Metaheuristica Hibrida GRASP-MD:
Novas Aplicacoes e Paralelizacao

Luis Filipe de Mello Santos

Dissertacao de Mestrado submetida ao Programa de Pés-Graduagao em Computacao
da Universidade Federal Fluminense como requisito parcial para a obtencao do titulo

de Mestre em Computacao.

Orientador: Alexandre Plastino de Carvalho

Co-orientadora: Simone de Lima Martins

Niteroi, Dezembro de 2006.



Metaheuristica Hibrida GRASP-MD: Novas Aplicacoes e Paralelizacao

Luis Filipe de Mello Santos

Dissertacao de Mestrado submetida ao
Programa de Po6s-Graduacao em Compu-
tacao da Universidade Federal Fluminense
como requisito parcial para a obten-

¢ao do titulo de Mestre em Computacgao.

Aprovada por:

Prof. Alexandre Plastino de Carvalho / IC-UFF (Presidente)

Profa. Simone de Lima Martins / IC-UFF

Prof. Célio Vinicius Neves de Albuquerque / IC-UFF

Prof. Eduardo Uchoa Barboza / TEP-UFF

Prof. Geraldo Robson Mateus / DCC-UFMG

Nitero6i, Dezembro de 2006.



Agradecimentos

Esta é mais uma conquista em minha vida e, como todas as outras, nao teria
conseguido alcanca-la sozinho. Gostaria de agradecer, primeiro, a Deus, por sempre
me dar todas as condigoes que eu preciso para realizar meus objetivos. Também
gostaria de agradecer & minha familia, que nao tenho divida de que é a melhor que
eu poderia ter. Obrigado pela dedicacgao e carinho que sempre tiveram comigo, pela

educacao que me deram e por terem me ensinado a ter carater.

Gostaria de agradecer também aos meus orientadores, Alexandre Plastino e Si-
mone Martins, pela oportunidade que me deram. A realizacao desta dissertacao foi
muito facilitada devido ao bom ambiente de trabalho que me proporcionaram. Além
disso, durante este periodo que trabalhamos juntos, aprendi e amadureci muito.
Gostaria de agradecer também ao professor Célio Albuquerque, que contribuiu di-

retamente e de forma valiosa em parte da realizagao deste trabalho.

Também devo agradecer a CAPES (Coordenagao de Aperfeigopamento de Pessoal
de Nivel Superior) pelo apoio financeiro, que foi muito 1til para a realizagdo dos meus

estudos.

Eu devo um agradecimento especial para minha esposa, Renata, que é uma
pessoa doce, boa, esperta, inteligente e que merece muito sucesso. Obrigado pela
companhia, pelos momentos felizes e pela enorme disposicao que sempre tem para

me ajudar em tudo que fago.

Enfim, quero agradecer a todos que contribuiram e me ajudaram de alguma

forma na preparacao desta dissertacao. Muito obrigado!

i
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Metaheuristicas representam uma importante ferramenta para obtenc¢ao de solu-
¢coes de qualidade e em tempo vidvel para problemas computacionalmente intraté-
veis. Pesquisas demonstraram que a hibridizacao destes métodos com outras técnicas
tem o potencial de melhorar o desempenho e robustez dos mesmos. Recentemente,
foi proposta uma versao hibrida da metaheuristica GRASP que incorpora técnicas de
mineracao de dados, chamada GRASP-MD. A aplicacao deste método ao problema,

de empacotamento de conjuntos alcancou resultados promissores.

Nesta dissertacao, objetivou-se avaliar o desempenho do método GRASP-MD
para outros problemas de Otimizacao Combinatoria. Dois problemas foram abor-
dados: o problema da maximizacao da diversidade e o problema de replicacao de
servidores para transmissao multicast confiavel. Os resultados demonstraram que o
método é capaz de alcangar melhores solugdes que o GRASP original em tempos de

execucao significativamente menores.

A evolugao da tecnologia de computacao paralela e distribuida tem proporcio-
nado um sensivel aumento de poder computacional disponivel para aplicagoes. Ou-
tra contribuicao importante desta dissertacao é a avaliacao de implementagoes pa-
ralelas do método GRASP-MD. Foram desenvolvidas versoes paralelas da metaheu-
ristica hibrida para os dois problemas mencionados e os resultados experimentais
evidenciaram a escalabilidade do método em relacao a quantidade de processado-
res utilizados, especialmente quando uma estratégia dinamica de balanceamento de

carga ¢é realizada.
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Metaheuristics are among the most important tools for solving computationally
intractable problems efficiently. Previous research results demonstrated that the
hybridization of these methods with other techniques has the potential to improve
their performance and robustness. Recently, a hybrid version of the metaheuristic
GRASP that incorporates a data mining process, called DM-GRASP, was proposed.
The application of this method to the Set Packing Problem achieved promising

results.

One of the goals of this work was to evaluate the performance of DM-GRASP
in the context of other Combinatorial Optimization problems. Two problems were
considered: the maximum diversity problem and the problem of server replication
for reliable multicast transmission. The results demonstrated that the method is
capable of achieving better solutions than the original GRASP. In addition, the

execution times are significantly reduced.

The evolution of parallel and distributed computing technology provided a great
increase in computational power available to applications. Another contribution
of this work is the evaluation of parallel implementations of DM-GRASP. Parallel
versions of the hybrid metaheuristic were developed for both problems mentioned
earlier. Experimental results evidenced the method’s scalability in relation to the
number of processors used, especially when a dynamic load balancing strategy is

implemented.
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Capitulo 1

Introducao

Em Ciéncia da Computagao, problemas sao considerados intratéveis quando
nao se conhece algoritmo capaz de resolvé-los em tempo polinomial com relacao ao
tamanho da instancia deste problema. Neste contexto, algoritmos de complexidade
polinomial sao considerados eficientes, o que significa que o tempo de processamento

necessario para que eles alcancem a solu¢ao do problema é considerado toleravel.

Por serem considerados intrataveis, os problemas NP-Completos e NP-
Dificeis |21, 36| tém sido alvos de grande interesse por parte da comunidade ci-
entifica em computacao. Muito esforco tem sido dedicado na busca por algoritmos
viadveis para estes problemas. Véarias técnicas eficientes, apesar de nao exatas, fo-
ram propostas. Muitas delas especificas para determinados problemas, outras de
caracteristicas mais genéricas. Dentro destas tltimas se destaca o conjunto de mé-
todos conhecidos como metaheuristicas, que sao métodos de propodsito geral e que
j& alcancaram grande sucesso na obtencgao de solugoes 6timas, ou proximas a 6tima,

para muitos problemas intrataveis [48].

Dentre as metaheuristicas mais conhecidas se encontram: Busca Tabu [24,
25, 28], Algoritmos Genéticos ou Evolutivos [31, 35|, Simulated Annealing [38],
Variable Neighborhood Search 45|, Scatter Search [29], Colonias de Formigas [15],
Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP) [50], entre outras. Me-



taheuristicas, em geral, possuem principios basicos distintos. Por exemplo, os Algo-
ritmos Genéticos, criados por John Holland na década de 70 [35], sdo inspirados no
modelo de selecao natural proposto por Charles Darwin em meados do século XIX
para descrever a logica de sobrevivéncia das espécies. Colonias de Formigas, por
outro lado, sao inspirados na forma de cooperagao com a qual formigas encontram

o caminho até seus alimentos.

Metaheuristicas criadas a partir da combinacao de técnicas diferentes, co-
nhecidas como metaheuristicas hibridas, tém recebido atencao especial. Esta com-
binacao tem o potencial de explorar as boas caracteristicas das técnicas envolvidas
e, a0 mesmo tempo, amortizar possiveis pontos fracos das técnicas, fazendo com que
os métodos resultantes sejam mais robustos. Diversas metaheuristicas hibridas ja
foram propostas, sendo, em geral, resultantes da combinacao entre metaheuristicas
classicas [59]. Porém, também foram propostas metaheuristicas hibridas que inte-
gram uma metaheuristica classica com outros tipos de técnicas. Um destes métodos,
recentemente proposto e objeto de estudo deste trabalho, ¢ o GRASP hibrido com
mineragao de dados [53, 54, 55|, denominado GRASP-MD.

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) |50] é uma me-
taheuristica que ja foi aplicada com sucesso a diversos problemas [19]. Neste método,
a busca por solucoes é feita através de um processo iterativo, no qual cada iteracao
é composta de duas fases: construcao e busca local. Na fase de construcao, uma
solugao completa é gerada. Esta solugao nao representa garantidamente um 6timo
local, o que serve de motivacao para a realizacao da fase seguinte. Na fase de busca
local, a vizinhaca desta solucao é explorada até que se obtenha uma solucao que
seja Otima localmente. As iteragoes se repetem até que um critério de parada seja

atingido e a melhor solucao encontrada é retornada como resultado.

Mineracao de dados é um tema multidisciplinar que tem em sua esséncia o
desenvolvimento de processos para extragao automaética de informagoes tteis, impli-
citas em bancos de dados, sob a forma de regras e padroes [33|. Em |53, 54, 55], foi
proposta a integracao de técnicas de mineragao de dados & metaheuristica GRASP,

com o objetivo de inserir aprendizado de méiquina a esta metaheuristica de modo a



torna-la mais eficiente. Para isto, um algoritmo de mineracao de dados seria utilizado
para reconhecer padroes de solugoes sub-6timas, e estes padroes seriam usados para
guiar a busca por melhores solugoes. O método resultante, chamado GRASP-MD, foi
aplicado ao Problema de Empacotamento de Conjuntos (Set Packing Problem) [12]

e os experimentos realizados demonstraram resultados promissores.

Uma das principais contribuicoes desta dissertagao é a aplicacao da me-
taheuristica hibrida GRASP-MD a dois outros problemas de otimizacao combinato-
ria, com o objetivo de comprovar sua eficicia e robustez. Um destes problemas é o
Problema de Maximizagdo da Diversidade (PMD) [26], que consiste em identificar,
em uma populacdo, um conjunto de individuos que seja o mais diverso possivel.
Uma implementagao da metaheuristica GRASP proposta em [58] alcangou excelen-
tes resultados para o PMD, e foi escolhida como base para elaboragao do método
hibrido. O outro problema pertence & area de Redes de Computadores, mais preci-
samente & area de transmissao do tipo multicast confidvel. Este problema consiste
em selecionar, a partir de um conjunto de nés da rede, quais devem atuar como ser-
vidores de réplica para que se forneca um servigo de transmissao multicast confidvel
que utilize melhor os recursos desta rede. A implementacao do GRASP-MD para
este problema tomou como base uma implementagdo do GRASP proposta em [42].
A escolha destes dois problemas como casos de teste foi feita pois ambos satisfazem
uma propriedade necessaria para a utilizagdo da versao do método hibrido GRASP-
MD avaliada nesta dissertacao: as solugoes podem ser representadas por conjuntos
de nuimeros inteiros. A razao pela qual esta propriedade deve ser satisfeita sera

apresentada no Capitulo 2.

Pesquisadores da area de otimizagao combinatoéria perceberam que o ele-
vado poder computacional trazido com avan¢o no desenvolvimento de arquiteturas
paralelas e distribuidas, como clusters e grids computacionais, pode ser usado para
a obtencao de solucoes para problemas intrataveis de forma muito mais rapida que
nos modelos seqiienciais habituais. A utilizacdo deste tipo de recurso computacio-
nal possibilita também a obtencao de solugoes de problemas maiores e mais dificeis.
Portanto, a paralelizacao dos métodos existentes para a solucao de problemas intra-

taveis parece ser um caminho natural a ser seguido.



Outra contribuicao importante deste trabalho é o desenvolvimento de ver-
soes paralelas da metaheuristica hibrida GRASP-MD. Objetiva-se avaliar o desem-
penho destas versoes paralelas e demonstrar a escalabilidade do método quando

executado em ambientes computacionais paralelos e distribuidos.
O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma.

No Capitulo 2, a metaheuristica GRASP é descrita e uma breve introdu-
¢a0 aos conceitos de mineracao de dados é fornecida. Em seguida, apresenta-se a

metaheuristica hibrida GRASP-MD.

No Capitulo 3, é apresentada a definicao do Problema da Maximizagao
da Diversidade. Realiza-se uma revisao da implementacao do GRASP proposto
em |58] e propode-se a implementacdo do GRASP-MD. Resultados computacionais

sao discutidos a fim de comparar os dois métodos.

O Capitulo 4 ¢é dedicado ao problema de replicacao de servidores para trans-
missao multicast confidvel. Sua definicdo é apresentada e, em seguida, as implemen-

tagoes do GRASP proposto em [42] e do GRASP-MD sdo descritas. Também sdo

apresentados os resultados computacionais, visando a comparacao dos dois métodos.

No Capitulo 5, sao apresentadas as versoes paralelas do GRASP-MD. Ex-
perimentos computacionais sao realizados para comparar as versoes seqiienciais e

paralelas desenvolvidas para os dois problemas abordados.

Finalmente, as conclusoes obtidas a partir dos resultados alcancados sao
relatadas no Capitulo 6. Além disso, sdo sugeridas algumas possiveis dire¢oes para

futuras pesquisas relacionadas aos temas abordados.



Capitulo 2

A Metaheuristica GRASP Hibrida

com Mineracao de Dados

Neste capitulo, descreve-se a versao hibrida da metaheuristica GRASP que
incorpora técnicas de mineracdo de dados, proposta em [53, 54, 55]. Inicialmente,
na Secao 2.1, a versao original da metaheuristica GRASP ser4d apresentada. A
seguir, na Secao 2.2, alguns conceitos sobre mineracao de dados serdao revistos. Na
Secao 2.3, sera apresentado o GRASP hibrido, chamado GRASP-MD. Nesta Secao,
as diferentes estratégias de implementa¢do do método hibrido, avaliadas em [53, 54,

55|, também serdo descritas.

2.1 Greedy Randomized Adaptive Search Procedu-

res

A metaheuristica GRASP, originalmente proposta em [17], é um método
para obtencao de solucoes de boa qualidade para problemas de Otimizacao Com-
binatoéria. Desde sua criacao, esta metaheuristica tem sido utilizada, com conside-

ravel sucesso, na obtencao de boas solugoes em problemas intrataveis de diversas
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areas [19].

Algoritmos gulosos, em geral, constroem solugoes iterativamente. O ele-
mento escolhido para ser incorporado a solucao em cada iteracao é sempre aquele
que leva ao maior incremento possivel na qualidade da solucdo. Apesar de, em
muitas vezes, esta estratégia levar a boas solucoes, em geral, nao atingem solugoes
otimas. Métodos completamente aleatoérios, nos quais a escolha do elemento a ser
incorporado a solucao é feita aleatoriamente, apesar de alcancarem solucoes de baixa
qualidade média, podem ser executados consecutivas vezes e, com isto, diversificar
as solugoes obtidas. O GRASP pode ser entendido como sendo um método que esté
em um ponto intermediario destes dois extremos, procurando nao ser tao restritivo
quanto os métodos gulosos e nem tao desfocado quanto métodos completamente

aleatorios.

