um produto ou servico automotivo de uma base
de dados D.

A representacdo matemdtica de uma regra de associacdo é expressa na forma:
X = Y, onde X e Y sdo conjuntos de itens pertencentes a base de dados em questdo.
X € chamado antecedente e Y conseqiiente da regra.

O grau de certeza de uma regra € definido a partir de dois indices:

- O fator de suporte que € a freqii€ncia com que um item distinto pode aparecer
na base de dados.

- O fator de confianca que € a percentagem em que uma regra de associagéo é
valida no repositorio de dados.

Em termos formais, podemos definir o fator de suporte e o fator de confianca

como sendo:

Fator de Suporte = | X U Y|/ n, onde n € o nimero total de transacdes; IX U Y| é
o nimero de transagdes que contém os itens dos conjuntos X e Y.

Fator de Confianca = IX U Y| / IXI, onde IX U Y| é o nimero de transacdes que
contém os itens dos conjuntos X e Y e IX| é o ndmero de transagdes onde ocorrem 0s

itens de X.
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Para se extrair conhecimento através de regras de associacdo, € preciso efetuar
dois passos. O primeiro deles é verificar o conjunto de itens que tém fator de suporte
superior ao informado pelo usudrio. O passo seguinte procura analisar se o fator de
confianga deste conjunto resultante é superior ao fator de confianca informado pelo
usudrio [37]. E através destes pardmetros que avaliamos a exatiddo do conhecimento
extraido pela Mineragdo de Dados.

Em [20], é apresentado um exemplo de como uma regra de associacdo pode
representar conhecimento de uma base transacional. Este exemplo é mostrado na tabela
4.1 e refere-se a um conjunto de transacdes de uma padaria. Na tabela 4.1 a coluna 1
mostra 10 transacdes (compras) € as colunas 2 a 8 indicam se o produto associado foi ou
nao adquirido em cada transacdo. Os valores de fator de suporte, chamado FSup, e fator
de confianga FConf foram respectivamente iguais a 0.3 e 0.8 previamente fixados pelo

usudrio. A tabela 4.2 ilustra as regras extraidas da tabela 4.1.

ID LEITE |[CAFE |CERVEJA PAO MANTEIGA | ARROZ |FEIJAO
1 Nao Sim Nao Sim Sim Nao Nao
2 Sim Nao Sim Sim Sim Sim Nao
3 Nao Sim Nao Sim Sim Nao Nao
4 Sim Sim Nao Sim Sim Nao Nao
5 Nao Nao Sim Nao Nao Nao Nao
6 Nao Nao Nao Nao Sim Nao Nao
7 Nao Nao Nao Sim Nao Nao Nao
8 Nao Nao Nao Nao Nao Nao Sim
9 Nao Nao Nao Nao Nao Sim Sim
10 Nao Nao Nao Nao Nao Sim Nao

Tabela 4.1: Exemplo de uma base transacional de uma padaria.
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Conjunto de itens freqiientes: Café, Pao. FSup=3/10 = 0,3
Regra: se (X=Café) entdo Y=Pao . FConf=3/3 =1

Conjunto de itens freqiientes: Café, Manteiga. FSup = 3/10 = 0,3
Regra: se X=Café entdo Y=Manteiga. FConf=3/3 =1

Conjunto de itens freqiientes: Pao, Manteiga. FSup =4/10 =0,4
Regra: Se X=Pio entdo Y=Manteiga. FConf =4/5=0,8

Conjunto de itens freqiientes: Café, Pao, Manteiga. FSup = 3/10=0,3
Regras: Se X=(Café e Pao) entdo Y=Manteiga. FConf = 3/3 =1
Regras: Se X=(Café e Manteiga) entdo Y=Pao. FConf =3/3 =1
Regras: Se X=(Café) entdo Y=(Pao e Manteiga). FConf =3/3 =1

Tabela 4.2: Regras extraidas da Base de Dados da Tabela 4.1

O algoritmo Apriori foi desenvolvido por Agrawal [2]. Este algoritmo
minerador procura extrair conhecimento de um conjunto de dados especial chamado
Basket Data. Em um Basket Data, uma transacdo consiste num conjunto de atributos
chamados itens. Cada item pode assumir o valor verdadeiro ou falso, se as caracteristicas
que estes itens representam estiverem presentes ou ausentes, respectivamente, nesta
transacao.

Fazendo uma analogia ao problema RUMP, cada individuo (solugdo)
corresponderia a uma transagdo e cada poco (vértice) estaria associado a um item.
Portanto, numa transacdo do RUMP, um item (pogo) pode assumir valor “SIM” se
estiver presente na solugio e um valor “NAO” se ndo estiver presente.

A idéia central de utilizar a MD em nossa proposta consiste, em procurar
identificar os pocos que estdo presentes nos melhores individuos. A partir da
descoberta, o objetivo € tentar inseri-los nos individuos das populagdes seguintes, caso
estas inclusdes melhorem a qualidade das solucdes destes individuos. Além disso,
através de uma modificacdo no Apriori, também consideraremos a ordem dos pogos nas

solucgoes.
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A ordem dos pogos € importante, pois uma seqiiéncia de visitas de pocos em uma
dada rota pode produzir um tempo de percurso diferente. Vejamos um exemplo, de
acordo com a Figura 2.3, o tempo consumido para uma UMP percorrer as seqii€ncias
{1,5,2,3} e {1, 3, 2,5} seria respectivamente de 386 e 356 minutos.

Para implementar estas idéias, no¢des de esquemas poderiam ser usadas, onde
parte dos genes de algum individuo de um AG seria fixada [16]. Entretanto, poucas
contribuicdes praticas existem, por causa da dificuldade da defini¢do de uma estratégia
para fixar um gene num valor constante, a fim de melhorar a convergéncia de um
algoritmo.

Resumidamente, o algoritmo Apriori calcula, inicialmente, o suporte de todos os
conjuntos de tamanho 1 e elimina aqueles que ficaram abaixo de um valor minimo
chamado de “suporte minimo”. A partir dos conjuntos freqiientes de tamanho 1, a cada
passo forma-se um conjunto freqiiente de itens de tamanhos maiores os quais formarao
novos conjuntos de itens candidatos. Enquanto esse conjunto ndo se tornar vazio, o
algoritmo armazena estes conjuntos candidatos em uma &arvore hash e para cada
transacdo do banco de dados, verifica-se se o conjunto candidatos estd ou ndo contido na
transacdo. Se um conjunto candidato estiver contido na transacio, entdo se incrementa
um contador para este item candidato. Ao final do teste, eliminamos os candidatos que
ndo conseguiram suporte superior ao minimo. Os conjuntos restantes sdo incluidos no
conjunto que sera usado no préximo passo.

O principio deste algoritmo considera duas propriedades que permitem encontrar de
forma mais eficiente os conjuntos freqiientes, reduzindo o espaco amostral.

— Propriedade 1: Todo conjunto que contém um subconjunto ndo freqiiente também
ndo é freqiiente. Tomando como exemplo os dados da tabela 4.1, {Leite, Café, Pao}
nao € conjunto freqiiente, pois {Leite, Café} é conjunto nao freqiiente, ja que possui
suporte 0.2;

— Propriedade 2: Todo subconjunto de um conjunto freqiiente é freqiiente. Se o
conjunto {Café, Pao, Manteiga} € freqiiente, entdo os subconjuntos {Café, Pao},

{Café, Manteiga} e {Pao, Manteiga} também serdo freqiientes.
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A figura 4.1 ilustra o pseudo-cédigo do algoritmo Apriori.

1: k=1;

2: f, = conjuntos freqlientes de tamanho 1;

3: enquanto (fy # 0) facga

4: k = k+1;

5: Gerar C, (todos os conjuntos candidatos de tamanho k) a partir de £, ,;
6: para cada transacgao t pertencente a base de dados facga

7 para cada conjunto de candidato c em C, faga

8: se todos os itens de c pertencem a t entdo

9: incrementar o contador associado a c;

10: fim se;

11: fim para;

12: fim para;

13: f, = conjuntos candidatos pertencentes a C, com suporte 2 SupMin;

14: Fim enquanto;

15: resposta = unido de todos os conjuntos fy;

Figura 4.1: Ilustra a codificag¢@o do algoritmo Apriori.

Na Figura 4.1, na linha 1, a varidvel k recebe o valor 1 indicando que o algoritmo
ird percorrer a base de dados pela primeira vez em busca de regras com um dnico item
no conseqiiente. Na linha 2, o algoritmo Apriori procura identificar os conjuntos de
itens que possuem freqiiéncia superior ao suporte minimo. Este conjunto recebe o nome
de “conjunto freqiiente”. Na linha 3, entramos num lago de repeticao que serd executado
até que o conjunto de itens freqiientes seja vazio. Na linha 4, incrementamos o valor de
k, o que indica que vamos para mais uma varredura no banco de dados a procura de
regras com k itens em seu antecedente. Em cada iteracdo k > 2, os itens candidatos sdo
gerados a partir dos itens freqiientes da varredura anterior (fy.;) (linha 5). Das linhas 6 a
9, a base de dados é percorrida de maneira a atualizar o contador de cada item candidato
de acordo com cada transacdo do banco de dados. Na linha 13, eliminamos os itens
candidatos que possuirem suporte inferior ao suporte minimo. Finalmente, na linha 15,
sdo informados como resultado computacional, as regras de associacdo que foram

resultantes da unifo de todos os conjuntos fy.
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Capitulo 5 - Algoritmos propostos

O objetivo principal desta dissertacdo € o de apresentar propostas para melhorar
o desempenho dos Algoritmos Evolutivos (AEs) e, mais especificamente, dos
Algoritmos Genéticos (AGs).