O GRASP ¢ um processo iterativo, no qual em cada iteracao é gerada uma
solucao para o problema. Cada iteracao possui duas etapas: a primeira chamada
Fase de Construcao e a outra chamada Fase de Busca Local. Na fase de
construcao, uma solugao completa é gerada. Esta solucao nao é necessariamente um
otimo local e, por isso, a fase de busca local é realizada, quando a vizinhanca da
solugao construida é percorrida em busca por melhores solugoes. As iteracoes do
GRASP se repetem até que um critério de parada seja atingido. Em geral, é utilizado
como critério de parada um numero fixo de iteracoes, um valor de solucao alvo ou
um tempo limite de processamento. A melhor solucao encontrada é retornada como

resultado.

A Figura 2.1 apresenta o pseudo-cédigo do GRASP. A variavel melhor _sol,
utilizada para armazenar a melhor solucao encontrada até o momento, é inicializada
na linha 1 com um conjunto vazio. No laco das linhas 2 a 8, que termina quando
o critério de parada adotado é atingido, sao executadas as iteracoes do GRASP.
Na linha 3, a fase de construgao é executada e a solugao gerada sol é encaminhada
para a fase de busca local, realizada na linha 4. A avaliacao da solucao alcancada
é comparada com a avaliacdo da melhor solucao até o momento na linha 5 e, caso

seja necessario, a melhor solugao é atualizada na linha 6. Na linha 9, finalmente, a
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melhor solucao encontrada é retornada.

procedimento GRASP(«)
melhor_sol «— &;
repita
sol « Fase_de_Construcao(«);
sol <« Busca_Local(sol);
se Aval(sol) > Aval(melhor _sol) entao
melhor_sol « sol;
fim se

até criterio de parada satisfeito;

© 0N U W

retorne melhor_sol;

Figura 2.1: Pseudo-cédigo da metaheuristica GRASP

Na fase de construgao, uma solucao é totalmente construida, elemento por
elemento. Suponha que o problema em questao seja um problema de minimizacao.
Suponha também que a avaliacdo de uma solucao s seja medida por uma funcao
f(s). Em um problema de minimizagao, deseja-se obter uma solugdo s*, tal que
f(s*) < f(s) Vs € S, onde S é o conjunto de todas as solugoes vidveis do problema.
Inicialmente, todos os elementos do conjunto £ = {1,2,...,n}, que contém todos os
possiveis elementos de uma solugdo, sao avaliados de acordo com uma fun¢ao gulosa
¢(x), que avalia a contribuigdo do elemento = a qualidade da solugdo sendo cons-
truida. Os elementos com melhor avaliacdo, ou seja, aqueles que quando inseridos
na solugdo levam aos menores aumentos em seu custo, formam uma lista chamada

Lista Restrita de Candidatos (LRC).

A definicdo de quantos elementos fardao parte da LRC é controlada pelo
parametro «, que é o principal parametro do GRASP. Geralmente, este ¢ usado de
duas formas. Na primeira, ele define um nimero inteiro fixo de elementos que a LRC
deve possuir. Na outra, ele é usado para estabelecer um limite de custo, de forma
que os elementos que farao parte da LRC correspondam aqueles com contribuicao
ao custo da solugdo inferior a este limite'. Em geral, é usado um o« € [0, 1], e os
elementos integrantes da LRC sao aqueles com c(x) € [¢™", ¢™" + a(c™® — ™)),

sendo que ¢ e ™" correspondem as avaliacoes dos elementos de maior e menor

'Em caso de um problema de maximizacao, os elementos que constituirdo a LRC serdo aqueles

com contribuicao ao custo da solugao superior a este limite.
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contribuicdo, respectivamente?. Note que, com « mais préximo de 0, o método tende
a ser mais guloso, e com « mais préximo de 1, o método tende a ser mais aleatoério.
Dentre os elementos da LRC, apenas um é selecionado para integrar a solugao, e

esta escolha é feita de forma aleatoria.

O procedimento de avaliagao dos elementos ainda nao presentes na solugao,
a geracao da LRC e a escolha de um elemento para ser integrado a solugao, se
repetem até que uma solucao seja completamente construida. Note que o GRASP
tem ao mesmo tempo as caracteristicas de ser guloso (greedy), aleatério (randomized)
e adaptativo (adaptive). Isto se deve aos fatos de apenas os melhores elementos serem
considerados como integrantes da LRC, de a escolha de um dos elementos da LRC
para ser incorporado a solucao ser feita de forma aleatoria e de os elementos fora da

solugao serem reavaliados em cada passo, respectivamente.

A Figura 2.2 apresenta o pseudo-codigo da fase de construgao do GRASP.
A variavel sol, que armazena o conjunto de elementos da solucao a ser construida,
¢ inicializada na linha 1 como conjunto vazio. Na linha 2, todos os elementos do
conjunto F sao avaliados. No lago das linhas 3 a 8, os elementos sao incorporados
iterativamente & solucao até que esta se complete. Na linha 4, a LRC é construida
e, na linha 5, um de seus elementos ¢ escolhido aleatoriamente para ser integrado
a solucao, o que acontece na linha 6. Os elementos ainda nao presentes na solucao

sao reavaliados na linha 7. Por fim, na linha 9, a solucao construida é retornada.

Uma vizinhanca N,, de uma solugao sol é um conceito comum entre me-
taheuristicas. Sua definicdo é baseada em uma operacao O que se realiza em sol
de forma a gerar uma nova solucdo. O conjunto de solucdes que podem ser geradas
a partir de sol através de O constitui a vizinhanca N, de sol. Neste contexto,
uma solucao é caracterizada como um 6timo local quando possui qualidade igual ou

superior a qualquer outra solucao pertencente a N,;.

A solucao gerada na fase de construgao nao representa, necessariamente, um

6timo local. O objetivo da fase seguinte, a busca local, é exatamente encontrar uma

2Em um problema de maximizacdo, a LRC seria constituida dos elementos com c(z) € [¢™*® —

a(cmaz _ cnn'n)7 Cmax]
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procedimento Fase_de_Construcao(«)
sol — ;
Avalie c(z) | x € E;
repita
LRC « Constroi_LRC(«);
s <« Escolha_Aleatoria(LRC);
sol « sol U {s};
Avalie ¢(z) | x € E'\ sol;

até Solucao_Completa(sol);

© %0 NS oW

retorne sol;

Figura 2.2: Pseudo-cédigo da fase de contru¢ao do GRASP original

solugao que seja 6tima dentro de sua vizinhanca. Para isto, a vizinhanca da solugao
obtida na fase de construcao é explorada em busca de alguma solucao melhor que a
original e, caso esta busca obtenha sucesso, ela é repetida tomando como ponto de
partida esta nova solugdo. Caso contrario, conclui-se que um 6timo local foi atingido

e a fase de busca local termina.

O pseudo-codigo da fase de busca local esté apresentado na Figura 2.3. Este
é constituido de um tnico lago, das linhas 1 a 3, que realiza, na linha 2, a substituicao
da solugdo corrente sol por uma solugdo melhor sol’, pertencente a Ny, até que um

6timo local seja atingido. Na linha 4, este 6timo local é retornado.

procedimento Busca_Local(sol)

1. enquanto 3 sol’ € Ny, | Aval(sol’) > Aval(sol) faga
2 sol «+ sol’;

3. fim enquanto;

4. retorne sol;

Figura 2.3: Pseudo-cédigo da fase de busca local do GRASP

Os algoritmos de busca local, em geral, possuem alto custo computacional.
E importante notar que quando a solucio usada como ponto de partida tem boa
qualidade, ou seja, é proxima a um 6timo local, o esforco necessério para que a busca
local alcance um 6timo local é reduzido. Por isso, a eficiéncia da metaheuristica
GRASP esta fortemente relacionada a capacidade da fase de construcao de gerar

solugoes de boa qualidade.
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2.2 Mineracao de Dados

A evolugao da tecnologia de armazenamento de bases de dados, assim como
da capacidade de processamento de transagoes, permitiu um crescimento significa-
tivo do volume de dados encontrado em bancos de dados de empresas e instituicoes
de pesquisa. Isto motivou a criacao de técnicas capazes de extrair automaticamente
informacoes implicitas nestas bases de dados. Algumas destas informagoes, possi-
velmente desconhecidas, tém o potencial de serem extremamente tteis e decisivas
em processos de tomada de decis@o. A linha de pesquisa e aplicacao que estuda téc-
nicas para extracao automatica de informacoes e conhecimento a partir de bancos

de dados é chamada Mineragao de Dados [33].

As técnicas de mineracao de dados se dividem em dois grupos principais:
as preditivas e as descritivas. As preditivas s@o usadas para se prever um valor
desconhecido ou um evento, com base no histérico dos dados armazenados. As des-
critivas fornecem informagoes relevantes sobre os dados, como relacoes entre valores

de atributos.

Os principais tipos de regras e padroes extraidos em processos de mineracao
de dados sao: regras de associacao, padroes de seqiiéncia, modelos de classificacao,
entre outros. A técnica usada na hibridizacdo da metaheuristica GRASP proposta
em [53, 54, 55| € uma técnica descritiva conhecida como Mineragao de Conjuntos
Freqiientes (MCF), que é um sub-problema da tarefa de extracdo de regras de

associagao [30].

A MCF consiste em identificar, em uma base de dados de transagoes, to-
dos os subconjuntos de itens que aparecem em pelo menos ¢ transagoes, chamados
conjuntos freqiientes. Este valor ¢ é chamado suporte minimo. O suporte de um
conjunto de itens é definido como o niimero de transagoes nas quais este esta contido.
Por exemplo, considere a base de dados ilustrada na Tabela 2.1. Cada transacao
possui um campo de identificacdo (/D) e um conjunto de elementos. O conjunto
{40,50} aparece em duas transacoes (2 e 4), portanto, seu suporte é igual a 2. Ja o

conjunto {20,40} esta contido em trés transacoes (1, 2 e 4), tendo, entdo, suporte
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igual a 3.
ID | Itens
1 |10, 20, 40
2 |20, 40, 50
3 | 10, 50, 60
4 |20, 40, 50, 60

Tabela 2.1: Exemplo de banco de dados de transacoes

Um conceito importante para a apresentagao das estratégias de hibridizagao
adotadas em [53, 54, 55] é o de padrdo maximal. Um conjunto freqiiente é dito
maximal quando nenhum de seus superconjuntos também é um conjunto freqiiente.
Por exemplo, considerando o banco de dados da Tabela 2.1 e um suporte minimo
de 3, o conjunto {20,40} é um conjunto maximal, ji que ele ndo é subconjunto de

nenhum outro conjunto freqiiente.

Um dos primeiros algoritmos propostos para realizagao da MCF, e também
um dos mais importantes, ¢ conhecido como Apriori [2]. Desde seu aparecimento,
varios outros algoritmos foram criados, possuindo caracteristicas distintas. Entre
eles se destacam o DCI [47], FPgrowth [34] e FPmax* [32], sendo que este ultimo
realiza uma versao modificada da MCF na qual apenas os conjuntos freqiientes

maximais sao extraidos.

2.3 A metaheuristica hibrida GRASP-MD

A versao basica do GRASP, apresentada na Secao 2.1, sofreu varias exten-
sOes nos ultimos anos a fim aperfeigoar seu desempenho [50], tais como: o uso de
técnicas de filtragem [18], a escolha automética do valor do parametro o (GRASP
reativo [49]), o uso de reconexao de caminhos (em inglés, Path Relinking) [51], hi-

bridizagao com outras técnicas [3, 41, 43|, entre outras.

A hibridizacao do GRASP com técnicas de mineracdao de dados proposta

em [53, 54, 55| foi motivada pela auséncia de uso de memoria de longo prazo no
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GRASP original. A inclusd@o de um moédulo de mineragdo de dados & metaheuris-
tica possibilitaria o aproveitamento de informagoes sobre o histérico de iteragoes
executadas. Este moédulo seria responsavel pela extracao de padroes de solucoes
com valores de qualidade proximos ao valor 6timo, que seriam usados para guiar a
busca por melhores solugdes. Na abordagem adotada em [53, 54, 55|, uma quan-
tidade significativa de iteragoes é realizada para construcao de um conjunto elite,
composto pelas melhores solucoes obtidas, que é visto como um banco de dados e
suas solugoes consideradas transacoes. A MCF é realizada neste conjunto elite e os

conjuntos extraidos sao considerados padroes de boas solucoes.

A etapa anterior & realizacao do procedimento de mineracao de dados é
chamada Fase de Geragao do Conjunto Elite. Na etapa seguinte, chamada
Fase Hibrida, as iteracoes sao guiadas pelos padroes encontrados. Nesta etapa,
a fase de construcao é modificada para usar os padroes encontrados como sendo
solucoes parciais iniciais. As Figuras 2.4 e 2.5 apresentam os pseudo-codigos do
GRASP hibrido e da fase de construcao adaptada, respectivamente. A fase de

busca local é realizada da mesma forma que no GRASP original.

No algoritmo da Figura 2.4, a varidvel usada para armazenar a melhor
solugao encontrada é inicializada na linha 1 como um conjunto vazio. Na linha
2, a varidvel usada para armazenar o conjunto elite também é inicializada como
um conjunto vazio. O laco das linhas 3 a 10 corresponde a fase de geracao do
conjunto elite. Na linha 4, a fase de construcao é executada e a solug¢ao construida
é encaminhada para a fase de busca local, que é realizada na linha 5. Na linha 6, a
funcao Atualiza_Conjunto_Elite tenta integrar a solu¢ao encontrada ao conjunto
elite. Caso o conjunto elite ainda possua menos solugoes que o méximo permitido,
que é estabelecido pelo parametro tam__elite, a solucao é adicionada imediatamente.
Caso o conjunto elite ja possua o méaximo de solucoes permitido, a solucao s é
adicionada caso seja melhor que alguma das integrantes correntes e, neste caso, a
pior solucao é removida. Nalinha 7, a solucao obtida nesta iteragao é comparada com
a melhor solucao até o momento. Caso seja necessario, a melhor solucao é atualizada
na linha 8. A extragio de padrdes (conjuntos freqiientes) a partir do conjunto elite

é realizada na linha 11. O parametro qtd_padroes define a quantidade de padroes
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a serem extraidos e o parametro sup min representa o suporte minimo que um
conjunto deve ter para ser considerado freqiiente. Na linha 12, um dos padroes
encontrados é escolhido pela funcao Proximo_Padrao. Esta funcdo seleciona os
padroes em um esquema de rodizio (em inglés, round robin). O lago das linhas 13
a 20 corresponde a fase hibrida, na qual sao executadas iteracoes que utilizam os
padroes extraidos na linha 11. Esta fase possui estrutura semelhante ao GRASP
original, com uma tnica mudanca na fase de construcdo, que recebe um padrao
como sendo uma solucao parcial inicial. Note que, na linha 19, um outro padrao
é selecionado para ser usado na proxima iteracao. A melhor solu¢do encontrada é

retornada na linha 21.

procedimento GRASP_Hibrido(num it conj elite, tam_elite, gtd__padroes, sup _min, «)
01. melhor_sol — @;
02. Conjunto_FElite «— &;

03. para it < 1 até num_it conj_elite faga

04. sol « Fase_de_Construcao(«);

05. sol «+ Busca_Local(sol);

06. Atualiza_Conjunto_Elite(Conjunto_FElite, sol, tam_elite);
07. se Aval(sol) > Aval(melhor_sol)

08. melhor _sol « sol;

09. fim se

10. fim para
11.  Padroes « MCF(Conjunto_ FElite, qtd__padroes, sup _min);

12.  p < Proximo_Padrao(Padroes);

13. repita

14. sol «— Fase_de_Construcao_Adaptada(p, o);
15. sol «+ Busca_Local(sol);

16. se Aval(sol) > Aval(melhor_sol)

17. melhor__sol < sol,

18. fim se

19. p < Proximo_Padrao(Padroes);

20. ate Criterio_de_Parada();

21. retorne melhor_sol;

Figura 2.4: Pseudo-c6digo do GRASP hibrido

O algoritmo da Figura 2.5 é semelhante ao algoritmo da Figura 2.2. A
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unica diferenca estd na linha 1, na qual a varidvel usada para armazenar a solugao

construida é inicializada com os elementos do padrao p recebido como parametro.

procedimento Fase_de_Construcao_Adaptada(p, «)
sol «— p;
Avalie ¢(z) | z € E '\ sol;
repita

LRC « Constroi_LRC(«);

sol «— sol U {s};
Avalie c(x) | z € E'\ sol;

até Solucao_Completa(sol);

1
2
3
4
5. s «— Escolha_Aleatoria(LRC);
6
7
8
9

retorne sol;

Figura 2.5: Pseudo-codigo da fase de construcao adaptada

Implementagoes deste método hibrido requerem a configuracao de alguns
pardmetros: o nimero de iteracoes da fase de geragdao do conjunto elite, o tamanho
do conjunto elite, o suporte minimo e a quantidade de padroes a serem utilizados.
Em [53, 54, 55|, o nimero de iteracoes da fase de geragdo do conjunto elite foi igual
a metade do nimero total de iteragoes do GRASP hibrido. O tamanho do conjunto
elite usado foi dez, o suporte minimo foi igual a 2 e a quantidade de padroes utilizados

foi definida de quatro maneiras diferentes, descritas a seguir.

Foram avaliadas quatro estratégias de utilizacao de padroes. Na primeira
estratégia, um tnico padrao foi utilizado, o maior padrao encontrado (MP), ou seja,
o maior conjunto freqiiente. Na segunda, foram usados os maiores padroes de cada
suporte (MPS), com suportes minimos variando entre 2 e d, sendo d o tamanho
do conjunto elite. Um padrao era selecionado para cada valor de suporte s, sendo
este o maior dentre todos os padroes com suporte s. Na terceira, foram usados os n
maiores padroes (nMP), com n = 10. Na tltima, foram usados os n maiores padrdes
maximais (nMM), também com n = 10. Nas trés primeiras, o algoritmo usado para
extracdo de padroes foi o DCI [47]. Os padroes maximais da tltima estratégia foram
extraidos pelo algoritmo FPmax* [32]. Desempates na escolha dos padroes foram

sempre resolvidos aleatoriamente.
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Estas estratégias foram avaliadas em [53, 54, 55| no contexto do problema
de empacotamento de conjuntos [12]. A estratégia nMM foi a que obteve melhores
resultados em geral. Acredita-se que, com o uso de conjuntos freqiientes maximais,
seja alcancada uma diversificacao mais efetiva, ja4 que um padrdao nao é subcon-
junto de nenhum outro padrao. Nas versoes do GRASP-MD desenvolvidas nesta

dissertacao, esta estratégia também serd usada.



Capitulo 3

GRASP-MD para o Problema da

Maximizacao da Diversidade

Este capitulo é dedicado a primeira aplicagao da metaheuristica hibrida
GRASP-MD realizada nesta dissertacao. Esta aplicacao foi feita para o Problema
da Maximizagao da Diversidade (PMD). Parte do contetido deste capitulo foi
publicado em [56]. A Secdo 3.1 contém a defini¢do deste problema. Na Segao 3.2,
o algoritmo KLD, que é uma implementacdo do GRASP para o PMD, proposta
em [58], é apresentado. Este algoritmo é usado como base para a hibridizacdo, que é
apresentada na Se¢ao 3.3. Resultados experimentais sdo apresentados e analisados

na Secao 3.4.

3.1 O Problema da Maximizacao da Diversidade

Considere um conjunto de elementos N = {ny,...,n,}, sendo que cada
elemento n; possui um conjunto de [ carateristicas identificadas por n;,, com k €
L ={1,...,l}. O problema da maximizacao da diversidade (PMD) [23, 26, 27, 40]
consiste em identificar um subconjunto M da populagdo N, de forma que os m

elementos de M (1 < m < n) possuam a maior diversidade de caracteristicas possivel
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entre eles. A medida de diversidade d;; entre um par de elementos (i, j) é calculada
por uma fungdo aplicada em suas caracteristicas que mede a distancia (diversidade)

entre ¢ e j. O problema pode ser formulado como:

Maximizar
n—1 n
z = E E dl-jxixj, (31)
i=1 j=i+1
sujeito a

i T, =m, (3.2)
i=1

onde x; € uma varidvel binéria indicando se o elemento n; é selecionado para ser um

membro do conjunto M.

Este problema possui varias aplicagoes praticas, como, por exemplo, geren-
ciamento de recursos humanos, avaliacao de biodiversidade e montagem de circuitos

VLSI [39].

Em [26], foi demonstrado que o PMD pertence a classe de problemas NP-
dificeis. Desde entao, varios métodos heuristicos foram propostos para obtencao de
solugoes de boa qualidade em tempo vidvel. Heuristicas construtivas e destrutivas
foram apresentadas em [27|, que foram avaliadas usando instancias com diferentes
tamanhos de populagdo (com no maximo 30 elementos). As heuristicas obtiveram
resultados proximos (2%) aos obtidos por um algoritmo exato, porém, de forma
muito mais rapida. Em [60], foram desenvolvidas heuristicas para encontrar grupos
de estudantes com as caracteristicas as mais diversas possivel, como nacionalidade,

idade, e nivel de escolaridade.

Viérios trabalhos foram desenvolvidos usando a metaheuristica GRASP para
resolver o PMD. Bons resultados foram obtidos para instancias pequenas do pro-
blema em [23|. Um novo procedimento de construgdo foi desenvolvido em [6], sendo
avaliado para instancias de até 250 elementos. Resultados demonstraram que o
método foi capaz de alcancar solugoes melhores que o GRASP proposto em [23].
Em [5], foi proposta a incorporagio de reconexao de caminhos ao GRASP desenvol-
vido em [6] e o método resultante foi capaz de alcancar melhores resultados. Em [58],

foram propostas varias heuristicas de construgao e de busca local, sendo combinadas
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para gerar diversos algoritmos GRASP. Foram utilizadas instancias, criadas pelos
autores, com no maximo 500 elementos. Resultados experimentais demonstraram
que as estratégias foram capazes de alcancar resultados melhores que os métodos

propostos em [6, 23|.

Dentre os algoritmos apresentados em [58], a heuristica KLD foi a que, em
geral, obteve os melhores resultados. Nesta dissertacdo, esta heuristica foi usada

como base para a implementacao da metaheuristica hibrida GRASP-MD.

3.2 A heuristica KLD

Devido ao elevado custo computacional da fase de busca local, é importante
que a fase de construgao seja capaz de lhe fornecer bons pontos de partida. Em [58],
foram avaliados varios procedimentos de construcao e o que obteve os melhores
resultados, em geral, foi o que usou a estratégia KLD (K Largest Distances —
K Maiores Distancias). O algoritmo KLD é uma implementagido da metaheuristica
GRASP que usa esta estratégia de construgao combinada com a busca local proposta

em [23].

O algoritmo KLD possui este nome devido a forma como a LRC é montada:
para cada elemento i € N, é calculada a soma s; dos valores de d;;, j € N\{i},
que é utilizada para comparar os elementos. Sao selecionados para formar a LRC
os K elementos com maior valor de s;, ou seja, os K elementos com as maiores
distancias (diversidades) em relagdo aos outros elementos. Solugoes sdo construidas

selecionando aleatoriamente elementos desta LRC.

O procedimento de construcao é baseado em duas técnicas que obtiveram
sucesso como extensdes do GRASP: a filtragem de solugbes construidas [50], e o

GRASP reativo [49].

A filtragem de solugoes construidas é uma técnica proposta para tentar ga-
rantir que as solugoes enviadas para a fase de busca local tenham melhor qualidade.

A idéia é executar o algoritmo de construcao varias vezes, e fornecer para a busca
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local apenas a melhor solucao gerada.

O GRASP reativo é uma extensao do GRASP que tem por objetivo tornar o
parametro o auto-ajustavel. A idéia é executar um bloco inicial de iteragdes usando
varios valores de o e, em um bloco seguinte de iteragoes, dar mais prioridade ao uso

de valores de o que levaram, em média, a melhores solucoes.

A incorporacao do conceito de GRASP reativo pela heuristica KLD foi
feita da seguinte forma. Seja m_ it o nimero total de iteracdes. O primeiro bloco
de iteracoes B; deve conter 0.4m it iteragoes. Este bloco é dividido em quatro
intervalos de mesmo tamanho, representados por ¢;,i = 1,...,4. Quatro valores
diferentes de K € {K;, K, K3, K4} sdo avaliados nos quatro intervalos. O valor K;
é usado para todas as iteragoes do intervalo ¢;. Os valores K; sao apresentados na

Tabela 3.1, onde p = (n —m)/2.

Tabela 3.1: Valores de K para o bloco B,

e K

1] [1,...,0.1m_it] m A+ — 0.2y
2| (0.1m_it,...,02m_it] | m+ pu — 0.1u
3| (0.2m_it,...,03m_it] | m+p+0.1p
41 (0.3m_it,...,04m_it] | m+ p+0.2u

Depois da execucao da tltima iteragao do bloco By, a qualidade das solucoes
obtidas com a utilizagdo de cada K; é avaliada. O valor médio de diversidade zm;,
obtido ao longo das iteracoes de cada intervalo ¢;, é calculado. Os valores K; sao
armazenados em uma lista LK, sendo ordenados decrescentemente de acordo com

seus valores zm,; correspondentes.

O préximo bloco de iteragoes By deve conter 0.6m_ it iteragoes. Este bloco
é dividido em quatro intervalos y;, cada um com um nimero diferente de iteragoes,
conforme definido na Tabela 3.2. Para cada intervalo, um valor de K ¢é utilizado,
também de acordo com a especificacao da Tabela 3.2. Desta forma, os valores K;

que levaram a melhores solugoes sao usados em um nimero maior de iteragoes.
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Tabela 3.2: Valores de K para o bloco Bs

v Y K

11 (0.4m_dt,...,0.64m _it] | LK[1]
2| (0.64m_it,...,0.82m_it] | LK|2]
3| (0.82m_it,...,0.94m_it] | LK|3]
41 (0.94m_it,...,m_ it LK4]

Em cada iteracdo do GRASP, a técnica de filtragem de solucoes é aplicada
através da construcao de duas solucoes, sendo apenas a melhor delas enviada para

a fase de busca local.

O pseudo-coddigo incluindo a descrigao do procedimento da fase de constru-
¢ao usando a heuristica das K maiores distancias é dado na Figura 3.1. Na linha
1, a avaliagao da melhor solucao encontrada na execucao das max__sol__ filtro ite-
racoes ¢ inicializado. O valor de K a ser usado para construir a LRC é calculado
pelo procedimento det K na linha 2. Este procedimento define o valor de K imple-
mentando o conceito de GRASP reativo descrito anteriormente. Na linha 3, a LRC
é construida. Da linha 4 até a linha 15, o procedimento de construcao é executado
max_sol__filtro vezes e apenas a melhor solucao encontrada é retornada, na linha
22, para ser usada como ponto de partida pela fase de busca local. Da linha 6 até a
linha 10, uma solucao é construida com a selecao aleatoria de elementos da LRC. Da
linha 11 até a 14, a melhor solucao encontrada é atualizada. Se a iteracao GRASP
pertence ao bloco Bj, a avaliacao da solucao encontrada é utilizado, na linha 17,
para atualizar a avaliagao do valor corrente de K. Quando o bloco B; termina, os
valores K; sao colocados na lista LK, ordenados decrescentemente de acordo com

suas avaliagoes. Este procedimento é realizado na linha 20.

Depois da fase de construcao, é executado o algoritmo de busca local pro-
posto em [23]|. Neste algoritmo, a vizinhanga de uma solugéo é o conjunto de todas
as solugoes obtidas com a troca de um elemento na solugao por outro que ainda nao

pertence a solucao. A solugao corrente M é inicializada com a solugdo obtida na fase
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13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.

procedimento constr_KLD(it GRASP,m_it,max_sol_ _filtro,n,m)
01.
02.
03.
04.
05.
06.
07.
08.
09.
10.
11.
12.

melhor _aval _sol « 0;
K —det K(it GRASP,m_it, LK);
LRC « Constroi_ LRC(K,n);

para j =1,...,max_sol_filtro faga
sol —{};
para k=1,...,m faga

Selecione aleatoriamente um individuo e* da LRC;
sol «— sol U {e*};
LRC «— LRC \ {e*};
fim para;
se (z(sol) > melhor _aval _sol) entdo
sol__constr < sol;
melhor _aval_sol «— z(sol);
fim se
fim para;
se (it_ GRASP < 0.4m__it) entao
Atualiza__Sol _K (K, avaliacao_sol, z(sol _constr));
fim se;
se (it GRASP == 0.4m__it) entao
LK «— Constroi_ LK (avaliacao__sol);
fim se;

retorna sol constr

Figura 3.1: Procedimento de construcao da heuristica KLD

de construgao. Para cadai € M e j € N\ M, o melhoramento obtido com a troca de

i por j, Az(i,j) = Z%Mm (dj, —d;,) € calculado. Se para todoie j, Az(i,j) <0, a

busca local é finalizada, pois nenhuma troca ird melhorar z. Caso contrério, depois

que os elementos do par (i, 7), que fornece o maior Az(i, j) possivel, forem trocados,

uma nova solucao corrente M é criada e a busca local é reiniciada.
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3.3 A implementacao do GRASP-MD

A versao hibrida da heuristica KLD foi proposta com base nas idéias apre-

sentadas na Secao 2.3.

No problema abordado neste capitulo, o PMD, uma solu¢ao é caracterizada
por um conjunto de elementos. Conjuntos freqiientes, extraidos a partir de um
conjunto de solucoes elite, podem ser considerados como padroes de boas solucoes

e, por isso, podem ser utilizados para guiar a busca por melhores solugoes.