Para isto, partimos de duas limitacdes tradicionais dos AGs. A primeira refere-se
a dificuldade dos AGs em efetuar uma busca local eficaz e a segunda, aos tempos
computacionais exigidos pelos AGs, normalmente maiores que os exigidos por outras
heuristicas tradicionais de construgéo e busca local e até mesmo maiores que 0s tempos
exigidos por outras metaheuristicas como GRASP, VNS e Busca Tabu.

Para tornar os AGs mais eficientes em relacdo a qualidade de solu¢do propomos
um AG Bésico (AGB) utilizando técnicas presentes em modelos cldssicos de AGs, como
descritas no capitulo 3 e também desenvolvemos variacdes a partir do AGB. A primeira
versdo denotada por AG substitui o operador crossover do AGB por uma heuristica do
vizinho mais préximo. A segunda versdo incorpora a0 AG um moédulo de busca local
(AG+BL). Uma terceira versdo incorpora ao AG+BL um mdédulo de mineragdo de
dados (AG+BL+MD).

Numa segunda etapa, a fim de reduzirmos os tempos computacionais, propomos
oito versdes de algoritmos genéticos paralelos, chamadas de AGP1, AGP2, AGP3,
AGP4, AGP5, AGP6, AGP7 e AGPS.

As versdes paralelas AGP1, AGP3, AGPS5 e AGP7 sdo versdes paralelas do
AGB, AG, AG + BL e AG+BL+MD respectivamente, que empregam um modelo sem

troca de informagdo entre processos.
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Também implementamos versdes paralelas do AGB, AG, AG + BL e
AG+BL+MD com troca de informagdo que foram chamadas AGP2, AGP4, AGP6 e
AGPS, respectivamente. Nestes algoritmos, em determinadas geragdes, as melhores
solucdes sdo migradas entre os processadores, a fim de tentar obter solucdes de melhores
qualidades utilizando de tempos em tempos, as informacdes relevantes obtidas por cada
processo.

Neste capitulo, procuramos detalhar cada uma destas versdes e seus componentes

aplicados ao problema RUMP descrito no capitulo 2.

5.1 Algoritmos Seqiienciais

Os quatro algoritmos seqiienciais serdo descritos um a um nos proximos segmentos.

5.1.1 Algoritmo 1 —AGB

Este modelo é baseado na descri¢cdo de um AG descrito no capitulo 3, portanto,
os métodos de reproducio (crossover de um Unico ponto) e mutacdo, foram descritos na
secdo 3.2.4.

A geragdo da populacdo inicial do AGB ¢ bastante simples. A escolha de pocos
que farfo parte da solucdo € realizada de maneira aleatoria.

A funcido de aptiddo de uma solu¢do é medida pela fun¢do objetivo do problema.
No nosso problema, o objetivo é maximizar o volume do 6leo coletado nos pogos
visitados sem violar a restricdo de tempo maximo para concluir uma rota. A cada
vértice (po¢o) que € incluido em um individuo, nossa fun¢do armazena o tempo
necessério para percorrer a solucdo. Todos os individuos que tiverem um tempo de
percurso total da rota superior a 480 min. (8h didrias), serdo considerados inviaveis e,
portanto, serdo descartados pelo algoritmo.

O AGB utiliza o nimero mdximo de geracdes como critério de parada do
algoritmo. A cada gera¢do, a melhor solugdo da atual populagdo é comparada com best,
o melhor individuo gerado pelo AGB até o momento e o best serd atualizado se for o

Ccaso.
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5.1.2 Algoritmo 2 —-AG

A partir desta versao, descrevemos apenas as modificacdes em relagdo a versao
anterior.

Ao contrario do AGB, para gerar um conjunto de solucdes vidveis iniciais €
usado um critério de prioridades de visitas a cada poco j ainda ndo visitado, com base
nas informacdes sobre o volume acumulado de 6leo (vazdo(j)) e tempo de percurso do
poco j ao poco i incluido, mais recentemente, na solugdo parcial (tempo (i,j)).

Assim, na construcdo de uma solugdo, considere como sendo i o pogo incluido
mais recentemente na solucio (sempre inicializamos uma solu¢do com a origem i = 0).
A partir dai, selecionamos uma lista de candidatos (LC) composta de todos os pocos j
ainda ndo selecionados.

A prioridade de escolha de um poco j, a partir de um pogo ji selecionado i, é
medida pelo quociente [vazio (j) / tempo (i,j)], ou seja, uma estratégia gulosa.

Como o tamanho desta lista pode ser muito elevado, selecionamos uma lista
restrita de candidatos (LRC) composta dos k melhores candidatos da LC (onde k é um
parametro de entrada). Em seguida, escolhemos aleatoriamente um elemento da LRC
para ser incluido na atual solucdo parcial.

Este procedimento é repetido gerando novas listas LC e LRC até que uma
solugdo completa seja alcangcada. A escolha aleatéria em LRC permite que diferentes
solucdes sejam geradas por esta técnica.

A funcdo de avaliacdo € idéntica ao do AGB.

Em testes preliminares realizados com o AGB, observamos que o desempenho
de operadores tradicionais como a mutacdo e crossover produzem resultados que

poderiam ser melhorados.
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Desta forma, continuamos a utilizar a mutagdo do AGB, porém uma nova
heuristica baseada em conceitos de vizinho mais proximo (VMP) foi empregada. A
muta¢do € usada num percentual pequeno (cerca de 10% de uma populacio pode sofrer
mutagdo) . O operador VMP gera uma soluc@o (filho) a partir de p (p = 2 € um dado de
entrada) solucdes da populagdo atual (pais). Escolhidos os p pais, construimos para cada
vértice k presente em pelo menos um pai, duas listas: a primeira lista, viz(k), € a lista
dos n vizinhos mais préximos de k. Uma segunda, LA(k), € a lista dos vértices
adjacentes de k nas p solucdes. O processo de gerar uma solucgéo filho, inicializado na
origem i = 0 e a seqii€ncia de vértices pertinentes a sua rota, € obtido da forma descrita a
seguir. Chamamos o vértice alocado mais recentemente na solugdo filho de current.
Verificamos na lista viz(current) de current, o vértice j mais proximo daquele e
pertencente a LA(k); Se este ja estiver presente na solucdo parcial, selecionamos o
préoximo vértice até a lista LA(j) se esvaziar. Se a lista LA(j) se esvaziar, selecionamos
um vértice ainda nao alocado aleatoriamente em viz (i).

Uma alternativa para gerarmos mais de um filho neste procedimento, € adotar
uma lista de candidatos restrita composta (LCR) dos s vizinhos mais préximos de
current (onde s € um parametro de entrada), e destes selecionar um, aleatoriamente. Esta
escolha aleatéria permite, a partir de p solucdes pais, gerar varios filhos distintos.

Vejamos o seguinte exemplo, suponha que p = 2 e os individuos pais p; € p2

gerem 0;, onde:

pi= ETO-22-12-45-ETO e p,=ETO-14-4- 19-ETO

A determinagdo do filho o; segue os seguintes passos: Para cada poco i, onde
inicialmente i = ETO, verificamos se entre os n = 10 vizinhos mais préximos de i =
ETO, o poco 22 ou 14 que compdem a lista LA (ETO) se encontra presente. Escolhe-se
aquele que tiver maior média, conforme férmula [vazdo (j) / tempo (i,j)]. Se nenhum
deles estiver em viz(i), escolhe-se um poco de viz(i) aleatoriamente.

O AG utiliza o critério de parada idéntico ao do AGB.
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5.1.3 Algoritmo 3 — AG + BL

Para esta versdo, utilizamos o algoritmo AG e adicionamos um moédulo de Busca
Local, onde somente o melhor individuo de cada geracdo serd considerado a solugdo
base para esse procedimento.

O mecanismo de busca local aqui proposto funciona da seguinte forma. Dada
uma solucdo vidvel do problema (solucdo base), para cada vértice desta solucdo criamos
uma lista dos r vizinhos mais préximos (r € um dado de entrada) e que ndo estejam
presentes na atual solucdo. A seguir, a partir da solucdo base, efetuamos uma
substitui¢do de um vértice por vez, trocando o da solucdo por um outro da sua lista de
adjacéncias. Avaliamos a sua aptiddo comparando (atualizamos, se for o caso) com a
melhor solugdo alcancada até o momento pelo AG (best) e retornamos a solugdo base e
efetuamos outra troca. Apos varrer as alternativas deste vértice, partimos para a lista de
adjacéncias do préximo vértice da atual solucao.