As iteragoes da fase de geracdo do conjunto elite da versao hibrida sao
praticamente idénticas as iteracoes da heuristica KLD, apresentada na Secao 3.2,
com excecao de que, ao final de cada iteragao, a solugao gerada é candidata a integrar

o conjunto elite. Nesta fase, sao executadas n__iter iteragoes.

Na fase hibrida, também sao executadas n_iter iteragcoes. Nesta fase, o
procedimento de construcao adotado na heuristica KLLD é adaptado para a utilizagao
dos padroes extraidos, de forma que a solucao a ser construida contenha os elementos

de um dos padroes.

O conceito de GRASP reativo foi incorporado em ambas as fases do GRASP-
MD. Tanto na fase de geracao do conjunto elite quanto na fase hibrida, as n__iter
iteracoes sao divididas em dois blocos, By e By, onde os valores de K sao utilizados

seguindo a mesma logica que a utilizada na heuristica KLD.

O pseudo-codigo do novo procedimento de construcao, adaptado a partir do
procedimento apresentado na Figura 3.1, é apresentado na Figura 3.2. O parametro
p ird guiar a construgao da solucao inicial, que ir4 conter todos os elementos de
p. Nas linhas 2 e 3, o valor de K e a LRC sao definidos da mesma forma que
no algoritmo de construgao original. Como no algoritmo da Figura 3.1, a fase de
construcao é executada max__sol _ filtro vezes e apenas a melhor solu¢ao encontrada
é retornada, na linha 22, para ser usada como ponto de partida da fase de busca
local. Na linha 5, a solugao inicial é definida com todos os elementos do padrao

p. Da linha 6 até a 10, é aplicado o mesmo procedimento das linhas 6 a 10 do
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procedimento constr_KLD_adaptada(it GRASP,m_it,max_sol_filtro,n,m,p)
01. melhor_aval_sol «+ 0;

02. K «—det K(it_ GRASP,m_it,LK);

03. LRC « Constroi_ LRC(K,n);

04. paraj=1,...,max_sol_filtro faga

05. sol «— p;

06. parak=1,...,(m— |p|) faga

07. Selecione aleatoriamente um individuo e* da LRC;
08. sol «— sol U {e*};

09. LRC «— LRC \ {e*};

10. fim para;

11. se (z(sol) > melhor_aval _sol) entao

12. sol__constr < sol;

13. melhor _aval _sol — z(sol);

14. fim se

15. fim para;

16. se (it_ GRASP < 0.4m_it) entao

17. Atualiza__Sol _K (K, avaliacao_sol, z(sol _constr));
18. fim se;

19. se (it_ GRASP == 0.4m__it) entdo

20. LK «— Constroi_ LK (avaliacao__sol);

21. fim se;

22. retorna sol constr

Figura 3.2: Procedimento de construgao da heuristica KLD adaptado para uso de

padroes

algoritmo da Figura 3.1 para obter os outros m — |p| elementos da solugao. No final,
a solugdo construida ird conter todos os elementos de p e alguns outros elementos
selecionados pelo procedimento de constru¢ao. Da linha 11 até a 21, sao realizadas
as mesmas acoes de atualizacao da melhor solucao e de escolha do valor de K que

as apresentadas nas linhas 11 a 21 do algoritmo da Figura 3.1.

A busca local usada na implementacao do GRASP-MD é a mesma que é

usada na heuristica KLD, descrita na Secao 3.2.
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A estratégia de utilizagdo de padrdes escolhida foi a nMM, avaliada em [53,
54, 55]. Nesta estratégia, é executado um algoritmo de mineragdo de conjuntos
freqiientes maximais varias vezes, com cada execucao usando um valor de suporte
minimo s diferente, s € S = {2, ..., mazx}, onde max é o tamanho do conjunto elite.
Todos os padrdes encontrados (conjuntos freqiientes maximais) em cada execucdo
foram agrupados em um conjunto F' e os 10 maiores padroes obtidos de F' foram

escolhidos para integrar P, o conjunto de padroes utilizado na fase hibrida.

3.4 Resultados Experimentais

Os experimentos computacionais foram realizados em um conjunto de ins-
tancias de teste utilizadas em [58], que possuem caracteristicas distintas. Foram
selecionadas as instancias maiores e mais dificeis. Cada uma destas instincias con-
siste em uma populacao N com tamanho n e uma matriz de diversidades MatDiwv,
que contém a diversidade d;; entre todo par de elementos distintos 7 e j de N. De
acordo com [58], estas instancias foram geradas com indices de diversidade d;; (com
i < jei,j€ N) selecionados aleatoriamente em uma distribui¢do uniforme de nu-
meros entre 0 e 9. As instancias tém tamanhos de populagao n iguais a 200, 300, 400
e 500. Também foi gerada uma instancia com tamanho n = 600, usando o gera-
dor desenvolvido em [58]. Para todas as instancias, foram realizados testes para
encontrar subconjuntos M de tamanhos correspondentes a 10%, 20%, 30% e 40%

do tamanho da populagdo. Partes destes resultados foram publicados em [56].

Os algoritmos foram implementados em C++, compilados com o g++ 3.2.2

e executados em uma méaquina Intel Pentium 4 de 1.7 GHz, com 256 Mb de memoéria

RAM.

A heuristica KLD foi executada usando 500 iteracoes. A implementacao
do GRASP-MD usou, na fase de geragdo do conjunto elite, 250 iteracoes e, na
fase hibrida, outras 250. Cada algoritmo foi executado 10 vezes, usando sementes
diferentes. O tamanho do conjunto elite, usado no GRASP-MD, foi igual a 10.

Este valor foi escolhido porque obteve os melhores resultados em [53, 54, 55]. Como
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j& mencionado anteriormente, a estratégia de utilizacao de padroes escolhida foi
a nMM. Os conjuntos freqiientes maximais foram minerados do conjunto elite em
execugoes distintas do algoritmo FPmax* com suporte minimo variando entre 2 e

10, e apenas os dez maiores foram selecionados para serem utilizados como padroes.

Na Tabela 3.3, compara-se a qualidade das solucoes obtidas por ambos os
métodos. Quanto maior o valor de diversidade de uma solucao, melhor sua quali-
dade. As duas primeiras colunas contém os paradmetros que caracterizam as instan-
cias: o tamanho n da populagao e o nimero m de elementos a serem selecionados.
As trés colunas seguintes contém os resultados do método KLD e as trés tltimas,
do GRASP-MD. Para cada método, sao exibidos a qualidade da melhor solucao, a
qualidade média e desvio padrao encontrados ao longo das 10 execucgoes. Para a
comparagao entre os dois métodos, valores em negrito indicam qual método obteve

melhor desempenho.

Considerando as melhores solucoes obtidas nos 20 testes, os métodos empa-
taram em 12 casos. Nos outros oito testes, o método GRASP-MD obteve resultados
melhores em sete casos. A heuristica KLD s6 conseguiu alcangar resultado melhor
em um caso. Considerando valores médios, houve empate em dois casos. Nos outros
18 testes, o método GRASP-MD obteve melhor desempenho em 13 e o KLLD, em
apenas cinco. Estes resultados demonstram que a metaheuristica hibrida apresenta
um desempenho superior em relacao ao comportamento do KLD, que se mostrou

um dos métodos mais eficientes da literatura.

Na Tabela 3.4, é apresentado um comparativo dos tempos de execucao dos
métodos. Como na Tabela 3.3, as duas primeiras colunas exibem os parametros que
caracterizam as instancias. As colunas 3 e 4 contém os resultados da heuristica KLD.
Nas colunas 5 e 6, sao apresentados os resultados do GRASP-MD. Para cada um
dos métodos, sao apresentados a média e o desvio padrao dos tempos de execucao

gastos nas 10 execugoes.

Note que o GRASP-MD foi sempre mais rapido que o KLLD. A tltima coluna
exibe a reducdo média de tempo de execucao do GRASP-MD em relacao ao KLD.

Observe que os ganhos variam entre 9.7% e 46.9%. Na média, este ganho foi de
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Tabela 3.3: Qualidade das solucoes obtidas pelos métodos KLD e GRASP-MD

Instancia KLD GRASP-MD

n m | Melhor Média D.P. | Melhor Média D.P.

20 1247 1246.6 | 1.2 1247 1246.4 1.8
40 4450 4450 0 4450 4449.8 0.6

200
60 9437 9437 0 9437 9437 0
80 | 16225 16225 0 16225 16225 0
30 2691 2687.3 | 3.7 2694 2686.8 4.5
60 9689 9680.9 7.9 9689 9687.4 | 2.6
20 90 | 20743 | 20735.3 | 5.6 20743 | 20741.6 | 2.8
120 | 35881 | 35880.3 | 1.1 35881 35880 1.2
40 4655 4651.7 1.8 4658 4656.6 | 2.8
80 | 16956 | 16943.1 | 11.8 | 16956 | 16953.2 | 5.6
0 120 | 36317 | 36301.7 | 10.9 | 36317 | 36315.1 | 2.9
160 | 62475 | 62452.7 | 15.5 | 62487 | 62479.1 | 10.5
50 7130 7117.3 5.8 7141 7128.8 | 9.5
500 100 | 26258 | 26249.3 | 7.6 26258 | 26255.7 | 5.6

150 | 56572 | 56571.9 | 0.3 56572 56571.7 | 0.6
200 | 97344 | 97329.3 | 10.1 | 97344 | 97342.6 | 2.2
60 | 10150 | 10118.2 | 15.2 | 10149 | 10147.2 | 2.1
120 | 37035 | 37008.8 | 15.7 | 37086 | 37062.7 | 17.9
180 | 80410 | 80392.1 | 11.8 | 80416 | 80410.6 | 3.3
240 | 139048 | 139028 | 11.3 | 139059 | 139056 | 1.6

600

34.6%. Esta reducao substancial no tempo de execucdo caracteriza uma segunda

contribuicao do método hibrido.

Para uma investigagdo mais detalhada do comportamento do GRASP-MD,
foram gerados os gréaficos das Figuras 3.3 até 3.6. O grafico da Figura 3.3 ilustra
a variagao do valor da qualidade das solugoes obtidas nas fases de construcao e
busca local, ao longo das iteragoes de uma execucao para a instancia com n = 400 e

m = 120. A Figura 3.4 ilustra os tempos de execucao destas mesmas fases, para este
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Tabela 3.4: Tempos de execucao, em segundos, dos métodos KLD e GRASP-MD

Instancia KLD GRASP-MD Reducao
n m | Meédia | D.P. Média D.P. Média
20 32.6 2.6 23.2 0.9 28.9%

40 135.8 3.8 94.8 5.6 30.2%

20 60 339.5 2.1 195.6 8.2 42.4%
80 546.8 5.1 290.3 5.2 46.9%

30 223.1 5.3 201.5 90.5 9.7%

60 915.2 10.7 621.7 22.0 32.0%

0 90 | 2013.9 60.5 1222.7 | 25.6 39.3%
120 | 3224.7 | 57.2 1843.1 | 66.0 42.8%

40 792.5 4.7 569.8 53.2 28.1%

80 | 3317.9 22.6 2216.2 | 74.9 33.2%

10 120 | 7597.7 | 62.1 4497.7 | 69.2 40.8%
160 | 10792.5 | 97.1 6961.8 | 231.3 | 35.5%

50 | 1976.3 15.6 1510.9 | 43.3 23.5%

100 | 9018.1 64.1 5361.0 | 270.2 40.5%

° 150 | 19247.8 | 86.4 | 10288.8 | 148.7 | 46.5%
200 | 28495.3 | 107.5 | 16283.7 | 274.8 | 42.8%

60 | 4132.5 25.7 3121.7 | 126.2 | 24.4%

120 | 17656.8 | 272.8 | 12014.6 | 212.1 | 31.9%

o0 180 | 39804.8 | 589.2 | 23563.8 | 484.6 | 40.8%
240 | 54304.9 | 9434.7 | 36915.5 | 821.8 | 32.0%
Média | 34.6%

mesmo teste. As Figuras 3.5 e 3.6 sdo anédlogas as Figuras 3.3 e 3.4 e correspondem
a uma execucao para a instancia com n = 600 e m = 180. O comportamento

observado nos outros testes se mostrou bastante similar a estes.

A observacao dos gréficos das Figuras 3.3 e 3.5, que ilustram a qualidade
das solucgoes obtidas, permite concluir que, apés a extracao dos padroes, a qualidade

média das solugoes geradas na fase de construgao aumenta significativamente. Na
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Figura 3.3: Qualidade das solugoes alcancadas pelo GRASP-MD ao longo das ite-

ragoes para a instancia com n = 400 e m = 120 (semente = 1)

25 T T T T T T T T T
Tempo de construgao
Tempo de busca local -------
20 o | i | i
15 |H I e, L iR .
o (]
8 !
£
(]
'_
10 | R
5 - -
O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iteracé@o
Figura 3.4: Tempos computacionais das fases do GRASP-MD ao longo das iteragoes

para a instancia com n = 400 e m = 120 (semente = 1)

fase de busca local, esta média de qualidade também aumenta. Isto demonstra que

a utilizacao de padroes, que representam caracteristicas de solugoes de boa quali-
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Figura 3.5: Qualidade das solugoes alcancadas pelo GRASP-MD ao longo das ite-

racoes para a instancia com n = 600 e m = 180 (semente = 1)
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Figura 3.6: Tempos computacionais das fases do GRASP-MD ao longo das iteragoes

para a instancia com n = 600 e m = 180 (semente = 1)

dade, faz com que a busca se concentre em regioes mais promissoras, aumentando a

probabilidade de se alcancar solucoes melhores.
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A partir dos graficos das Figuras 3.4 e 3.6, que ilustram os tempos de
execucao, pode-se notar que, apos a extracao dos padroes, os tempos da fase de busca
local, que predominam em relagao aos tempos de construcao, sao significativamente
reduzidos. Isto é conseqiiéncia do fato de as solugoes geradas na fase de construgao
serem melhores, o que reduz o esfor¢co necessario para busca local encontrar um
6timo local. Esta é a razao principal para os ganhos em tempo de execugao do

GRASP-MD em relacao a heuristica KLD.



Capitulo 4

GRASP-MD para o Problema de

Replicacao de Servidores para

Transmissao Multicast Confiavel

Neste capitulo, é descrita a aplicagao da metaheuristica hibrida GRASP-
MD em um segundo problema de Otimizacdo Combinatoéria. Trata-se do problema
de replicacao de servidores para transmissao multicast confiavel [42]. Parte do con-
teado deste capitulo foi publicado em [57]. Na Secao 4.1, é fornecida a definigao
deste problema. A implementacao do GRASP-MD para este problema é descrita na

Secao 4.2 e, por fim, os resultados experimentais sao apresentados na Secao 4.3.

4.1 O Problema de Replicacao de Servidores para
Transmissao Multicast Confidvel
Transmissoes do tipo multicast correspondem ao envio de informacoes para

varios receptores simultaneamente. Estas informagoes podem vir de uma tinica fonte

(multicast um para muitos) ou de varias fontes (multicast muitos para muitos). Entre
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as aplicagoes potenciais deste tipo de transmissao encontram-se: envio de noticias,
distribuicao de cotacoes de acoes, atualizacao de softwares, streaming de &udio e

video, entre outras.