O moédulo de busca local é ativado sempre que o AG gerar uma solucdo
promissora (5 % de alteracio do volume coletado pelo melhor individuo até o

momento).

5.1.4 Algoritmo 4 — AG + BL + MD

Nesta versdo, utilizamos o algoritmo AG+BL incluindo um mdédulo de
Mineragdo de Dados.

O moédulo de mineracdo de dados foi incluido no algoritmo AG+BL com o
objetivo de tentar produzir uma solucio de melhor qualidade. O mdédulo usa como base
o algoritmo Apriori proposto por Rakesh Agrawal [2], com algumas adaptacdes que o
tornaram mais eficiente para o RUMP. A implementacdo do algoritmo Apriori foi feita

por Cristiane Norbiato Targa e aplicada em sua defesa de tese recentemente [68].
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A extracdo de conhecimento se dd em um sub conjunto de solu¢cdes denominado
conjunto elite, composta pelos k melhores individuos, onde k é um parametro de
entrada.

As adaptagGes no algoritmo Apriori permitem que o algoritmo de mineragdo
reconhega as seqiiéncias de pocos que mais aparecem no conjunto elite de solucdes
vidveis, além de permitir que em cada etapa da minerag¢do de dados sejam geradas todas
as combinagdes de itemsets distintos.

Cada itemset freqiiente gerado corresponde a uma seqii€ncia de pocos presente
no conjunto elite, e que satisfazem o suporte fornecido como pardmetro de entrada do
programa.

O processo de mineragdo de dados € executado, sempre que atingimos um
percentual igual ou superior a 40% de alteracdes nas solu¢des que fazem parte do
conjunto elite. Conjunto este que € atualizado pelas iteracdes do AG+BL+MD.

Numa etapa seguinte, ap6s a execugdo do médulo de mineragdo, cada solucdo da
populacdo corrente sofre uma tentativa de inclusdo de cada itemset freqiiente gerado. O
itemset freqiiente somente € incluido, se nenhum dos pogos que fazem parte do itemset
freqiiente estiverem presentes no individuo. E, caso ndo proporcione uma melhoria na
aptiddo desta solugdo, restaura-se o estado anterior da solucdo e tenta-se incluir o itemset
freqliente seguinte.

Um itemset freqiiente é inserido na melhor posi¢do da rota atual, ou seja, na
posicao que produzir a melhor avaliagdo, considerando-se todos os pares de vértices da
solu¢do. Eventualmente, com a inclusdo de um itemset freqiiente num individuo, alguns

vértices podem ser descartados para atender as restri¢des do tempo limite do problema.
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5.2 Algoritmos Paralelos

A partir das versdes seqiienciais de AGB, AG, AG+BL e AG+BL+MD
desenvolvemos versdes paralelas que serdo descritas nas proximas secoes.

Em nosso trabalho, o modelo que adotamos foi o Mestre-Escravo. A populagéo foi
dividida em sub-populacdes de acordo com o nimero de processadores envolvidos.
Cada processador realiza cdlculos em sua sub-populagdo, de maneira a trabalhar com um
conjunto menor de individuos. Assim que a tarefa de cada processador terminar, ele
transmite a melhor solu¢do encontrada para o processador Mestre. O processador
Mestre ao receber a melhor solugio de cada nd, elege a melhor solugdo global.

Em especial, a versdo paralela do AG+BL+MD ndo seguiu o modelo mestre-
escravo, mas sim um modelo descentralizado. A justificativa desta escolha se deve a um
aumento na variacdo no tempo consumido por cada gera¢do. Pois, numa determinada
geracdo, podem existir processos que ndo executam a mineracdo de dados, enquanto que
outros podem realizar tal tarefa, obrigando o processo mestre a esperar, as vezes, por
longos periodos de tempo até que todos processos escravos tenham terminado a
computacdo daquela geracdo. J4 o sistema descentralizado, trabalha da seguinte forma:
A cada 25 geracgdes, cada processador analisa se conseguiu melhorar a melhor solugio
até o momento. Em caso afirmativo, envia o individuo best para os demais
processadores, propagando assim sua descoberta. Ao terminar sua computagdo, o
processador propaga que terminou sua tarefa informando o tempo gasto de sua
computagdo. Quando todos os processadores tiverem propagado o fim da computacio,
um processo analisa 0 maior tempo e imprime a melhor solucdo encontrada e o tempo

computacional.

5.2.1 Algoritmo 1 - AGP1 (AGB Paralelo sem Comunicagao)

Este modelo é uma versdo paralela do AGB sem comunicacdo entre os
processadores. O modelo de paralelismo empregado € o Modelo Mestre-Escravo. Neste
modelo, é importante ressaltar que o processador Mestre também executa o algoritmo

genético. Ao atingir o critério de parada, todos os processadores escravos enviam as
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suas melhores solugcdes ao Mestre, que as analisa e decide pela melhor solu¢do como a
solugdo do algoritmo.

Os processadores escravos realizam a computacdo genética na tentativa de
especializar sua sub-populagdo em busca da solucdo do problema aplicado. A
populacdo de um algoritmo genético paralelo (AGP) é dividida em sub-populagcdes

igualitariamente ao niimero de processadores disponiveis para rodar a aplicagdo.

5.2.2 Algoritmo 2 — AGP2 (AGB Paralelo com Comunicag¢do)

Este algoritmo € andlogo ao AGP1, diferindo em apenas um aspecto. O AGP2
realiza uma migracdo da melhor solucdo de um determinado processador entre os
demais processadores a cada 25 geracdes. O processador Mestre € responsdvel pela
andlise e propagacdo destas solugdes, além de realizar tarefas computacionais referentes
ao algoritmo evolutivo.

Os processos escravos ao receberem a melhor solugdo propagada pelo mestre,

passam a gerar seus descendentes a partir desta nova informacao.

5.2.3 Algoritmo 3 - AGP3 (AG Paralelo sem Comunicacao)

Para esta versdo, utilizamos como algoritmo base o algoritmo seqiiencial AG e a

estratégia de paralelismo aplicada é a mesma aplicada ao AGP1.

5.2.4 Algoritmo 4 - AGP4 (AG Paralelo com Comunicag¢ao)

Esta versdo faz uso do AG, mas com comunicagdo entre os processadores. A

estratégia de paralelismo empregada é a do AGP2.
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5.2.5 Algoritmo 5 - AGPS5 (AG + BL Paralelo sem
Comunicagao)

Este algoritmo paralelo incorpora os médulos AG com mddulos de busca local,
utilizado em AG+BL. Cada processador atua em um subconjunto da populacgio,
utilizando as mesmas estratégias do algoritmo seqiiencial AG+BL. O modelo de

paralelismo empregado € idéntico ao usado no algoritmo AGP1.

5.2.6 Algoritmo 6 — AGP6 (AG + BL Paralelo com
Comunicagao)

Esta versdo € andloga ao AGP5, mas neste caso, os processadores se comunicam

migrando as melhores solugdes, como descrito no modelo AGP2.

5.2.7 Algoritmo 7- AGP7 (AG+BL+MD Paralelo sem
Comunicagao)

Este modelo € a versao paralela do AG+BL+MD sem comunicagdo. A estratégia
de paralelismo empregada permite que cada processador propague sua melhor solucio

aos demais processadores, ao atingir o fim da sua computacao.

5.2.8 Algoritmo 8— AGP8 (AG+BL+MD Paralelo com
Comunicagao)

Este modelo é a versdo paralela com comunicacio do algoritmo AG+BL+MD.
A estratégia de comunicacdo permite que a cada 25 geracOes, um processador ao
constatar que houve melhoria na qualidade de solucdo obtida até o momento, propague a
nova solugcdo encontrada para os demais processadores. Como neste modelo s6 ha
propagacdo quando ocorre melhoria, o nimero de mensagens recebidas é varidvel e,

portanto, houve a necessidade de implementar um algoritmo de terminagao.
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No algoritmo de terminagdo, cada processador possui um vetor que retrata os
estados dos processos envolvidos. Cada elemento deste vetor indica se o processo
atingiu o estado de terminag¢do local ou ndo. Inicialmente todas as entradas sdo
preenchidas com zero (0), indicando que nenhum processo terminou sua computagio. A
medida que alguns processos vao terminando sua computagao local, eles alteram o valor
correspondente a sua entrada no vetor de estados, colocando o valor de tempo
computacional consumido por ele. Em seguida, ele propaga uma mensagem aos
vizinhos com o valor do tempo computacional transcorrido desde o inicio da sua
execucdo. Cada processo ao receber a mensagem de terminacdo, atualiza a entrada do
processo remetente com o valor do tempo computacional enviada por ele. Ao final,
quando todas as entradas estiverem preenchidas com valores diferentes de zero (0), a

aplicagdo € finalizada.
5.3 Exemplo de execugao

Para ilustrar o funcionamento dos algoritmos propostos na resolu¢do do
problema RUMP, elaboramos um programa denominado TRUMPS (Trace Route for
Unit Mobile Piston System).