Os servigos de rede oferecidos para transmissao do tipo unicast convencional
nao sao suficientes para dar suporte a transmissoes do tipo multicast de forma
eficiente. Para o uso destes servigos, seria necessiria a criacdo de uma conexao
unicast entre a fonte e cada receptor. Esta estratégia requer a transmissao de varias
copias dos mesmos dados, o que caracteriza uma ineficiéncia significativa no uso dos
recursos da rede. O esquema utilizado em servicos de rede fornecidos correntemente
para transmissoes multicast é a criacdo de uma arvore de transmissao, cuja raiz
representa a fonte, as folhas representam os receptores e os nos internos representam
roteadores da rede. Desta forma, copias dos dados s6 precisam ser criadas em

ramificacoes desta arvore.

Desde a introdu¢do do modelo do IP multicast [11], o interesse por trans-
missoes multicast aumentou, tanto cientificamente, quanto comercialmente [4]. Uma
rede virtual composta de roteadores capazes de fornecer servigos multicast foi cons-
truida. Esta rede foi chamada de MBone (multicast backbone) [16] e esta se desen-
volvendo continuamente. Varios protocolos ja foram propostos, mas nenhum deles

foi considerado, ainda, a solu¢do definitiva |14].

Uma questao importante relacionada a transmissao multicast é como pro-
ver um servico confidvel. O servico fornecido pelo modelo do IP multicast segue
uma politica de melhor esfor¢o, o que nao garante que todos os pacotes de dados
enviados pela fonte sejam efetivamente entregues aos receptores. Nas transmissoes
unicast convencionais, o protocolo de transporte TCP realiza esta tarefa eficien-
temente. Porém, em transmissoes multicast, esta tarefa é substancialmente mais
complexa. Muitos protocolos de transporte foram desenvolvidos, cada um satisfa-

zendo diferentes requerimentos de aplicagoes multicast [7].

O fornecimento de servico multicast confidvel esté relacionado & forma de
gerenciamento de retransmissoes de dados. Em transmissoes unicast, a fonte é res-

ponsavel pela retransmissao de pacotes perdidos. Uma adaptagao desta estratégia
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para transmissoes multicast sobrecarregaria a fonte, especialmente em situagoes em
que o numero de receptores ¢ grande. Uma estratégia que tem apresentado bons
resultados é a divisao dos receptores em grupos, com a realizagao de técnicas de
recuperacao local [37, 46]. Além da reducdo de carga na fonte, este método tem as

vantagens de melhorar a vazao do sistema e de reduzir o uso de banda da rede.

A técnica abordada nesta dissertacao é a Replicagcao de Servidores, que
segue a estratégia de recuperacao local. Nesta técnica, os dados sao replicados em
alguns dos nos internos da rede e cada um destes é responsavel pela retransmissao de
pacotes aos receptores de seu grupo. Estes nds sao chamados servidores de réplica

ou servidores de reparo.

Em [42], foi proposto um GRASP para solucionar o problema de selecionar
o melhor subconjunto dos nés intermediarios para agirem como servidores de réplica
em uma transmissao multicast confidvel. Os bons resultados obtidos por este método
serviram de motivagao para a investigacao do desempenho da aplicagao do GRASP-

MD neste problema.

4.1.1 Definicao do Problema

Nesta subse¢ao, sera descrita a formulacao do problema, apresentada em [42].
Inicialmente, a funcao que sera usada para modelar o custo de uma &rvore de trans-
missao multicast sera definida. A seguir, a formulagao é apresentada com base nesta

funcao de custo.

Formulacao da Fungao de Custo

Para que a replicagao de servidores seja efetiva, é necessario encontrar a
alocacao de servidores de réplica que leve ao melhor desempenho da transmissao
multicast. A funcao apresentada a seguir fornece a medida do custo de uma arvore
de transmissao multicast. Entao, o objetivo é definir quais nés devem funcionar como

servidores de réplica para que se alcance uma arvore que minimize esta funcao.
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Suponha que um né s seja a fonte de uma transmissao multicast e que os
nés do conjunto R sejam os receptores. Neste caso, uma arvore de transmissao 7T’
é construida com raiz em s, os n6és em R como folhas e os n6s em MR como nos
internos. Existe uma probabilidade de perda de pacotes associada a cada aresta
de T. Agora, suponha que os dados sejam replicados em P C MR nés. Entao,
P é o subconjunto dos noés internos que funcionarao como servidores de réplica. A
Figura 4.1 ilustra uma arvore de transmissao 7' com raiz na fonte s. Os receptores,
R = {r1,rq,...,r9}, sdo as folhas. Os nos intermediarios estdo no conjunto MR =
{n1,n9,n3,p1,p2,p3}t- O conjunto P = {p1,ps,ps} corresponde aos servidores de

réplica.

Figura 4.1: Uma arvore de transmissao. Nos acinzentados representam os servidores

de réplica

Seja T, a subarvore de 7" com a raiz no né v. A formulacdo que sera

apresentada é baseada na seguinte terminologia:

R, O conjunto de receptores em T,

R/ O subconjunto de elementos em R, cujo caminho entre eles e 0 n6 v
nao inclui um servidor de réplica

H, O numero total de arestas em T,

P, O conjunto de servidores de réplica em T,

P/ O subconjunto de elementos em P, cujo caminho entre eles e 0 n6 v

nao inclui um servidor de réplica
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Por exemplo, considere 7, , a subarvore com raiz em n; na Figura 4.1. Nesta
subarvore, R, = {ry,rs, 73}, R, = R,, H, =4, e P, = P, = @. Em T,,, subarvore
com raiz em no, R, = {ry,r5,...,19}, R = {r¢}, H, = 9, P, = {p1,p2, 03}, €
P, = {p1,p2}

A idéia fundamental da formulagdo proposta em [42] é considerar o custo
de transmitir um pacote como sendo o produto do seu niimero total de transmissoes
(a original mais as retransmissoes subseqiientes) e o niimero de arestas percorridas
até que o pacote chegue em todos os receptores [46]. Entdo, de acordo com esta
idéia, a arvore na qual este custo € minimo é aquela que proporciona o melhor uso

dos recursos da rede, o que leva ao melhor desempenho da transmissao multicast.

Seja K, a variavel aleatoria que representa o nimero total de transmissoes de
um pacote de um né v requeridas para garantir sua entrega para todos os receptores
em T, dado que o pacote foi enviado com sucesso para v pelo seu pai. Note que, no
caso da fonte s, K é o nimero de transmissoes requeridas para garantir a entrega
de um pacote para todos os receptores. Se T, nao inclui servidores de réplica, toda
transmissao de um pacote ira percorrer todas as arestas de T,. Entao, a funcao de

custo de T, pode ser definida como se segue.

custo(T,) = E[K,] x H,, (4.1)

onde E[K,] é o valor esperado de K,. No caso em que T, contém servidores de
réplica, a fonte v sera responsivel apenas pela entrega para os nés em R, U P/. Isto
porque todo n6 w € P, é responsavel pela transmissao em T,,. Entdo, a fun¢ao de

custo pode ser definida como se segue:

custo(T,) = E[K,] * (H, — Z H,)+ Z custo(T,.) (4.2)
rep, rep,
Note que a Equacao (4.1) é derivada a partir de (4.2) no caso de uma arvore
sem servidores de réplica. Note, também, que uma subérvore 7,, com raiz no né
w € P/ também pode conter servidores de réplica. Entao, trata-se de uma definigao

recursiva.
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Para completar a formulacao, ainda é necessario derivar uma expressao para

E[K,).

Seja p,, a probabilidade de perda de pacotes na aresta entre o n6 n e seu pai.
Considere um no6 folha n de uma arvore 7T,. A probabilidade de que k transmissoes
de um pacote sejam suficientes para garantir sua entrega para o né n pelo seu pai,

ou seja, a fun¢ao de distribuicao de probabilidades de K,,, é:

Fo(k) = P[K, < k] =1~ (pn)* (4.3)

Note que a equacdo anterior também pode ser usada para todo né w € P/.
Dado que um né w € P, é responsavel pela entrega em T, é suficiente que os pacotes

cheguem a w para garantir suas entregas aos receptores em R,,.

Agora considere um né interno n de uma arvore 7,. Neste caso, a funcao

de distribuicao de probabilidades K, é:

Fn<k>=§((’j)@n)la—pn)k—l* [I me-n). @y

1=0 ce filhos(n)
onde filhos(n) é o conjunto dos filhos de n. O primeiro termo do produto corres-
ponde a probabilidade de ocorrerem [ perdas em k transmissoes para o n6 n pelo
seu pai. O segundo termo corresponde a probabilidade de que um pacote ira chegar
em todos os noés filhos de n com no maximo k — [ transmissoes a partir de n e depois
entregues com sucesso a todos os receptores de T,,. O somatério considera todos os

casos em que exista pelo menos uma transmissao com sucesso para n pelo seu pai.

Para o n6 raiz v, a funcao de distribuicao é a probabilidade de um pacote
chegar a todos os seus nos filhos com né méaximo k transmissdes e depois serem

entregues a todos os receptores:

k)= [ F® (4.5)

c€ filhos(v)

Na Equagédo (4.6), E[K,] é apresentado em termos de sua fungio de distri-
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buigdo. A substituigio desta expressdo na Equagdo (4.2) completa a formulagio da

fungao de custo custo(T,).

EIK,) =" (1 F (k) (4.6)

o
k=0

Note que a funcao de custo é baseada em um termo que é um somato-
rio infinito (Equacdo 4.6). As implementagoes dos programas desenvolvidos nesta
dissertacao utilizaram um valor aproximado para este termo. A computacao do so-

matoério era interrompida sempre que o iltimo valor de k avaliado nao contribuia

para o somatério com um valor maior do que 107%.

A funcao de custo pode ser facilmente generalizada para o caso onde miil-
tiplos servidores coexistem. Neste caso, as arvores de entrega, agrupadas, formarao
um grafo G. Dado que o roteamento e a entrega de requisicoes de retransmissao
sao independentes para cada fonte, a funcao de custo do grafo G pode ser definida

COImo:

custo(G) = Z custo(Ty), (4.7)

onde custo(Ty) é o custo da arvore de entrega com raiz em s, dado pela Equagio

(4.2).

Agora, o problema pode ser facilmente definido: para um dado valor m,
encontrar o melhor conjunto P C M R, com |P| = m, tal que o grafo de transmissao

resultante tenha custo minimo de acordo com a funcdo da Equagdo (4.7).

4.2 A implementacao do GRASP-MD

Trés técnicas para resolugdo deste problema foram propostas em [42]. A
primeira é uma estratégia puramente gulosa, a segunda é um algoritmo evolutivo
e a outra é uma implementacdo do GRASP. Os experimentos demonstraram que o

GRASP atingiu os melhores resultados em todos os casos, enquanto que a estratégia
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gulosa foi sempre a pior. Este GRASP foi adotado para a hibridizacao realizada

nesta dissertacao.

Solucoes deste problema sao caracterizadas por um conjunto de noés inter-
nos que devem funcionar como servidores de réplica. Como ocorreu no problema
abordado no Capitulo 3, conjuntos freqiientes, extraidos a partir de um conjunto de
solucoes elite, podem ser considerados como padroes de boas solucoes e, por isso,

podem ser utilizados para guiar a busca por melhores solucoes.

Na fase de constru¢do do GRASP implementado em [42], n6s intermediarios
sao adicionados a solugao iterativamente. Em cada iteragao, todo n6 interno n €
M R que ainda nao faz parte da solucao é avaliado. Para o caso de uma transmissao
multicast com uma tnica fonte s, cada um destes nos é avaliado da seguinte forma.
Seja cs 0 custo da arvore de transmissao 7T que possui os nds da solugao parcial
corrente sol como servidores de réplica, avaliado de acordo com a Equagao 4.2. O
n6 n é adicionado a este conjunto de servidores de réplica e o custo csy,u, da arvore
T, é avaliado. A avaliacdo do n6 n é dada pela diferenca entre c,, € Csoiun. Quanto
maior a redugao no custo c,, proporcionada pelo né n, melhor serd sua avaliacao.
Para o caso de uma transmissao multicast com varias fontes, existe uma arvore de
transmissao para cada fonte. A avaliacdo de um n6 n é, entdo, igual ao somatério

de sua avaliacao em cada uma destas arvores.

Seja aval,,,, a avaliacdo do melhor n6 interno, a LRC é constituida de todos
os noés internos que possuem avaliacdo melhor que uma porcentagem de aval,,q,.
Esta porcentagem é definida pelo parametro «, ou seja, um roteador s6 sera incluido
na LRC caso sua avaliagio seja melhor ou igual a « * aval,.. (0 < o < 1). A cada
iteracao da fase de construcao, um elemento da LRC é escolhido aleatoriamente para

ser integrado a solucgao.

Na fase de busca local, a estrutura de vizinhanca utilizada é baseada em
um procedimento chamado k-trocas. Neste procedimento, cada solugdo sol’, que
pode ser obtida através da troca de k elementos a partir de uma solucao sol, faz
parte da vizinhanca de sol. O valor de k escolhido foi £ = 1, fazendo com que o

procedimento tenha um custo computacional vidvel. Além disso, é utilizada uma
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outra restricdo: um noé interno n sé6 pode ser substituido por outro né n’ desde que

exista exatamente uma aresta que ligue n a n'.

No GRASP proposto em [42|, utilizado como base para hibridizagdo, a
realizacao dos procedimentos de construgao e busca local é repetida ao longo de um
total de n__iter iteragoes. Da mesma forma que na implementagao do GRASP-MD
realizada para o PMD, descrita no Capitulo 3, as iteracoes da fase de geracao do
conjunto elite sdo praticamente idénticas as iteracoes do GRASP original. A excecao
é que, no GRASP-MD, ao final de cada iteragao, a solugao gerada é candidata a
integrar o conjunto elite. Além disso, na fase hibrida, o procedimento de construcgao
também é adaptado. Ao invés de construir a solugao a partir de um conjunto vazio
de elementos, este procedimento inicializa a solu¢ao com os elementos de um dos
padroes extraidos e utiliza a mesma logica do procedimento de construgao acima para
obter os outros elementos da solugao. O GRASP-MD também executa um total de
n__iter iteragoes, sendo que a primeira metade corresponde a fase de geracao do

conjunto elite, e a segunda metade a fase hibrida.

A estratégia de utilizacao de padroes, da mesma forma que na implementa-
¢ao do GRASP-MD para o PMD, descrita no Capitulo 3, também foi a nMM, que

obteve os melhores resultados em [53, 54, 55].

4.3 Resultados Experimentais

Ambientes de transmissao multicast podem ser bastante diferentes. Eles
podem possuir diferentes niimeros de participantes, nimero de fontes, volume de
trafego, etc. No entanto, eles sio normalmente classificados em dois grupos princi-
pais: broadcasts e conferéncias virtuais [9]. O primeiro é caracterizado por ter
uma tnica fonte e um grande nimero de receptores. O segundo possui um nimero

menor de membros, mas estes, em geral, atuam tanto como fontes quanto receptores.