Tomamos como exemplo, o grafo da Figura 2.2 que retrata um campo petrolifero
(ficticio) com 7 pogos.  Cada aresta possui um peso associado, que representa a
distincia entre os pocos e o tempo para percorrer a estrada de um pogo ao outro. O
algoritmo armazena o grafo em uma matriz de distancias de maneira simétrica.

Para generalizar o emprego do TRUMPS, torna-se necessdrio converter este
grafo direcionado para um grafo completo e ndo direcionado de distdncias minimas. Isto
¢ feito aplicando-se o algoritmo de Dijkstra [30] onde, a transformacdo do grafo
direcionado para o grafo ndo direcionado completo, conta com a introdu¢do de uma
aresta do poco de destino para o po¢o de origem com o mesmo peso da aresta do pogo
de origem para o poco de destino. A matriz de distancia do grafo resultante sdo

mostrados na Figura 5.1 e Tabela 5.1.
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Pocos ETO 1 2 3 4 5 6 7

ETO 0 15 65 140 17 66 48 79
1 15 0 80 125 32 81 63 94
2 65 80 0 115 48 35 17 48
3 140 125 115 0 157 150 132 163
4 14 32 48 157 0 49 31 62
5 66 81 35 150 49 0 18 13
6 48 63 17 132 31 18 0 31
7 79 94 48 163 62 13 31 0

Tabela 5.1: Matriz de distancia associado ao grafo da figura 5.1

A partir da tabela 5.1, podemos calcular o tempo e a distincia gastos numa dada

trajetoria. Nesta fase, uma populacdo de individuos € criada e analisada.
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A populacdo é definida como uma matriz de ndmero de linhas igual a um
parametro de entrada. A cada gene, ou seja, a cada elemento da matriz € atribuido um
inteiro ndo negativo que recebe o valor zero (0) quando o poco ndo participa da solugéo
e um valor positivo e inteiro, em caso contrdrio, onde o inteiro representa 0 pogo a ser
visitado na rota codificada dentro do individuo.

Vejamos o exemplo abaixo. Considere o individuo segundo a representagdao

abaixo, que pode ser uma linha qualquer da matriz de populacio.

Esta representac@o indica que o pogo 0 € a origem, o poco 6 é o 1° poco a ser
visitado, o pogo 2 € o 2° poco a ser visitado, o poco 1 € o 3° poco a ser visitado, o poco 3
€ 0 4° poco a ser visitado, o pogo 4 € o 5° poco a ser visitado.

Este individuo define a seguinte rota: ETO-6-2-1-3-4-ETO

A aptiddo do individuo pode ser calculada percorrendo-se a rota, e somando os
valores dos tempos intermedidrios entre cada um dos segmentos que estdo presentes em
uma rota. Todos os individuos que atingirem uma soma superior a 480 minutos serdo
descartados e, portanto, serdo considerados como solucdes invidveis para o problema.

Para o individuo, da representagcdo acima, o somatério dos valores € igual a 441,
o que significa que a rota serd percorrida em 441 minutos e a distancia serd de 441 km.

O volume de dleo coletado pode ser obtido pelo somatdrio dos volumes de cada
poco visitado no percurso. Para este individuo, o custo coletado foi 0+6+4.5+4+5+5+0
=24.50 m®. Um vetor de pocos contém as informacgdes sobre a capacidade de cada um
dos pogos. Neste algoritmo néo é considerado o tempo de montagem e desmontagem do

equipamento da UMP em cada pogo da rota.
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Capitulo 6 - Resultados Computacionais

Os algoritmos aqui propostos foram avaliados em testes computacionais com até
1000 vértices e os resultados computacionais obtidos sdo muito promissores; mostrando
que os procedimentos propostos podem obter solucdes de boas qualidades em tempos

computacionais razoaveis.

Em nossos testes foram levados em consideracao os seguintes parametros:
- O numero de Geracdes foi de 500 iteracdes;

- O tamanho da populacao foi de 200 individuos;

A taxa de reproducio foi de 90% de reproducio (heuristica utilizada em cada versdo)

e 10% por mutacgdo;

O tamanho da Populagio Elite foi de 5 individuos;

A taxa de execug@o para o médulo de MD foi de 30% dos individuos alterados no

conjunto elite;

A saturagd@o da folha da arvore hash no algoritmo de minera¢do de dados (MD) foi

de 500;

A ordem da drvore hash no algoritmo de MD: 50;

O suporte no algoritmo de MD: 40%;
- A taxa de execucdo para modulo de Busca Local: 5% de alteragdo do volume

coletado pelo individuo best (melhor solugdo gerado até o momento pelo AG);

Os resultados computacionais extraidos foram baseados em dois objetivos:
.. 3
- Maximizar o volume coletado (m”);

- Manter o tempo de processamento a um nivel sustentivel (segundos);

Para atingir nossos dois objetivos, descritos no capitulo anterior, dividimos em
duas frentes os testes computacionais a serem realizados.

A primeira frente procura maximizar a extracdo do volume de petrdleo. Os
testes foram efetuados num processador AMD ATHLON XP 1900 - 1.6GHz; Sistema
Operacional: Windows 2000 Server; 1 GB de meméria RAM DDR.
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Para realizar os testes, foram projetadas dez instincias do problema RUMP com
50, 70, 100, 120, 300, 500 e 1000 pocos, totalizando com isto 70 instincias. O tempo
maximo de uma trajetdria foi fixado em 480 minutos. Os resultados foram expressos em
forma de tabelas e graficos, onde cada célula representa o valor de volume ou tempo
médio obtido nas 10 execucdes de cada um dos 7 problemas testes.

A outra frente procura reduzir o tempo de processamento consumido pelos
algoritmos seqiienciais. Para isto, utilizou-se um Cluster de 32 processadores do tipo
THIN (RS 6000) mod. 390, AIX 4.1.5, com 256 MB RAM, desempenho de 266
MFlops. Todos os algoritmos seqiienciais e paralelos executados nesta segunda bateria
de testes foram executados em modo exclusivo, usando a biblioteca MPI.

Nesta bateria de testes, foram utilizados os mesmos cinco primeiros problemas
testes com 50, 70, 100 e 120 pocos descritos anteriormente. O tempo maximo para a
trajetéria de uma rota permaneceu em 480 minutos, mas a distancia (tempo) entre os
pocos variou em cada uma das instincias aqui testadas. As versdes AGB, AG e
AG+BL+MD foram executadas em 4 e 8 processadores, enquanto que a AG+BL
envolveu o uso de 4, 8, e 16 processadores. Esta limitagdo no nimero de processadores
utilizados deveu-se as dificuldades por nds encontradas para efetuar estes testes
computacionais. Os resultados médios de cada instincia em relacdo ao tempo
despendido bem como em relacdo a média dos valores da fungdo objetivo sdo mostrados
nas tabelas e gréificos das proximas se¢des.

Todos os algoritmos aqui propostos foram implementados na linguagem C

(padrao ANSI). O algoritmo Apriori utilizado foi desenvolvido em [68].
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6.1 Resultados de Algoritmos Seqiienciais

As figuras 6.1 a 6.7 mostram que o algoritmo AG+BL+MD obtém as melhores
solugdes em todas as instancias. As versdes AG e AG+BL aparecem com desempenho
praticamente igual em segundo lugar, seguido da versdo basica AGB que obteve as
piores solugdes. Em relagdo ao desempenho do AG e AG+BL, a similaridade nas suas
solugdes se deve provavelmente a um desempenho do operador heuristico VMP que, na
maioria das vezes, jd encontra 6timos locais no seu processo de busca e com isso, a
presenca do mddulo BL fica praticamente desnecessdria. Quanto ao fato do AG muitas
vezes obter solucdes melhores que o AG+BL, isso se deve as escolhas aleatérias num
AG, ou seja, um mesmo AG executado 2 vezes pode produzir solugdes totalmente
distintas.

Este foi o principal motivo para, em cada problema teste com determinada
dimensdo, gerarmos 10 instdncias aleatoriamente deste problema. Outro aspecto que
podemos notar €, que a medida em que as dimensdes crescem, a superioridade da versdo
com minera¢do de dados fica mais evidente quando comparada com o desempenho das
demais versoes anteriores.

Podemos observar que os grafos das 5 primeiras instancias (até 300 pogos)
tiveram uma coleta maior do que as instancias de 6 a 10. Isto acontece porque os grafos
gerados para as instincias de 1 a 5 apresentam custos menores entre pogos de origem e

pocos de destino.
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Comparativo de Volume - 50 Pocos

Instancias

250
~ 200 -
E OAGB
° 150 - mAG
5 100 mAGHEL
(o]
2 OAG+BL+MD
O,
N9 e 9 o A @ 9,0
I R R I MR R OG- N
Instéancias
Figura 6.1: Solucdes para instancias de 50 vértices.
Comparativo de Volume - 70 Pocos
400
350
«?E‘ 300 - OAGB
< 250
o B AG
g 200
5 150 | B AG+BL
2 100 - 0 AG+BL+MD
50 -
O,
N9 e 9 o A @ 9 ,O
D7 AR AT AR D AR A A A o

Figura 6.2: Solucdes para instancias de70 vértices.
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Comparativo de Volume - 100 Pocos

Instancias

600
__ 500 -
E 400 | OAGB
EAG
g 300 -
3 500 B AG+BL
Q 0OAG+BL+MD
0 i
Y 5 % B o A 9,0
M O I S N R
Instancias
Figura 6.3: Solucdes para instancias de 100 vértices.
Comparativo de Volume - 120 Pocos
700
600 -
“g 500 OAGB
© 400 - HAG
§ 300 | WAG+BL
S 200 OAG+BL+MD
100 -
O i
\(19

Figura 6.4: Solucdes para instancias de 120 vértices.
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Comparativo de Volume - 300 Pocos

1200
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E 800 | WAGE
° BAG
g 600 -
3 40 mAG+BL
2 OAG+BL+MD
200 -
O i
N9 s x5 o A 9 O
NP SIS P N R S %QB/%QQ/
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Figura 6.5: Solucgdes para instancias de 300 vértices.
Comparativo de Volume - 500 Pocos
500
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o
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Instancias

Figura 6.6: Solucdes para instancias de 500 vértices.
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Volume (m®)

Comparativo de Volume - 1000 Pocos

OAGB

BAG

B AG+BL

I |OAG+BL+MD

Instancias

Figura 6.7: Solucdes para instancias de 1000 vértices.
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Na Tabela 6.1, mostramos para cada instancia, a “distncia” entre a solucdo de

cada algoritmo em relagdo a melhor solucdo obtida para a instancia, considerando todos

os algoritmos. O valor de cada célula corresponde a diferenga percentual entre a melhor

solugdo, considerando todos os algoritmos.

Volume 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AGBASICO_50 29.14] 29.57| 28.71] 28.58 29.78] 55.27] 5481 47.17] 61.18] 457
AG_50 0 0 0 0 0 2| 169 1.76) 533 5.68
AGBL_50 0 0 0 0 0 255 302 227 544 586
AGBLMD_50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AGBASICO_70 3031 29.42| 30.51] 29.17| 29.85| 50.51| 5329 47.87] 51.34] 46.46
AG_70 0 0 0 o 01 1059 627 757 766 835
AGBL_70 0 0 0 0 0 1041 665 7.18] 9.19 7.48
AGBLMD_70 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AGBASICO 100 |30.97] 30.94] 32.44| 28.55| 24.95| 4892 4881 49.14] 50.61| 42.41
AG_100 0 0 of 0.9 088 573 1174 854 15.19 12.06
AGBL_100 0 0 of 02 126 7.6 1057 9.9 13.98 122
AGBLMD_100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AGBASICO_120  |32.54] 32.92] 29.99 21.85| 20.65 51.21] 52.17| 5048 50.34] 47.88
AG_120 of 028 076 282 1.83 1425 2134 1553 1827 1435
AGBL_120 of 0.6 09 32 205 13.14] 2176 16.64] 16.64] 13.71
AGBLMD_120 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AGBASICO 300 |19.27] 222/ 21.23] 2538 27.01] 4955 4994 515 50.52[ 50.06
AG_300 12.16|  15.3] 14.19] 17.19] 18.29| 24.21] 25.8] 26.98 26.84] 26.58
AGBL_300 12.79] 1535 14.08 17.51] 17.84] 24.22] 26.13] 26.96| 27.75| 26.4
AGBLMD_300 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AGBASICO 500 |41.08] 41.07] 49.81] 4041 442 51.58) 4859 49.79] 47.15| 40.29
AG_500 2974 27.1| 31.21] 2332 29.35| 29.17] 32.85 24.79| 27.88| 29.71
AGBL_500 30.57] 27.87 | 30.46 | 22.97 | 28.7 | 28.68 | 32.27 | 23.54 | 28.07 | 30.74
AGBLMD_500 o o 0 0 0 0 0 0 0 0

AGBASICO 1000 | 47.3| 48.82] 39.43] 4579 49.73| 43.59| 4535 41.37] 49.73| 50.84
AG_1000 33.19  25.2| 3126 299 32.68 31.68] 30.17] 27.42] 28.41 33.94
AGBL_1000 33.58 24.48 | 29.24 | 29.97 | 32.98 | 30.67 | 30.9 | 27.07 | 28.38 | 33.73
AGBLMD_1000 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela 6.1: Resultados comparativos entre as médias das solugdes obtidas por cada algoritmo seqiiencial.

Em outra andlise, percebemos que o médulo de mineragdo de dados interferiu no

tempo total execucdo do algoritmo evolutivo.

As figuras 6.8 a 6.14 refletem a

comparagdo de tempo total de processamento entre as versdes dos AGs. O tempo

computacional é expresso em segundos (s).

65




Pelos resultados das figuras 6.8 a4 6.14 notamos que a melhora obtida pela versdo
AG+BL+MD possui seu preco, ou seja, a contrapartida desta versdao, € um aumento do
tempo computacional exigido que foi em média 113% maior que na versio AGB;

33.07% maior que na versdo AG; 33.90% maior que na versio AG+BL.

Tempo de execucao - 50 Pocos
@ OAGB
T EAG
d?.; B AG+BL
n O0AG+BL+MD
Q> Q(/b Q(} QB‘ QC/D qus Q//\ Q(? Q? D
(9 (9 5 5 (9 5 5 5 5 87
Instancias
Figura 6.8: Tempo de execugdo para 50 vértices.
Tempo de execucao - 70 Pocos
60
@ OAGB
T EAG
d?.; B AG+BL
n |:| OAG+BL+MD

N 9Y s 5 o A R 9
D7 DT AT AT AR D AR AR AR o

Instancias

Figura 6.9: Tempo de execugdo para 70 vértices.
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Tempo de execucao - 100 Pocos

250 =
200
@ OAGB
2 150 EAG
> 100 mAG+BL
n
50 - OAG+BL+MD
0 i
o oF o & o2 2 o2 o ¥
NN N I SR R O NN
Instancias
Figura 6.10: Tempo de execucdo para 100 vértices.
Tempo de execucao - 120 Pocos
400
350 =
g 300 OAGB
B 250 mAG
S 200 -
? 100 - O0AG+BL+MD
50
0 i
S 2. T S - S S S T SRR
R R I I S IR O D7
Instancias

Figura 6.11: Tempo de execucdo para 120 vértices.
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Segundos

Tempo de execucao - 300 Pocos

OAGB

BAG

B AG+BL
OAG+BL+MD

Instancias

Figura 6.12: Tempo de execucdo para 300 vértices.

Segundos

Tempo de execucao - 500 Pocos

OAGB

BEAG

B AG+BL
OAG+BL+MD

Q{}/ Q? 63‘ Q(? Qg) Q//\ QCP N
LR R RO R S U i

Instancias

Figura 6.13: Tempo de execucdo para 500 vértices.
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Tempo de execugao - 1000 Pocos
100000
2 80000 - B AGB
S 60000 - mAG
> 40000 | mAG+BL
7]
20000 | OAG+BL+MD
0 - L
Q> Q(} Q(/b QE‘ Q? Q/) Q/> 3) Q(/)J O
S S ES \QQQ/
Instancias

Figura 6.14: Tempo de execugdo para 1000 vértices.

Para tratar da questdo de tentar manter a qualidade, mas reduzir os tempos
computacionais exigidos, versdes paralelas foram implementadas e os resultados

computacionais sdo mostrados a seguir.

6.2 Resultados dos Algoritmos Paralelos

Nesta segunda bateria de testes computacionais, realizamos testes com 50, 70,
100 e 120 vértices e cada um deles foi executado em 4, 8 e 16 processadores para as
versdes com AG +BL; 4 e 8 processadores para AGB, AG e AG+BL+MD. Para manter
a confiabilidade do nosso teste, executamos a versdo seqiiencial de cada um dos
problemas descritos acima nesta mdquina paralela, de modo a obter o speed up e a

eficiéncia deste tipo de aplicacdo.
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O speed up consiste em um pardmetro utilizado na medicdo da aceleracdo
proporcionada pelos algoritmos paralelos quando comparamos com suas versdes
seqlienciais e a eficiéncia mede a fracao média de tempo ao longo do qual cada processo
permanece em efetiva execug¢do. Desta forma, poderiamos definir o Speed up e a

Eficiéncia como sendo:

Speed up (P) = tempo_seqiiencial / tempo_paralelo(P)
e
Eficiéncia (P) = Speed up (P) / P, onde:
tempo_seqiiencial é o tempo computacional do algoritmo
seqiiencial gasto no sistema distribuido; tempo_paralelo € o tempo
computacional consumido pela versdo paralela; e P € o ndmero de

processadores empregados.

Propomos neste trabalho, oito versdes de algoritmos genéticos paralelos (AGP),

que chamaremos de AGP1, AGP2, AGP3, AGP4, AGPS5, AGP6, AGP7 e AGPS.