As avaliagoes dos algoritmos foram feitas em cinco cendarios de transmissao
multicast simulados, com trés destes representando conferéncias virtuais e os outros

dois, transmissoes do tipo broadcast. Estes cenarios foram gerados da seguinte forma.
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Primeiramente, as topologias de rede foram criadas com a ferramenta GT-ITM
(Georgia Tech Internetwork Topology Models) [8]'. A seguir, uma probabilidade
de perda foi associada a cada aresta destas redes. Depois disso, foram definidos
os n6s que representariam as fontes e os receptores das transmissdes multicast e,

finalmente, uma arvore de transmissao foi contruida para cada fonte?.

A Tabela 4.1 descreve os cenarios de transmissao multicast simulados. Fo-
ram criados trés cenérios representando conferéncias virtuais (CONF;, CONF, e
CONF3) e dois representando broadcasts (BROAD; e BROAD,). Para cada um, é
descrita sua topologia e a transmissao multicast que acontece sobre esta. As topo-
logias sdo descritas pelo ntimero de nés de transito®, nimero de arestas e intervalo
de probabilidade de perda destas. A probabilidade de perda de todas as arestas sao
distribuidas uniformemente neste intervalo. As transmissoes multicast sao descritas
pelo niimero de fontes, niimero de receptores e niimero de nés candidatos, que corres-
pondem aos n6s que podem funcionar como servidores de réplica. Sao considerados
candidatos os nés de transito que fazem parte de pelo menos uma das arvores de

transmissao.

Para os cenarios CONF;, BROAD; e BROAD,, os algoritmos foram execu-
tados para encontrar subconjuntos dos nés candidatos de tamanhos correspondentes
a 2,5%, 5%, 7,5% e 10% do total de noés de transito, para funcionarem como ser-

vidores de réplica. Para os outros dois cenarios, estes tamanhos corresponderam a

1Foi utilizado o modelo transit-stub. Neste modelo, nés de transito (transit nodes) sao nos
internos da infra-estrutura principal da rede. Dominios stub (stub domains) sdo subredes locais
que se conectam a esta infra-estrutura. As instancias foram criadas com um dominio stub associado
a cada n6 de transito (n6 intermediario) e cada dominio stub contendo apenas um né. Estes nos
representaram os terminais (nos folhas) da rede e apenas eles poderiam representar fontes e/ou

receptores nas transmissoes multicast.
20 algoritmo de Dijkstra [13] foi utilizado para encontrar caminhos minimos entre a fonte e cada

receptor com a probabilidade de perda como o peso das arestas. A unido das arestas de cada um
destes caminhos formou a arvore de transmissao desta fonte. Note que este algoritmo foi utilizado

apenas para a geracao de arvores de transmissao bésicas, nao necessariamente as de menor custo.
3Como existe exatamente um né terminal (folha) conectado a cada né de transito (intermedia-

rio), o nimero de no6s de transito e de terminais é o mesmo. Note que o total de nés da topologia

é, entao, o dobro do nimero de nés de transito.
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Tabela 4.1: Descrigao dos cenérios de transmissao multicast simulados

Topologia Transmissao multicast
Cenario | #Nos de Faixa de #Recep- #Nos
#Arestas #Fontes
Transito Prob. de Perda tores Candidatos
CONF, 200 4194 1-70% 50 50 164
CONF2 200 1931 1-15% 50 50 130
CONF’3 400 7497 1-15% 50 50 186
BROAD; 1000 10612 1-15% 1 500 682
BROAD, 2000 40495 1-15% 1 500 797

5%, 10%, 15% e 20%.

Os algoritmos GRASP e GRASP-MD foram implementados em C+-+ e
compilados com o g++ 3.2.2. Os testes foram realizados em um Intel Pentium 4
de 1.7 GHz com 256 Mb de memoéria RAM. Parte dos resultados apresentados neste

capitulo foram publicados em [57].

As duas implementagoes foram executadas dez vezes para cada instancia,
cada uma utilizando uma semente de ntimeros aleatérios diferente. Para que as
comparacoes entre 0 GRASP e o GRASP-MD fossem justas, o valor do parametro
« escolhido para ambas as implementacoes foi de & = 0.7, 0o mesmo utilizado em [42].
O GRASP basico foi executado utilizando 500 iteragoes. No GRASP-MD, a fase de
geracao do conjunto elite foi executada por 250 iteracoes, e a fase hibrida, por outras
250. O tamanho do conjunto elite, utilizado no GRASP-MD, foi igual a 10. Este
valor foi escolhido porque obteve os melhores resultados em [53, 54, 55|. Conforme
mencionado anteriormente, a estratégia de utilizagdo de padrdes escolhida foi a
nMM. Nesta estratégia, conjuntos freqiientes maximais sao minerados do conjunto
elite em execucoes distintas do algoritmo FPmax™ com suporte minimo variando
entre 2 e 10, e apenas os dez maiores sao selecionados para serem utilizados como

padroes.

A qualidade das solucGes obtidas é apresentada na Tabela 4.2. As duas

primeiras colunas descrevem informacoes sobre as instancias, que sao o cendrio de
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transmissao e o nimero de nés a serem definidos como servidores de réplica. As
proximas trés colunas contém os resultados alcangados pelo GRASP proposto em [42]
e as trés colunas finais, os resultados do GRASP-MD. Para os dois métodos, sao
exibidos o custo da melhor solucao, o valor médio e o desvio padrao encontrados
ao longo das dez execucgoes. Para comparagao entre os dois métodos, valores em

negrito indicam qual método obteve melhor desempenho.

Note que o desempenho do GRASP-MD foi superior ao do GRASP. Con-
siderando as 20 instancias, o GRASP-MD alcancou solu¢oes melhores em 12 e as
solugoes foram as mesmas em oito instancias. Comparando os valores médios, o
GRASP-MD foi superior em 13, 0o GRASP em quatro e houve empate em trés ins-

tancias.

Na Tabela 4.3, comparam-se os tempos de execug¢ao dos métodos. Para
cada método, sao apresentados a média e o desvio padrao dos tempos de execucao
gastos nas dez execugoes. O GRASP-MD foi consideravelmente mais rapido em
todos os testes. A tltima coluna apresenta a reducao média de tempo de execucao do
GRASP-MD em relagao ao do GRASP. Considerando a média de todas as instancias,
o GRASP-MD foi 36.8% mais rapido que o GRASP.

Os graficos das Figuras 4.2 até 4.5 permitem uma avaliagdo mais detalhada
do comportamento do GRASP-MD. O grafico da Figura 4.2 ilustra a variacao do
valor da qualidade das solugoes obtidas nas fases de construgao e busca local, ao
longo das iteracoes de uma execugao para a instancia com cenario CONF; e m = 20.
A Figura 4.3 ilustra os tempos de execucdo destas mesmas fases, para este mesmo
teste. As Figuras 4.4 e 4.5 sao analogas as Figuras 4.2 e 4.3 e correspondem a uma
execuc¢ao para a instancia com cenirio BROAD; e m = 100. O comportamento do

GRASP-MD para as outras instancias foi bastante similar.

Como ocorreu na aplicagdo do GRASP-MD ao PMD, a analise dos gréaficos
das Figuras 4.2 e 4.4, relativos as qualidades das solugoes obtidas, permite concluir
que, apo6s a extragao dos padroes, a qualidade médias das solugoes geradas na fase
de construg¢ao aumenta significativamente. Na fase de busca local, esta média de

qualidade também aumenta. Isto reforca a idéia de que a utilizacao de padroes, que
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Tabela 4.2: Qualidade das solucoes obtidas pelos métodos GRASP e GRASP-MD

Instancia GRASP GRASP-MD

Cenério m | Melhor | Média D.P. Melhor Média D.P.
5 63762.2 | 63762.2 0.0 63762.2 63762.2 0.0
10 | 44480.7 | 44480.7 | 0.0 44480.7 | 44480.7 0.0

CONF;4
15 | 31328.6 | 31347.2 | 59.0 31328.6 | 31328.6 | 0.0
20 | 23625.2 | 23775.9 | 112.0 | 23625.2 | 23763.7 | 83.3
10 | 11894.1 | 11894.1 0.0 11894.1 11894.1 0.0
20 | 10076.3 | 10076.3 0.0 10047.1 | 10047.1 | 0.0

CONF,
30 9207.8 | 9208.7 2.0 9207.8 9211.7 6.5
40 8668.5 8676.6 7.0 8642.3 8646.3 94
20 | 11130.1 | 111774 | 16.6 | 11114.5 | 11114.5 | 0.0
40 9631.7 9652.9 11.9 9584.3 9596.5 9.2

CONF3
60 8855.9 | 8869.3 94 8848.1 8869.4 11.0
80 8550.4 | 8557.8 4.3 8550.4 8559.1 5.6
25 2818.9 2818.9 0.0 2807.2 2807.2 0.0
50 2296.6 2299.0 2.1 2281.8 2287.4 3.9

BROAD;,
75 2039.3 2045.9 4.6 2020.9 2030.8 7.9
100 | 1873.6 | 1877.5 2.0 1873.6 1877.9 2.1
50 2444 .0 2444 .2 0.1 2425.6 2431.4 3.4
100 | 2019.0 2020.2 0.7 2018.9 2020.1 0.8

BROAD,

150 | 1836.3 1837.0 0.4 1836.2 1836.9 0.5
200 | 1727.9 1729.6 0.9 1726.5 1729.3 1.3

representam caracteristicas de solucoes de boa qualidade, faz com que a busca se
concentre em regioes mais promissoras, aumentando a probabilidade de se alcancar

solugoes melhores.

Um fato importante a observar é que, no gréifico da Figura 4.4, durante
a fase hibrida, as solucoes obtidas ao longo das iteragoes se repetiam em ciclos.
Apesar destas solugoes possuirem boa qualidade média, estes ciclos mostram que a

busca ficou restrita a uma pequena regiao do espaco de solucoes, o que pode levar a
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Tabela 4.3: Tempos de execugao, em segundos, dos métodos GRASP e GRASP-MD

Instancia GRASP GRASP-MD Reducao

Cenério m Média | D.P. Média D.P. Média
5 | 28231.5 | 417.0 | 20292.0 | 522.0 28.1%
10 | 43826.0 | 480.5 | 30881.8 | 821.9 29.5%

CONF;
15 | 43374.8 | 698.1 | 30058.0 | 1313.7 30.7%
20 | 43314.2 | 661.5 | 26831.3 | 512.8 38.0%
10 | 3083.9 | 24.2 2631.8 28.4 14.7%
20 | 5239.0 | 25.9 3280.1 22.5 37.4%

CONF,
30 | 7211.5 16.0 | 4196.7 92.8 41.9%
40 | 6787.9 | 36.9 | 4418.2 106.8 34.9%
20 | 7518.6 | 39.2 5661.6 36.9 24.7%
40 | 15077.0 | 50.9 8724.9 | 279.7 42.1%

CONF;
60 | 19683.5 | 142.0 | 11312.0 | 346.2 42.5%
80 | 17747.8 | 95.5 | 10628.1 | 121.2 40.1%
25 1555.1 2.3 1004.8 3.6 35.4%
50 | 3709.2 9.2 2301.7 40.9 38.0%

BROAD;
75 | 5530.9 14.7 | 3366.7 160.7 39.1%
100 | 7183.0 | 21.0 | 4160.2 78.5 42.0%
50 | 5096.8 8.3 2994.0 42.0 41.3%
100 | 9246.2 18.4 | 5188.1 87.9 43.9%
BROAD,

150 | 11482.1 | 24.4 | 6098.7 65.3 46.9%
200 | 14047.3 | 24.3 7705.9 124.0 45.1%
Média 36.8%

obtencao de uma solu¢ao que nao represente um 6timo global. Este resultado serve
de motivacao para avaliacoes de estratégias para garantir uma melhor diversificagao

na utilizacao dos padroes.

Em relagao aos graficos das Figuras 4.3 e 4.5, de tempos de execucao, tam-
bém se pode notar que, apds a extracao dos padroes, os tempos da fase de busca

local sao significativamente reduzidos. Como na aplicacao para o PMD, acredita-se
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Figura 4.2: Qualidade das solugoes alcancadas pelo GRASP-MD ao longo das ite-

racoes para a instancia com cenario CONF; e m = 20 (semente = 1)

. I ' T T T T T T —T
Tempo de construcéo
| | Tempo de busca local -——----
160 | | ‘ o |
140 | | i ; ;! ‘ : _
i | Ik i H i
120 |

100 b1

Tempo (s)

80

60 4
ol | L T T T
20
0 1 1 1 1 I 1 1 1 1

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iteragéo
Figura 4.3: Tempos computacionais das fases do GRASP-MD ao longo das iteragoes

para a instancia com cenario CONF; e m = 20 (semente = 1)

que isto é conseqiiéncia do fato de as solugoes geradas nas fases de construcao serem

melhores, o que reduz o esforco necessario para a busca local encontrar um 6timo
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Figura 4.5: Tempos computacionais das fases do GRASP-MD ao longo das iteragoes

para a instancia com cenario BROAD; e m = 100 (semente = 1)

local.

A anélise da Tabela 4.2 também permite concluir que o custo das transmis-
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soes multicast nao decresce linearmente com o aumento do niimero de servidores de
réplica. Por exemplo, observe os resultados para o cenario CONF3. Com a utiliza-
¢ao de 20 servidores de réplica, a melhor solucao encontrada possui custo igual a
11.114,5. J4 com a utilizagao de 40 servidores de réplica, o custo da melhor solugao
encontrada é igual a 9.584,3. Ou seja, com o dobro do nimero de servidores de
réplica, o custo foi reduzido apenas em aproximadamente 13,8%. Caso o decréscimo
do custo da transmissao multicast fosse linear com relacao ao aumento do niimero de
servidores de réplica, poderia-se esperar que a utilizagao de 80 servidores de réplica
levaria a uma transmissao com custo 13,8% inferior em relacao ao da transmissao
utilizando 40 servidores de réplica, o que seria igual a aproximadamente 8.261,6. No
entanto, o custo da melhor solu¢ao encontrada para 80 servidores de réplica foi de

8.550,4, o que corresponde a uma reducio de aproximadamente 10,8%.