Algoritmo Seqiiencial Comunicacao
AGP1 AGB Nao
AGP2 AGB Sim
AGP3 AG Nao
AGP4 AG Sim
AGP5 AG+BL Nao
AGP6 AG+BL Sim
AGP7 AG+BL+MD Nao
AGPS8 AG+BL+MD Sim

Tabela 6.2: Descricdo dos algoritmos Paralelos

Como mostrado na Tabela 6.2, as versdes AGP1, AGP3 e AGPS5 se caracterizam
por ser uma extensdo do algoritmo evolutivo seqiiencial convertido para executar em

ambientes paralelos e, portanto, chamaremos de AGP sem comunicacio.
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O AGP sem comunicagdo divide a populacdo de individuos entre os
processadores e, portanto, cada um trabalha com uma quantidade menor de individuos,
possibilitando uma melhor performance e rapidez.

A versdo paralela com comunicacdo (AGP2, AGP4 e AGP6), troca as melhores
solucdes em determinadas geracdes, a fim de obter uma melhor convergéncia sobre a
solug@o do problema RUMP. Cada processo ao receber uma informagdo passa a gerar
descendentes a partir dela, objetivando atingir solu¢cdes mais promissoras em um tempo
computacional menor. A cada 25 geragdes, cada um dos processadores escravos envia a
sua melhor solucdo para o processador mestre, que decide qual delas € a melhor global.
Com base nesta decis@o, o mestre propaga a melhor solugdo global para os demais
processadores que passam a gerar descendentes mais qualificados. Ja as versdes AGP 7
e AGP8 adotaram um modelo descentralizado de migra¢do de individuos entre um
processador e outro, ou seja, a cada 25 iteracdes, se houver melhoria na melhor solugio
cada processo envia esta melhor solu¢do para cada um dos seus vizinhos, no caso todos
0s outros processos. (conforme descrito na se¢ao 5.2.8).

Podemos notar através das figuras 6.15 a 6.22 que ndo existe uma diferenca
gritante de speed up e eficiéncia em relacdo as versdes com comunicagdo e sem
comunicacdo entre os processadores, se compararmos com as versdes AGB, AG,
AG+BL, AG+BL+MD. No entanto, o speed up e a eficiéncia dos processadores vao
diminuindo a medida que a instdncia aumenta de tamanho. Outro ponto importante é
que para uma mesma instancia, o fato de dobrar o nimero de processadores ndo significa
que o speed up ou a eficiéncia tenham seus valores alterados na mesma proporgao.

Para maiores detalhes sobre os speed ups e as eficiéncias encontradas em cada

algoritmo, consulte apéndice “A”, no capitulo 9.
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Figura 6.15: Speed up médio de AGB.
AGB
0.7
o 0.6
S
‘0
=
«© OAGP 1
2 BWAGP 2
@
S
w

Figura 6.16: Eficiéncia Média de AGB.
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Speed up Médio

AG

6.00

5.00

4.00
3.00 A
2.00 -
1.00 -
0.00 -

Iﬂhﬂnu

50_4P 50 8P 70_4P 70_8P 100_4P 100_8P 120_4P 120_8P

Pocos_Processadores

OAGP 3
BAGP 4

Figura 6.17: Speed up Médio do AG.
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Figura 6.18: Eficiéncia Média de AG.
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Figura 6.19: Speed up Médio de AG+BL.
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Figura 6.20: Eficiéncia Média de AG+BL.
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Speed up Médio
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Figura 6.21: Speed up Médio de AG+BL+MD.
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Figura 6.22: Eficiéncia Média de AG+BL+MD.
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Ainda com base nos graficos podemos notar que o TRUMPS nio alcancou um
speed up linear. Um speed up é considerado linear quando é igual ao nimero de
processos empregados, portanto essa igualdade ndo aconteceu. O speed up nio linear
acontece, devido a uma parte do algoritmo que nao foi paralelizada e também por causa
do tempo gasto pela comunicacdo entre os processos. Esta fase é a responsdvel pela
entrada de dados do algoritmo: inicializa¢do do algoritmo, leitura do grafo, leitura das
informagdes sobre os pogos, conversdo do grafo em grafo completo, inicializacdo do
genético, e chamaremos de Fase 1.

A inicializag@o do algoritmo realiza atribui¢des as estruturas de armazenamento
que serdo utilizadas no decorrer do algoritmo que sdo: matriz de distancias, LA (Lista
de adjacéncia), LRC (Lista Restrita de Candidatos) e LC (Lista de Candidatos). Em
seguida o algoritmo realiza a entrada de dados propriamente dita, ou seja, a leitura do
grafo e as informagdes sobre o0s pogos sdo realizadas. Numa etapa seguinte, o grafo lido
¢ transformado em um grafo completo a fim de simplificar os célculos a serem
realizados pelos AGs. Numa outra etapa, o algoritmo genético € preparado para iniciar
sua execugdo, ou seja, as estruturas “vetor de individuos” e ‘“vetor de aptiddo” sdo
inicializadas.

Apéds esta fase, o processamento do algoritmo genético se inicia, buscando
solugdes promissoras, utilizando as heuristicas envolvidas em cada versdo. Esta nova
fase chamaremos de Fase 2 da aplicacgao.

A Fase 2, foi paralelizada. E esta sim, tem um speed up quase linear, devido ao
paralelismo intrinseco dos AGs. Tanto o speed up quanto a efici€éncia se mantém a taxas
constantes independente do nimero de pogos envolvidos em cada instincia, conforme

comprovado através da figuras 6.23 a 6.30.
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Speed up médio

Comparativo mestre_escravo - Fase 2
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Figura 6.23: Comparativo de speed up médio (exceto AGP7 e AGPS).

Eficiéncia média
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Figura 6.24: Comparativo de Eficiéncia média (exceto AGP7 e AGPS).
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Speed up médio

Comparativo mestre_escravo - Fase 2
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Figura 6.25: Comparativo de speed up (exceto AGP7 e AGP8).
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Figura 6.26: Comparativo de Eficiéncia média (exceto AGP7 e AGPS).
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Comparativo mestre_escravo - Fase 2
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Figura 6.27: Comparativo de speed up médio (exceto AGP7 e AGPS).
Comparativo mestre_escravo - Fase 2
1 _
0.9
s 0.8 1
-E 0.7 1
« 82 1] O Sem comunicagéo
E 04 H B Com comunicag&o
2 0.3 A
w 0.2 4
0.1 H
o H
Q Q Q Q Q < Q Q Q Q
& o oF oF o7 oF oF o ? o
RO ORI SR M EIROMIROSEIRN

Instancias / Processadores

Figura 6.28: Comparativo de Eficiéncia (exceto AGP7 e AGPS).
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Comparativo mestre_escravo - Fase 2
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Figura 6.29: Comparativo de speed up (exceto AGP7 e AGP8).
Comparativo mestre_escravo - Fase 2
1
0.9
% 0.8
~uE> 0.7 H
© gg 1] O Sem comunicag&o
<§ 0:4 . B Com comunicagio
;g 0.3
w 0.2 1
0.1
0 4
Q NS Q Q R Q Q Q Q S
> 85 oF oF o7 oF 58 5% o7 o7

Instancias / Processadores

Figura 6.30: Comparativo de Eficiéncia (exceto AGP7 e AGPS).
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Para ilustrar melhor esta situag@o, suponha que um algoritmo seqiiencial levou
60 segundos de execucdo total. Suponhamos que a Fase 1 consumiu 20 segundos,
enquanto que a Fase 2 consumiu 40 segundos. Se este algoritmo for executado em uma
maquina com quatro processadores, o tempo total de execucdo nesta miquina seria:
tempo = 20 + 40 / 4 = 30 segundos. Generalizando, poderiamos determinar o tempo

computacional em paralelo de uma aplicagdo, como sendo, aproximadamente:

Tempo Paralelo Total = Tempo_Seqiiencial (Fase 1) + (Tempo_Seqiiencial (Fase 2) / P),

onde Tempo_Seqiiencial (Fase 1) representa o tempo consumido pelo algoritmo durante
a Fase 1, Tempo_Seqiiencial (Fase 2) € o tempo consumido durante a Fase 2 e P € o
numero de processadores empregados.

Outro fator importante notado por este estudo, em relacdio ao tempo
computacional total do algoritmo, foi que o speed up vai diminuindo a medida que o
problema aumenta de tamanho. Isto se deve ao aumento de tempo da Fase 1 em relacdo
ao tempo total de execugd@o do algoritmo para instancias grandes.

Os grificos 6.31 a 6.36 comprovam esta tendéncia. A medida que, mais pogos
estdo presentes em um campo petrolifero, maior serd o tempo da Fase 1 (ndo
paralelizada). O tempo de Fase 1 cresce exponencialmente, independentemente da

varia¢do do nimero de geracdes e populacao.

500 Geracoes X 200 Populacées Tendéncia da Fase 1
g 200 W Fase 2 g 100
P JEEEEE e P A
g 50 | 70 | 100 | 120 | 300 § .”/‘//
& |mFase2|92.3|86580.3 69.3| 15.3 & o =
mFase1|7.73|13.5/19.7|30.7| 84.7 50 70 100 120 300

Pocos Pocos

Figura 6.31: Percentual de tempo das Fases 1 e 2  Figura 6.32: Tempo na Fase 1 para diferentes instancias.

em diferentes instincias do RUMP.
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Figura 6.33: Percentual de tempo das Fases 1 e 2

em diferentes instincias do RUMP.