Para uma analise mais detalhada do comportamento do custo das transmis-
soes multicast com o aumento do nimero de servidores de réplica, o GRASP-MD foi
executado para cada cenario utilizando varias quantidades de servidores de réplica,
que chegaram a até 45% do total de nos candidatos. No grafico da Figura 4.6, as
curvas representam a reducao dos custos das transmissoes multicast com relacao
ao aumento do nimero de servidores de réplica, com uma curva para cada cenério
simulado. Note que o custo converge para um valor assintotico. Isto indica que
a inclusao de um novo servidor de réplica s6 é recomendado quando os beneficios
compensam 0s gastos envolvidos. Estes resultados mostram que seria til uma adap-
tacdo da formulacao do problema que levasse em consideragao o custo de inclusao
de um servidor de réplica. Desta forma, a escolha do nimero ideal de servidores de

réplica poderia ser automaticamente identificado pelo algoritmo.
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Capitulo 5

Paralelizacao do GRASP-MD

Neste capitulo, sdo apresentadas as versoes paralelas do GRASP-MD desen-
volvidas nesta dissertacdo. Inicialmente, na Secao 5.1, sdo apresentadas as razoes
que motivaram o desenvolvimento e a avaliacao de versoes paralelas do método hi-
brido GRASP-MD. A seguir, na Secao 5.2, sao descritas as estratégias utilizadas
para o desenvolvimento das versoes paralelas. Na Secao 5.3, sao apresentados e
analisados os resultados dos experimentos realizados para o problema da maximiza-
¢ao da diversidade e para o problema de replicacao de servidores para transmissao

multicast confidvel.

5.1 Motivacao

A tecnologia dos computadores atravessa um periodo de grande avanco,
principalmente devido & exploracao de paralelismo. Supercomputadores com cente-
nas de processadores foram lancados, alcancando TeraFlops de capacidade de proces-
samento' [1]. Devido ao elevado custo de construgio e manutengio destes sistemas

computacionais, sua utilizagao ficou restrita a poucas empresas e centros de pesquisa.

LFlops — Floating point operations per second (Operagdes de ponto flutuante por segundo) — é
uma das principais medidas de capacidade de processamento de sistemas computacionais. 1 Tera-

Flops é igual a 10'? Flops.
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No entanto, a reducao do custo de dispositivos computacionais de menor porte e o
avanco significativo nas tecnologias de transmissao de redes de computadores pos-
sibilitaram a criagao de arquiteturas de baixo custo capazes de oferecer alto poder
computacional. Dentre estas arquiteturas se destacam os clusters de computadores

e 0s mais recentes grids computacionais [20].

O desenvolvimento de aplicagoes para serem executadas nestes sistemas
computacionais pode exigir um grande esforco de programagao. Por isso, varias
ferramentas surgiram para amenizar esta dificuldade. Por exemplo, linguagens de
programacao com instrugoes de comunicacdo de processos embutidas foram pro-
postas. Além disso, sistemas operacionais implementaram o conceito de threads,
que sao especialmente tteis para arquiteturas que possuem multiplos processadores
compartilhando a mesma memoria. As ferramentas mais utilizadas em ambientes
de memoria distribuida, como clusters e grids, sao as bibliotecas que implementam
a comunicacao entre processos por troca de mensagens. Nesta classe de ferramen-
tas, se tornaram populares o PVM (Parallel Virtual Machine — Maquina Virtual
Paralela) [22], e o MPI (Message Passing Interface — Interface para Envio de Men-
sagens) [44].

Problemas de Otimizacao Combinatéria, em geral, requerem alto poder
computacional para serem resolvidos. Metaheuristicas, apesar de proporcionarem
a obtencao de solugoes de boa qualidade para estes problemas em tempo signifi-
cativamente menor que métodos exatos, podem necessitar de tempos de execucao
extensos, especialmente quando se busca a solugao de instancias grandes ou dificeis
de um determinado problema. Pesquisadores desta area perceberam que o poder
computacional oferecido pelas arquiteturas paralelas deve ser utilizado para acelerar
as técnicas de obtencao de solugoes para os problemas intrataveis e, nos tltimos
anos, foram propostas e avaliadas paralelizagoes de varias metaheuristicas para pro-
blemas de diversas areas [10]. A paralelizacao das metaheuristicas néo s6 reduz seus
tempos de execucao como também tem o potencial de torna-las mais robustas, pois

possibilita uma exploracao mais diversificada do espago de busca.

Define-se aceleracao de uma aplicacao paralela em n processadores, a razao
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entre o tempo seqiiencial da aplicacao e seu tempo de execucao em n processadores.

Com a paralelizacao de aplicacoes seqiienciais, espera-se obter um compor-
tamento escalével, ou seja, uma variacao linear da aceleragao em relagao ao niimero
de processadores utilizados. No entanto, isto nem sempre é alcancado devido as

relacoes de dependéncia entre partes do programa.

Implementagoes paralelas de metaheuristicas, em geral, sao realizadas com
o particionamento do espago de busca entre os processadores e, com isso, processos
sao executados em cada processador de forma independente. Desta forma, acelera-
¢oes lineares sao normalmente alcancadas. Paraleliza¢oes da metaheuristica GRASP

original, seguindo esta estratégia, em geral, obtém resultados satisfatorios [52].

A paralelizacdo da metaheuristica hibrida GRASP-MD, que sera apresen-
tada a seguir, requer um ponto de sincronizacao entre os processos para que a
mineracao dos padroes a partir do conjunto elite seja realizada. Portanto, os dife-
rentes processos nao sao executados de forma completamente independente, como,
em geral, ocorre em paralelizagbes do GRASP original. Uma avaliagao de implemen-
tacoes paralelas do GRASP-MD torna-se entdo importante para que se verifique o
impacto desta caracteristica na escalabilidade do método hibrido quando executado

em ambientes paralelos e distribuidos.

5.2 [Estratégias de Paralelizacao do GRASP-MD

Para que o desenvolvimento de aplicacoes paralelas seja bem sucedido, al-
gumas caracteristcas da arquitetura computacional na qual as aplicagoes serao rea-
lizadas devem ser consideradas. Por exemplo, clusters de computadores, em geral,
se caracterizam por possuirem recursos computacionais homogéneos, alta confiabili-
dade e disponibilidade. Ja os grids computacionais, se caracterizam por possuirem
recursos extremamente heterogéneos, serem altamente compartilhados e por apre-

sentarem maior probabilidade de falhas.

Foram desenvolvidas duas versoes paralelas do GRASP-MD nesta disser-
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tacdo, que se diferenciam pela estratégia de balanceamento de carga adotada. Na
primeira delas, chamada de paralelizacao estatica, objetiva-se distribuir a carga de
processamento de forma equivalente entre todos os processos. Esta estratégia é ade-
quada para ambientes com recursos homogéneos e nao compartilhados. Na segunda
estratégia, a distribuicdo de carga é feita de forma dindmica entre os processos,
seguindo o modelo Mestre/Escravo. Neste modelo, um dos processos, chamado
mestre, é responsavel pela distribuicao das tarefas, que sao entregues aos outros
processos, chamados escravos, sob demanda. Esta estratégia ¢ mais indicada para

ambientes heterogéneos ou compartilhados.

Em ambas as estratégias, uma tarefa é definida como uma iteracao do
GRASP-MD. Cada iteragao é identificada por uma semente de ntimeros aleatorios
e, no caso das iteracoes da fase hibrida, também pelo padrao utilizado na fase de

construcao.

Em ambas as versoes, o critério de parada utilizado é o ntimero total de
iteracoes n__iter, sendo que a fase de geracao do conjunto elite corresponde a metade

destas iteracoes e a fase hibrida, & outra metade.

Na versao estatica, cada um dos p processos recebe uma carga equivalente
a n_iter/p iteragdes. Tanto na fase de geragdo do conjunto elite quanto na fase
hibrida, cada processo executa um total de (n_iter/2)/p iteragbes. Quando um
processo termina a execucao das suas iteracoes da primeira fase, este envia todas as
solugoes correntes em seu conjunto elite local, que contém tam __elite solugoes, para
todos os outros processos e espera pelo envio das solugoes destes outros processos.
Quando um processo recebe as solucoes de todos os outros processos, este esta apto a
selecionar as tam __elite melhores solugoes recebidas, gerando o conjunto elite global,
e a realizar o procedimento de mineracao de dados. Desta forma, todas os processos
passam a compartilhar o mesmo conjunto elite global e, conseqiientemente, realizam
o procedimento de mineracao de dados a partir do mesmo conjunto elite, obtendo,

entao, o mesmo conjunto de padroes a ser utilizado nas iteracoes da fase hibrida.

Na versdo mestre/escravo, o processo mestre distribui cada uma das n_ iter
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iteragoes (tarefas) para os p processos escravos sob demanda?®. Inicialmente, o pro-
cesso mestre envia uma iteragdo para cada processo escravo. Um processo escravo,
ao receber uma iteracao, realiza a execugao desta iteracao e retorna o resultado para
o0 mestre, que, por sua vez, percebe que este processo escravo esti apto a executar

uma nova tarefa e, entao, lhe envia uma outra iteragao.

Na fase de geracao do conjunto elite, o processo mestre envia iteragoes
(tarefas) para os processos escravos até obter os resultados das n_ iter/2 iteragoes.
Neste momento, o mestre realiza o procedimento de mineragao de dados, e a partir
de entao, todas as iteracoes enviadas aos processos escravos sao acompanhadas de
um dos padroes minerados. Quando o processo mestre recebe os resultados de todas
as n__iter iteracoes, este envia uma sinalizacao para todos os processos escravos para

informar que o processamento terminou.

5.3 Resultados Experimentais

As implementagoes paralelas foram desenvolvidas para ambos os proble-
mas abordados nos Capitulos 3 e 4. Os parametros utilizados foram exatamente
os mesmos das respectivas versoes seqiienciais, como, por exemplo, valores de «,
tamanho do conjunto elite, suporte minimo, estratégia de utilizagdo de padrées. Os
experimentos foram realizados com 4, 8, e 16 processadores. A quantidade total de
iteracoes foi igual a 1000 para que houvesse carga significativa para cada processo

mesmo quando um nimero maior de processadores fosse utilizado.

Os programas foram desenvolvidos em C++ e a troca de mensagens entre
os processos foi feita com as rotinas da biblioteca LAM MPI 7.0.6, que é uma imple-
mentagdo do MPI [44]. Foram compilados com o g++ 3.2.2 e executados em um

cluster homogéneo composto de computadores Intel Pentium 4 de 1.7 GHz com 256

2Nas implementacdes da versdo mestre/escravo, o processo mestre nio foi executado exclu-
sivamente em um processador, ji que este ficaria ocioso a maior parte do tempo. Entdo, nos
experimentos realizados com p processadores, foram criados p processos escravos, sendo um para

cada processador, além do processo mestre, que era executado em um destes p processadores.
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Mb de meméria RAM, interconectados por uma rede Ethernet de alta velocidade.

Pava avaliar a escalabilidade das implementacoes paralelas em ambientes
homogéneos e heterogéneos, foi realizado um conjunto de testes livre de cargas ex-
ternas (outros processos executando concorrentemente), e outro conjunto com a
presenca de carga externa simulada. Para esta simulagdo, foi criado um processo
infinito P, que realiza apenas algumas operacoes logicas e mateméticas. Em cada
grupo de 4 processadores, a distribuicao da carga externa é feita da seguinte forma:
o primeiro processador fica livre, o segundo executa uma instancia do processo P, o

terceiro executa duas destas instancias e o quarto, trés.

O tempo de processamento utilizando um tGnico processador, necessario para
as avaliagoes de aceleracao das versoes paralelas, foi considerado, em todos os experi-
mentos, como sendo o tempo da versao estatica executada em um tinico processador

livre de carga externa.

5.3.1 Paralelizacao do GRASP-MD para o Problema da Ma-

ximizacao da Diversidade

As versoes paralelas desenvolvidas para o problema da maximizacao da di-
versidade possuem alguns detalhes adicionais em relacao as descricoes apresentadas
na Secao 5.2. Estes detalhes correspondem & implementacao do conceito de GRASP
reativo. As iteracoes da fase de geracdao do conjunto elite e da fase hibrida sao
divididas nos blocos B; e By para a avaliagao dos valores de K, da mesma forma
que na versao seqiiencial. As versoes necessitam, entao, de dois pontos de sincroni-
zacao adicionais ao fim do bloco B; de cada fase. Na versao estatica, os processos
se comunicam nestes pontos para trocarem as informacoes de avaliacao de K. Na
versao mestre/escravo, o processo mestre é responséavel por distribuir as iteragoes
de cada bloco aos processos escravos e por realizar a avaliagao dos valores de K nos

momentos adequados.

Nos experimentos realizados, foram consideradas apenas as instancias mais

dificeis entre as que foram utilizadas nos experimentos do Capitulo 3. Estas instan-
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cias correspondem as de tamanho de populacao n = 400, 500 e 600.

As Tabelas 5.1 e 5.2 ilustram os tempos de execucao obtidos pelas versoes
paralelas. As duas primeiras colunas contém os dados que caracterizam as instan-
cias. A terceira coluna indica a quantidade de processadores utilizados. As duas
colunas seguintes apresentam os resultados obtidos sem a presenca de carga externa,
sendo uma coluna para os resultados da versao estatica e a outra para a versao
mestre/escravo. Valores em negrito indicam qual versao foi mais rapida. As duas
ultimas colunas contém os resultados com a presenca de carga externa. Note que,
nestas duas tdltimas colunas, o tempo de execucao para um tnico processador nao
é exibido. Para que a avaliagao da aceleracao das versoes paralelas sob a presenca
de carga externa fosse consistente, os testes feitos com 4 processadores foram utili-
zados como base tanto para a versdo estatica quanto para a versdo mestre/escravo

e, portanto, nao foram feitos testes com um tnico processador.

Note que, para os testes realizados sem a presenca de carga externa, houve
um equilibrio entre os tempos de execucao gastos pelas versoes estatica e mes-
tre/escravo, com ligeira vantagem para a tltima. Na versdo estética, os processos
possuem cargas equivalentes e a comunicagao entre eles € menor que a necessaria na
versdo mestre/escravo. No entanto, a vantagem da versdo mestre/escravo pode ser
explicada pelo fato de uma iteracao ser considerada uma tarefa e algumas iteracoes
requerem mais tempo computacional que outras, tornando as cargas dos processos
da versao estatica nao perfeitamente equivalentes. Por isso, processos que alcangcam
os pontos de sincronizagao ficam ociosos até que os outros processos facam o mesmo.
O impacto dos pontos de sincronizac¢ao na versao mestre/escravo é menor, devido a
distribuicao de carga sob demanda. Para os testes com presenca de carga externa,
a versdo mestre/escravo obteve desempenho substancialmente superior ao da versao

estatica, como esperado.