Figura 6.34: Tempo na Fase 1 para diferentes instincias.
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Figura 6.35: Percentual de tempo das Fases 1 e 2

em diferentes instincias do RUMP.

Figura 6.36: Tempo na Fase 1 para diferentes instancias.

De maneira andloga, podemos realizar a mesma andlise para a versio com

moédulo de busca local e mineracdo de dados, conforme podemos observar na tabela 6.3.

Cada célula da tabela representa o resultado obtido, em temos percentuais, de anélises de

diferentes instincias, onde se procurou variar o nimero de geragdes e de individuos da

populacdo.
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AG+BL+MD 500 Geracoes 1000 Geracoes 500 Geracoes
200 Populacoes 200 Populacoes 400 Populacoes
Fase 1 Fase 2 Fase 1 Fase 2 Fase 1 Fase 2
50 Pocos 0 100 0 100 4 96
70 Pocos 4 96 4 96 2 98
100 Pocos 7.5 92.5 5 95 3 97
120 Pocos 13 87 7 93 5 95
300 Pocos 49 51 9 91 6 94

Tabela 6.3: Resultados percentuais das Fases 1 e 2 em relagdo ao tempo computacional total.

Nesta andlise, podemos notar que a Fase 2 das versdes AGP7 e AGP8 ¢ mais
extensa do que a das outras versdes. A diferenca percentual da Fase 1, em relagcdo a
Fase 2, diminui de acordo com o nimero de geracdes, com o tamanho da populagio e,
principalmente, com o nimero de vezes em que o médulo de mineragdo de dados foi
executado. Desta forma, o speed up alcancado por esta versdo foi superior as demais.
Para este caso, o speed up vai aumentando a medida que as instancias aumentam de
tamanho, conforme figuras 6.21 e 6.22. O motivo pelo qual isto acontece € que o tempo
consumido pela Fase 2 consegue compensar o aumento exponencial da Fase 1, ou seja,
AGP 7 e AGP8 se beneficiam mais com a paralelizacdo do algoritmo. Baseado neste
fator, a diferenca entre a versdo seqilencial que era muito grande para pequenas
instancias, vai diminuindo em relacdo a versdo paralela, a medida que, as instincias
aumentam de tamanho. Este fato torna estes algoritmos mais competitivos com relacao
as outras versdes quando utilizados para instincias grandes e, além disso, tornaram se as
duas melhores versdes em relacdo aos speed ups e eficiéncias. Fazendo uma andlise
comparativa entre as outras versdes, observarmos que para instancias maiores, o tempo
percentual da Fase 1 na versao do algoritmo com médulo de busca local e mineracdo de
dados € menor do que se comparado as outras versdes (figuras 6.31 & 6.36 e Tabela 6.3).
Isto se deve ao aumento significativo no tempo da Fase 2 deste algoritmo, fato que
contribuiu para um melhor desempenho e efici€éncia, em decorréncia da Fase 2 ter sido

paralelizada e a Fase 1 ndo paralelizada.
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A opc¢do de paralelizar o AGP7 e o AGP8 de forma descentralizada partiu de
observagdes a respeito de uma implementacio anterior destes algoritmos, onde foram
adotados os modelos mestres-escravos.

O fato da Fase 2 dos algoritmos AGP7 e AGPS8 (mestre-escravo) nao ser linear,
nos propiciou situacdes absurdas em que algumas instdncias do algoritmo paralelo
consumiam mais tempo do que as correspondentes executadas seqiiencialmente,
conforme podemos verificar nos graficos 6.37 a 6.40, fato que nos for¢ou a abandonar
este modelo.

O fatores que justificam consumo exagerado na Fase 2 do algoritmo AGP7 e
AGP8 mestre-escravo sdo:

1) Sabemos que neste modelo cada processador trabalha com uma sub-populacgio
diferente. Como a natureza do AG é produzir solugdes aleatdrias a partir de uma
solug¢do inicial, o ndmero de itfemsets gerados em cada execugdo do Apriori pode
ser diferente para cada processador.

2) Além disso, o numero de vezes que o Apriori € executado na aplicacdo (em cada
processador) pode variar bastante.

3) Alguns processadores que venham a terminar a mineragdo de dados, devem ficar
aguardando o término da computacdo dos demais processadores, a fim de receber
a melhor solucdo encontrada até o momento, ou seja, alguns processos mais
rapidos esperam algumas vezes, durante longos periodos, pelos processos mais

lentos.
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Tempo de Execucao - AG+BL+MD
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Figura 6.37: Tempo computacional entre versdes AG+BL+MD (mestre-escravo).
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Figura 6.38: Tempo computacional entre versdes AG+BL+MD (mestre-escravo).
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Tempo de Execucao - AG+BL+MD
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Figura 6.39: Tempo computacional entre versdes AG+BL+MD (mestre-escravo).
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Figura 6.40: Tempo computacional entre versdes AG+BL+MD (mestre-escravo).
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6.3 Comparagdo entre Resultados dos Algoritmos Seqiienciais e
Paralelos

Para melhor visualizacio dos tempos computacionais entre as versdes dos
algoritmos evolutivos, descrevemos, nas figuras seguintes, graficos comparativos dos
tempos computacionais entre versdes seqilenciais e paralelas dos algoritmos aqui
propostos.

Podemos observar através dos graficos 6.41 a 6.56 que a diferenca entre o tempo
seqiiencial e paralelo vai diminuindo a medida que a instincia do problema cresce, logo
o tempo do paralelismo cresce em relacdo ao aumento da instincia do problema.
Procurando generalizar a situagdo, podemos constatar que nao é vantajoso executar o
algoritmo paralelo para estas versdoes de AGs (exceto AGP7 e AGP8 descentralizados)
com instancias de tamanho muito grande, pois o tempo do algoritmo paralelo tende a se

aproximar do tempo seqiiencial.
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Figura 6.41: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP1 e AGP2 para 50 vértices.

87



Tempo de Execucdo - AGB
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Figura 6.42: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP1 e AGP2 para 70 vértices.
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Figura 6.43: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP1 e AGP2 para 100 vértices.
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Figura 6.44: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP1 e AGP2 para 120 vértices.
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Figura 6.45: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP3 e AGP4 para 50 vértices.
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Tempo de Execucao - AG
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Figura 6.46: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP3 e AGP4 para 70 vértices.
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Figura 6.47: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP3 e AGP4 para 100 vértices.
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Tempo de Execucao - AG
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Figura 6.48: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP3 e AGP4 para 120 vértices.
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Figura 6.49: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP5 e AGP6 para 50 vértices.
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Tempo de Execugédo - AG+BL
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Figura 6.50: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP5 e AGP6 para 70 vértices.
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Figura 6.51: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP5 e AGP6 para 100 vértices.
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Tempo de Execugédo - AG+BL
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Figura 6.52: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP5 e AGP6 para 120 vértices.
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Figura 6.53: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP7 e AGP8 para 50 vértices.
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Tempo de Execuc¢éo - AG+BL+MD
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Figura 6.54: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP7 e AGP8 para 70 vértices.
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Figura 6.55: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP7 e AGPS8 para 100 vértices.
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Figura 6.56: Comparativo de tempo entre seqiiencial, AGP7 e AGP8 para 120 vértices.

E possivel perceber, nas figuras 6.57 4 6.72, que se compararmos as versoes
paralelas com comunicacio e sem comunicagdo de cada versdo (no quesito qualidade de
solucdo), a versio AGP2 obtém a maior diferenca entre as solucdes encontradas (ndo
superior a 8%). Nas demais versdes, a variacdo ndo conseguiu melhorar e nem
prejudicar as solugdes encontradas, mantendo a variagdo da solucdo praticamente
estavel, por volta de 0,17%. Em uma segunda andlise que envolve comparagdo entre a
qualidade da solugdo seqiiencial e as solucdes paralelas encontradas, a variacdo foi
muito pequena em relacdo ao melhor das versdes paralelas com a versdao seqiiencial.
Praticamente, o algoritmo permaneceu estivel quanto a qualidade da solucdo

encontrada. A maior variagdo encontrada foi também na versdo AGB, onde este valor

ndo passou de 4% de melhoria.
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Figura 6.57: Comparativo de Volume entre AGB, AGP1 e AGP2.
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Figura 6.58: Comparativo de Volume entre AGB, AGP1 e AGP2.
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Figura 6.59: Comparativo de Volume entre AGB, AGP1 e AGP2.
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Figura 6.60: Comparativo de Volume entre AGB, AGP1 e AGP2.
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Comparativo de Volume - AG
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Figura 6.61: Comparativo de Volume entre AG, AGP3 e AGP4.
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Figura 6.62: Comparativo de Volume entre AG, AGP3 e AGP4.
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Figura 6.63: Comparativo de Volume entre AG, AGP3 e AGP4.
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Figura 6.64: Comparativo de Volume entre AG, AGP3 e AGP4.
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Comparativo de Volume - AG+BL
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Figura 6.65: Comparativo de Volume entre AG+BL, AGP5 e AGP6.
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Figura 6.66: Comparativo de Volume entre AG+BL, AGP5 e AGP6.
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Figura 6.67: Comparativo de Volume entre AG+BL, AGP5 e AGP6.
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Figura 6.68: Comparativo de Volume entre AG+BL, AGP5 e AGP6.
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Figura 6.71: Comparativo de Volume entre AG+BL+MD, AGP7 e AGPS.
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De acordo com o gréfico 6.73, os algoritmos paralelos AGP7 e AGP8 foram os
que mais se beneficiaram com o paralelismo tendo em vista o tempo computacional em
relacdo as demais versdes. Outro aspecto importante foi que ndo houve melhora do
tempo computacional quando aumentamos o nimero de processadores. Isto acontece,
pois nos nossos algoritmos o paralelismo sé é aplicado na Fase 2, portanto a eficiéncia
do algoritmo diminui 2 medida que o nimero de processadores empregados aumenta, ou
seja, cada processador ganha uma fatia de tempo menor da Fase 2 e, portanto, quanto
maior for o nimero de processadores utilizados, menor serd o tempo efetivo de execucio

de cada um deles na aplicacao.
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Figura 6.73: Comparacdo entre todas as versdes de AGs.

A figura 6.73 mostra a média do tempo obtido em todas as instdncias dos
seguintes algoritmos: SEQAGB (algoritmo AGB seqiiencial); AGPAGB (versoes
paralelas de AGB); SEQAG (algoritmo AG seqiiencial); AGPAG (versdes paralelas de
AG); SEQAGBL (algoritmo AG+BL seqiiencial); AGPAGBL (versdes paralelas de
AG+BL); SEQAGBLMD (algoritmo AG+BL+MD seqgiiencial); AGPAGBLMD
(versdes paralelas de AG+BL+MD).
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Capitulo 7 - Conclusoes

Com base nos resultados experimentais realizados, podemos concluir que a proposta
de incorporar médulos de mineracdo de dados num algoritmo evolutivo pode melhorar
consideravelmente o seu desempenho em relacdo a qualidade das solucdes geradas
principalmente em instincias com elevadas dimensdes. Isto pode ser justificado pelo
fato destes moédulos reduzirem significativamente a regido de busca em problemas
altamente combinatérios. Com isso, podemos melhorar a convergéncia do algoritmo
como também podemos, simultaneamente, permitir a exploracdo de 6timos locais de
melhor qualidade, aumentando com isso as chances de se atingir um 6timo global em
problemas de otimizagdo. Este algoritmo, entretanto, apresenta os maiores tempos de
execugao.

A contribui¢do da MD quanto a qualidade alcancada pelo AG+BL+MD superou em
mais de 100% o volume coletado pela versio AGB; e em mais de 60% em relagdo a
versao com busca local e AG.

O moédulo de busca local ndo teve uma contribuicdo tdo significativa quanto a
esperada. Isto provavelmente acontece por causa do emprego de heuristicas eficientes
como a VMP, que na maioria das vezes, consegue apresentar bons resultados e por isso,
o moédulo de busca local ndo se faz necessario.

Quanto ao aspecto do paralelismo, o algoritmo AG+BL+MD foi o que mais se
beneficiou com a paralelizacdo, apresentando os melhores resultados. Este fato o tornou
mais competitivo em relagdo as outras versdes, quando consideramos o tempo de
execucdo. Os AGPs com comunicacdo ndo apresentaram na média melhoria na
qualidade da solugdo em relagdo aos AGPs sem comunicagao.

Como sugestdo para trabalhos futuros podemos incluir os seguintes topicos: 1) Para
melhorar os algoritmos seqiienciais, podemos propor o refinamento do algoritmo
AG+BL+MD, para tornd-lo mais econdmico em relacdo ao tempo consumido, usando,
por exemplo, uma busca local mais leve e/ou a sua ativagdo em intervalos maiores,
principalmente quando o AG estiver utilizando operadores de reprodugdo eficientes,
como a heuristica VMP. Outro aspecto a ser considerado € limitar a aplicacdo dos
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padrdes obtidos pelo procedimento de MD a alguns individuos de uma populacdo ao
invés de aplicd-los em todos os individuos, como foi feito neste trabalho. Isso
possivelmente nos permitiria obter solugdes de qualidades similares as obtidas pelo
AG+BL+MD, mas com uma redu¢do maior nos tempos exigidos. 2) Para melhorar os
algoritmos paralelos com comunicagdo, poderiamos tentar obter melhores resultados
através do aumento do nimero de individuos migrados e o nimero de mensagens
trocadas entre os processadores. Isto, possivelmente, dard mais chance para que estes
individuos possam contribuir para a melhoria da solugéo final. Entretanto isto implicara
num aumento no tempo paralelo. Outra alternativa seria paralelizar a etapa conversio
do grafo para grafo completo, pois esta etapa seria a responsdvel pelos altos custos
computacionais da Fase 1. Desta maneira, possivelmente a efici€ncia obtida seria maior

e aproveitariamos melhor o paralelismo.
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Capitulo 9 — Apéndice “A”

Nas secOes seguintes deste capitulo, apresentamos os graficos comparativos de

Speed up e Eficiéncia de cada uma das versdes propostas neste trabalho.

9.1 Gréficos Speed up e Eficiéncia dos algoritmos AGP1 e AGP2.

As figuras a esquerda representam o speed up, e a direita, os graficos de
eficiéncia alcancados para cada um dos problemas executados em 4 e 8 processadores e
que foram obtidos através dos algoritmos AGP1 e AGP2.

A seguir apresentamos graficos comparativos de speed up e eficiéncia em

detalhes, obtidos por esta versao.
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Figura 9.25: Comparativo de Speed up entre versoes

Paralelas do AGB

Figura 9.26: Comparativo de Eficiéncia entre versdes
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9.2 Graéficos Speed up e Eficiéncia dos algoritmos AGP3 e AGP4.

As figuras a esquerda representam o speed up, e a direita, os gréficos de

eficiéncia alcangados para cada um dos problemas executados em 4 e 8 processadores e

que foram obtidos através dos algoritmos AGP3 e AGP4.
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9.3 Gréficos Speed up e Eficiéncia dos algoritmos AGP5 e AGP6.

As figuras a esquerda representam o speed up, e a direita, os gréficos de

eficiéncia alcangados para cada um dos problemas executados em 4, 8 e 16

processadores e que foram obtidos através dos algoritmos AGPS5 e AGP6.
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Figura 9.84: Comparativo de Eficiéncia entre versdes
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Figura 9.90: Comparativo de Eficiéncia entre versoes

Paralelas do AG + BL
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Figura 9.96: Comparativo de Eficiéncia entre versdes
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Figura 9.101: Comparativo de Speed up entre versoes

Paralelas do AG + BL
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Figura 9.108: Comparativo de Eficiéncia entre versoes
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Figura 9.120: Comparativo de Eficiéncia entre versdes
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9.4 Graficos Speed up e Eficiéncia dos algoritmos AGP7 e AGPS.

As figuras a esquerda representam o speed up, e a direita, os graficos de

eficiéncia alcangados para cada um dos problemas executados em 4 e 8 processadores e

que foram obtidos através dos algoritmos AGP7 e AGPS.

A seguir apresentamos graficos comparativos de speed up e eficiéncia em

detalhes, obtidos por esta versao.
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Figura 9.121:  Comparativo de Speed up entre Figura 9.122: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

versdes Paralelas do AG+BL+MD Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.123:  Comparativo de Speed up entre Figura 9.124: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

versdes Paralelas do AG+BL+MD Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.125: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.126: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.127: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.128: Comparativo de Eficiéncia entre versdes
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Figura 9.129: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.130: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD Paralelas do AG+BL+MD
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Eficiéncia
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Figura 9.131: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.132: Comparativo de Eficiéncia entre versdes
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Figura 9.133: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.134: Comparativo de Eficiéncia entre versdes
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Figura 9.135: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.136: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.137: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.138: Comparativo de Eficiéncia entre versdes
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Figura 9.139: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.140: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.141: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.142: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.143: Comparativo de Speed up entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD

Figura 9.144: Comparativo de Eficiéncia entre versoes

Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.145: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.146: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.147: Comparativo de Speed up entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD

Figura 9.148: Comparativo de Eficiéncia entre versoes

Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.149: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.150: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.151: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.152: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.153: Comparativo de Speed up entre versdes Figura 9.154: Comparativo de Eficiéncia entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.155: Comparativo de Speed up entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD

Figura 9.156: Comparativo de Eficiéncia entre versoes

Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.157: Comparativo de Speed up entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD

Figura 9.158: Comparativo de Eficiéncia entre versoes

Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.159: Comparativo de Speed up entre versdes

Paralelas do AG+BL+MD
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Figura 9.160: Comparativo de Eficiéncia entre versoes

Paralelas do AG+BL+MD