Para avaliar as aceleracoes obtidas pelas versoes paralelas, foram gerados os
grafico das Figuras 5.1 e 5.2. No grafico da Figura 5.1, cada curva representa a ace-
leragdo média (considerando as 12 instancias) das versoes estatica e mestre/escravo,

sem a presenca de carga externa. O grafico da Figura 5.2 é anélogo ao anterior, s6
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Tabela 5.1: Tempos de execucao, em segundos, das versoes paralelas do GRASP-MD

para o Problema da Maximizac¢ao da Diversidade

Instancia Sem carga externa Com carga externa
n m | #Processadores | Estatica | Mestre/Escravo | Estatica | Mestre/Escravo
1 1518.6 1518.6 - -
4 392.2 382.6 1439.0 749.1
10 8 201.7 193.8 754.6 397.3
16 103.2 99.1 383.6 205.7
1 6942.6 6942.6 - -
4 17724 1746.5 6670.8 3385.8
* 8 903.9 880.3 3524.9 1707.6
16 473.6 383.7 1810.5 906.9
0 1 14505.6 14505.6 - -
4 3744.4 3648.9 14301.4 7018.2
120 8 1912.2 1842.5 7397.2 3640.1
16 984.5 946.0 3791.9 1896.0
1 22858.9 22858.9 - -
4 5814.1 6040.4 22943.0 11129.4
100 8 3037.4 2948.2 11746.0 5712.8
16 1595.8 1536.5 6111.5 2999.8
1 3729.63 3729.63 - -
4 957.1 938.2 3693.7 1820.5
» 8 488.7 476.6 1877.8 929.5
16 250.9 243.2 957.9 483.5
° 1 16876.1 16876.1 - -
4 4363.2 4324.1 16547.9 8323.9
10 8 2216.7 2164.5 8347.5 4157.6
16 1146.3 1111.3 4338.5 2183.1

que corresponde aos testes realizados com a presenca de carga externa.

Observe que, em ambos os casos, a escalabilidade do método é praticamente
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Tabela 5.2: Tempos de execucao, em segundos, das versoes paralelas do GRASP-MD

para o Problema da Maximizacao da Diversidade — continuacgao

Instancia Sem carga externa Com carga externa
n m | #Processadores | Estatica | Mestre/Escravo | Estatica | Mestre/Escravo
1 31895.6 31895.6 - -
4 8175.3 8443.4 32063.3 15535.4
120 8 4165.6 4054.8 16327.6 8080.4
16 2172.7 2085.7 8534.0 4139.8
°0 1 51929.9 51929.9 - -
4 13216.0 15374.3 51228.2 25431.5
20 8 6754.0 7178.9 26225.3 13058.0
16 3470.4 3364.6 13585.4 6796.9
1 8317.2 8317.2 - -
4 2854.1 2098.3 8165.1 4056.0
o 8 1104.0 1134.2 4120.1 2093.4
16 575.2 542.2 2110.0 1093.6
1 37780.9 37780.9 - -
4 9700.5 9911.8 37963.4 18416.5
120 8 4895.3 4819.2 19357.0 9471.4
16 2512.6 2439.2 9850.0 4902.3
o 1 74258.7 T74258.7 - -
4 18945.7 21790.5 73814.3 36084.2
15 8 9742.0 9553.0 37959.7 18385.6
16 5110.9 4909.7 19707.6 9716.1
1 119189 119189 - -
4 30839.8 35728.9 118917.0 58533.2
240 8 15992.7 15440.4 61196.7 29939.8
16 8551.7 8017.5 32114.9 15867.4

linear, tanto para a versdo estatica quanto para a versdo mestre/escravo.
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Figura 5.1: Aceleracao das implementacoes paralelas do GRASP-MD para o pro-

blema da maximizacao da diversidade sem a presenca de carga externa
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Figura 5.2: Aceleracao das implementagoes paralelas do GRASP-MD para o pro-

blema da maximizacao da diversidade com a presenca de carga externa



5.3 Resultados Experimentais 59

5.3.2 Paralelizacao do GRASP-MD para o Problema de Re-
plicacao de Servidores para Transmissao Multicast Con-

fidvel

Nas paralelizacoes desenvolvidas para o problema de replicacao de servi-
dores para transmissao multicast confidvel, nao foram necessarios outros pontos de
sincronizacao além do previsto na Secao 5.2 e, por isso, foram realizadas seguindo

exatamente os modelos contidos naquela Secao.

Nos experimentos realizados, foram consideradas todas as instancias utili-

zadas na avaliacao da versao seqiiencial do GRASP-MD.

As Tabelas 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 ilustram os tempos de execucao obtidos pelas
versoes paralelas. As duas primeiras colunas contém os dados que caracterizam as
instancias. A terceira coluna indica a quantidade de processadores utilizados. As
duas colunas seguintes apresentam os resultados obtidos sem a presenca de carga
externa, sendo uma coluna para os resultados da versao estatica e a outra para a
versao mestre/escravo. Valores em negrito indicam qual versdo foi mais rapida. As
duas ultimas colunas contém os resultados com a presenca de carga externa. Note
que, da mesma forma que ocorreu na Subsecao 5.3.1, o tempo de execugao para um
inico processador nao é exibido, pois, para a avaliacao da aceleracao das versoes
paralelas na presenca de carga externa, foram considerados como base os tempos

obtidos com a utilizacao de 4 processadores para ambas as versoes.

Da mesma forma que ocorreu para o caso do problema da maximizagao
da diversidade, os resultados obtidos pelas versoes estatica e mestre/escravo sem a
presenca de carga externa foram bastante similares. Porém, neste caso, a vantagem
da versdao mestre/escravo foi ainda maior. Isto reforga a idéia de que a distribuigao
de um mesmo nimero de tarefas para cada processador nao proporciona um balan-
ceamento de carga equivalente entre os processos da versao estatica. Na presenca
de carga externa, novamente a versdo mestre/escravo obteve resultados significati-

vamente superiores.

Os graficos das Figuras 5.3 e 5.4 ilustram as aceleragoes médias (conside-
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Tabela 5.3: Tempos de execucao, em segundos, das versoes paralelas do GRASP-MD

para o Problema de Replicacao de Servidores para Transmissao Multicast Confidvel

Instancia Sem carga externa Com carga externa
Cenério | m | #Processadores | Estatica | Mestre/Escravo | Estatica | Mestre/Escravo
1 40490.3 40490.3 - -
4 10257.3 10193.8 38857.6 19617.2
° 8 5379.4 5174.9 19673.2 10054.0
16 2878.1 2655.7 10462.1 5682.8
1 60689.1 60689.1 - -
4 15818.2 15407.8 60374.9 29657.2
1 8 8405.0 7734.5 30704.7 15127.5
16 4315.9 3920.1 18046.3 8456.3
CONF,
1 61449.1 61449.1 - -
4 15942.9 15636.4 61635.0 30050.5
v 8 8089.3 7886.6 31357.8 15250.6
16 4244.0 4008.7 17426.3 7997.8
1 55006.2 55006.2 - -
4 14257.7 13876.0 53762.4 26838.8
2 8 7405.2 6966.8 27139.3 13487.7
16 3890.1 3524.4 14028.9 7022.6
1 5394.5 5394.5 - -
4 1470.9 1358.2 5798.3 2648.3
Y 8 753.9 683.9 3001.7 1336.4
16 392.9 347.5 1507.1 694.7
CONF,
1 6702.8 6702.8 - -
4 1746.8 1681.1 6470.1 3248.3
2 8 889.3 844.3 3354.2 1645.5
16 453.4 427.5 1662.2 840.7

rando as 20 instancias) obtidas pelas versdes paralelas na presenca e na auséncia de

carga externa, respectivamente. Novamente, a escalabilidade do método foi pratica-
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Tabela 5.4: Tempos de execucao, em segundos, das versoes paralelas do GRASP-MD

para o Problema de Replicacao de Servidores para Transmissao Multicast Confidvel

— continuagao
Instancia Sem carga externa Com carga externa
Cenério | m | #Processadores | Estatica | Mestre/Escravo | Estatica | Mestre/Escravo
1 8642.8 8642.8 - -
4 2241.2 2163.1 8437.7 4179.9
0 8 1128.6 1087.3 4257.2 2117.2
16 579.6 551.8 2159.4 1089.6
CONF,
1 9318.8 9318.8 - -
4 2382.9 2332.1 9264.4 4501.9
10 8 1213.3 1173.6 4687.9 2265.1
16 625.1 592.1 2380.6 1152.9
1 11695.4 11695.4 - -
4 3192.4 2943.9 10659.4 5673.8
2 8 1625.1 1472.9 5617.0 2870.6
16 820.1 744.8 2855.9 1466.9
1 18448.4 18448.4 - -
4 4792.8 4616.9 17734.2 8876.5
10 8 2434.1 2322.9 9242.7 4516.9
16 1237.0 1175.3 4656.8 2281.5
CONF3
1 22886.3 22886.3 - -
4 5849.3 5732.8 22540.0 11008.3
% 8 2971.1 2882.4 11461.6 5540.1
16 1507.7 1460.6 5857.3 2832.4
1 216474 216474 - -
4 5506.3 5394.4 21201.6 10334.9
% 8 2786.0 2717.4 10891.1 5264.2
16 1402.9 1371.7 5488.4 2696.5
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Tabela 5.5: Tempos de execucao, em segundos, das versoes paralelas do GRASP-MD

para o Problema de Replicacao de Servidores para Transmissao Multicast Confidvel

— continuagao
Instancia Sem carga externa Com carga externa
Cenario | m | #Processadores | Estatica | Mestre/Escravo | Estatica | Mestre/Escravo
1 2235.1 2235.1 - -
4 569.1 558.4 2194.4 1086.3
% 8 286.5 280.9 1103.4 549.2
16 146.4 142.3 563.4 275.3
1 5131.4 5131.4 - -
4 1298.5 1270.2 5071.1 2447.2
» 8 656.7 638.5 2580.1 1232.2
16 337.4 322.8 1293.1 629.1
BROAD;
1 7283.3 7283.3 - -
4 1845.6 1790.8 7226.4 3456.1
& 8 931.3 899.9 3625.5 1730.2
16 473.1 456.2 1840.7 901.1
1 9210.1 9210.1 - -
4 2349.7 2261.8 8940.1 4346.5
1 8 1180.6 1138.9 4503.3 2203.6
16 600.5 574.9 2284.9 1104.1
1 6786.6 6786.6 - -
4 1713.9 1680.8 6706.1 3233.9
* 8 866.2 846.5 3380.5 1623.2
16 442.8 429.1 1717.2 821.9
BROAD;
1 11801.8 11801.8 - -
4 2989.5 2907.1 11549.3 5564.9
10 8 1510.1 1463.2 5849.1 2828.1
16 768.7 740.4 2950.6 1464.7
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Tabela 5.6: Tempos de execucao, em segundos, das versoes paralelas do GRASP-MD

para o Problema de Replicacao de Servidores para Transmissao Multicast Confidvel

— continuagao
Instancia Sem carga externa Com carga externa
Cenario | m | #Processadores | Estatica | Mestre/Escravo | Estatica | Mestre/Escravo
1 14143.0 14143.0 - -
4 3571.1 3465.4 13840.2 6681.8
120 8 1799.1 1744.2 6973.1 3390.4
16 916.5 885.4 3542.6 1673.3
BROAD:;
1 17952.9 17952.9 - -
4 4492.6 4387.9 17709.1 8474.1
20 8 2269.8 2209.6 8901.8 4266.8
16 1156.1 1122.7 4552.3 2119.5

mente linear para ambas as versoes paralelas desenvolvidas.
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Figura 5.3: Aceleracao das implementacoes paralelas do GRASP-MD para o pro-

blema de replicacao de servidores para transmissao multicast confidvel sem a pre-

senca de carga externa
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Figura 5.4: Aceleracao das implementagoes paralelas do GRASP-MD para o pro-

blema de replicacao de servidores para transmissao multicast confidvel com a pre-

senca de carga externa



Capitulo 6

Conclusoes

A incorporagao de técnicas de mineragao de dados & metaheuristica GRASP
foi proposta em [53, 54, 55| com o objetivo de adicionar a esta metaheuristica uma
forma de aprendizado de maquina. A idéia fundamental era utilizar uma técnica
de mineragao de dados para identificar padroes de solucoes de boa qualidade e, em
seguida, utilizar esses padroes para guiar a busca por melhores solugoes. Nestes
trabalhos, o método resultante, chamado GRASP-MD, foi aplicado ao problema de

empacotamento de conjuntos e os resultados foram bastante satisfatorios.

O primeiro objetivo desta dissertacao foi evidenciar a eficiéncia e robus-
tez do método hibrido. Para isto, foram realizadas aplicacoes do GRASP-MD em
dois outros problemas de Otimizacao Combinatéria: o problema da maximizacao
da diversidade e o problema de replicacao de servidores para transmissao multicast
confiavel. Os resultados de ambas as aplicagoes demonstraram que o método hibrido
foi capaz de alcancgar solugoes melhores que o GRASP original em tempo computa-
cional menor, o que comprova que a incorporacao de técnicas de mineragao de dados

a metaheuristica GRASP contribui para aperfeicoar sua eficiéncia.

Sistemas computacionais paralelos e distribuidos oferecem poder computa-
cional significativamente maior que arquiteturas seqiienciais tradicionais. Uma ten-

déncia na area de Otimizacao Combinatoria é a paralelizacao das técnicas existentes
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para obtencao de solucbes para problemas intrataveis. O segundo objetivo desta
dissertacao foi avaliar o desempenho de implementacoes paralelas do método hi-
brido GRASP-MD. Para cada um dos problemas mencionados, foram desenvolvidas
duas versoes paralelas utilizando estratégias de balanceamento de carga diferentes.
Em uma delas, a carga foi distribuida estaticamente entre os processos e, na outra,
esta distribuicdo foi dindmica. Para avaliar o comportamento de cada estratégia,
foi realizado um conjunto de experimentos livre de cargas externas e outro conjunto
com a presenca de carga externa simulada. Apesar de a realizagao do procedimento
de mineracao de dados requerer um ponto de sincronizacao entre os processos, 0s
resultados experimentais demonstraram que o método tem escalabilidade linear em
relacdo ao nimero de processadores utilizados. Os resultados demonstraram ainda
que a estratégia dinamica de balanceamento de carga obteve desempenho superior

a estratégia estatica.

A analise dos resultados obtidos permite concluir que a redugao de tempo
computacional do GRASP-MD em relagao ao GRASP original é conseqiiéncia da
melhora significativa da qualidade das solucoes geradas na fase de construcao, que
é proporcionada pela utilizacao dos padroes extraidos a partir de um conjunto elite
de solugoes. Com isso, a fase de busca local, que, em geral, consome a maior parte
do tempo de execucao do GRASP, necessita de tempo computacional senvivelmente
menor para alcancar 6timos locais. Também foi possivel notar que a qualidade
média das solucoes do conjunto elite aumentava durante as primeiras iteracoes, mas
se estabilizava, na maioria dos casos, antes do término das iteracoes da fase de
geracao deste conjunto. Uma importante investigacao futura seria a identificacao de
um nimero ideal de iteractes para a fase de geracao do conjunto elite. Isto evitaria
a execucao de iteracoes desnecessarias, fazendo com que os tempos de execucao do

método hibrido fossem ainda menores.

A avaliacdo do desempenho das versoes paralelas do GRASP-MD realizada
nesta dissertacao objetivou apenas a anélise da escalabilidade do método quando
executado em ambientes paralelos. Outra possivel investigacao futura seria no sen-
tido de avaliar estratégias cooperativas de paralelizagao que, além de possibilitar
aceleracoes lineares, também fossem capazes de obter solucées de melhor qualidade

que a versao seqiiencial.
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