UMA PROPOSTA DE ROTEAMENTO EM REDES
UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

Maria Elizabeth Vizhfiay Zambrano

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DA COORDENACAO DOS
PROGRAMAS DE POS-GRADUACAO DE ENGENHARIA DA UNIVERSIDADE
FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS
NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIA EM
ENGENHARIA ELETRICA.

Aprovada por:

Prof. Eugenius Kaszkurewicz, D.Sc.

Prof. Amit Bhaya, Ph.D.

Prof. Benjamin Baran Cegla, D.Sc.

RIO DE JANEIRO, RJ — BRASIL
ABRIL DE 2007



ZAMBRANO, MARIA ELIZABETH VIZHNAY
Uma proposta de Roteamaento em Redes
utilizando Algoritmos Genéticos. [Rio de
Janeiro] 2007.
XII1, 98 p. 29,7 cm (COPPE/UFRJ, M.Sc.,
Engenharia Elétrica, 2007)
Dissertagdo - Universidade Federal do Rio
de Janeiro, COPPE
1. Caminho mais curto.
2. Algoritmo Genético.
I. COPPE/UFRJ II. Titulo (série)



Aos meus queridos pais,
José Vizhnay e Emilia Zambrano,
As minhas irmas, Jacqueline, Rosa, Gisella e Cecilia.
Aos meus sobrinhos, Andrea e Sebastian.
Aos meus cunhados, Jose e Gustavo

Em gratiddo por tamanho e continuo apoio no dia a dia do

meu viver e no conquistar de novos horizontes.

A ltalo Zambrano pelo apoio, estimulo, confianca e
incentivos nos momentos mais dificeis, no transcurso da

maestria.



Agradecimentos

Nenhum tipo de agradecimento e suficientemente expressivo para demonstrar
meu real reconhecimento. A todas as pessoas que me ajudaram, fica aqui 0 meu muito

obrigada.

Ao meu orientador, Professor Ph. D. Eugenius Kaszkurewicz pelo apoio,

estimulo, confianca, ensinamentos e orienta¢es convincentes.

Ao Professor Amit pela guia oferecida, os oportunos esclarecimentos de ddvidas,

e pelo frequente interesse no desenvolvimento do presente trabalho.

A CAPES, CNPQ pelo apoio financeiro com o qual se tornou possivel a

finalizacdo desta pesquisa.

Professores, funcionarios e amigos da COPPE/UFRJ pelo apoio oferecido e

convivio gratificante.
A todos os meus familiares, e amigos pessoais .

Companheiros de turma de mestrado, doutorado e amigos do Laspot pela sincera e
duradoura amizade estabelecida.

A Enrique Chaparro pela sua amizade, apoio e incentivos que foram fundamentais

nos momentos dificeis do desenvolvimento deste trabalho.



Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

UMA PROPOSTA DE ROTEAMENTO EM REDES
UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

Maria Elizabeth Vizhiiay Zambrano

Abril/2007

Orientador: Eugenius Kaszkurewicz

Programa: Engenharia Elétrica

No presente trabalho, implementou-se um algoritmo ndo adaptativo que utiliza
como técnica heuristica os algoritmos genéticos, procurando por meio de estes otimizar
0 processo de roteamento, que possa ser considerado com parametro intrinseco a

confiabilidade de cada uma das conexdes.

Para o roteamento, utilizou-se um algoritmo genético convencional com
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Capitulo 1

. Introducao

1.1 Aspectos Gerais

O réapido crescimento na infra-estrutura das redes de comunicacéo, a criagao de
novos softwares e os servicos de internet levaram a um aumento crescente na demanda
da comunicacao de dados nos ultimos tempos [27]. Sendo este 0 motivo pelo qual vem
aumentando o interesse no problema de desenho na interconexdo entre 0s n6s de uma

rede relacionando-o assim diretamente ao roteamento da informagéo.

Como o roteamento € 0 mecanismo através do quais dois nos que formam parte
de uma rede se comunicam, no sentido de escolher a rota a ser seguida se criaram
algoritmos responsaveis por este processo, que ao passar do tempo foi necessario 0s
otimizar, introduzindo-se outros parametros neste processo como séo largura de banda,
trafego médio, custo de comunicacdo, entre outros fatores. Este processo de roteamento
tem uma grande importancia tanto na fase de ampliacdo e projeto de novas redes como

para 0s usuarios.

Existem duas classes de algoritmos de roteamento: adaptativos e ndo adaptativos.
Os algoritmos ndo-adaptativos [3] decidem o roteamento em medida da topologia atual
ou estimativa do trafego calculado off-line, este processo também é chamado de
roteamento estatico. E quando o algoritmo de roteamento vai mudando suas decisdes,
refletindo as mudancas normalmente no trafego da rede se denominam algoritmos

adaptativos.

Neste processo de roteamento existem problemas que surgem com o crescimento
das redes de comunicacdo como o aumento na complexidade do algoritmo de busca do
caminho mais curto, surgindo assim a necessidade de implementar sempre novos
algoritmos de roteamento que sejam capazes de substituir os métodos tradicionais, 0s
quais geralmente fornecem solug6es ndo suficientemente 6timas (6timos locais) quando
aplicados num sistema de grande porte. Neste caso, a implementacgéo do algoritmo exige

grande poder computacional.



Novas técnicas de roteamento, que otimizam de forma réapida e eficiente o fluxo
da transmissdo de dados das redes de comunicacdo podem também contribuir para a
solucdo de problemas analogos: otimizacdo das redes de transporte numa determinada
cidade, organizacdo do fluxo de vdos nos aeroportos, melhoras nas rotas de navegacao
maritima, planejamento das estagbes de bombeamento atraves de tubulagdes,
minimizagao das rotas entre cidades, entre outros. Isto é devido ao fato que cada um dos
problemas descritos anteriormente pode ser formulado através da representacdo de redes

de comunicacéo.

1.2 Objetivos

Considerando todas as idéias descritas acima, sobre o roteamento através de um
algoritmo simples, rapido e eficaz, e motivada pelo nivel de importancia das redes de
comunicacgéo na atualidade, o presente trabalho tem os principais objetivos:

1. Desenvolver um algoritmo que seja eficiente e simples para o calculo da rota de
transmissdo mais curta possivel e mais confiavel entre um n6 origem e um né
destino utilizando uma técnica heuristica de otimizacdo global como séo os

Algoritmos Genéticos.

2. Utilizar os Algoritmos Genéticos (AG) para Problemas de Otimizacdo Multi-
Obijetivos, com a finalidade de minimizar o caminho de transmisséo e escolher a
rota mais confiavel, considerando, por exemplo, o tipo de tecnologia de
comunicacéo utilizada (ponto a ponto, satélite, etc.), freqiiéncias de falhas, riscos

de queda de determinados centros de comunicacao, entre outros.

3. Utilizar a computacdo paralela ou distribuida, para minimizar o tempo de
processamento, quando o algoritmo de roteamento desenvolvido é aplicado a um
sistema de grande porte, e obter melhores resultados devido as propriedades dos
AG Paralelos [Apéndice B].



No presente trabalho, para o desenvolvimento da técnica de roteamento visando
a confiabilidade de uma rede de comunicacdo, é utilizado o AG, pois esta técnica
evolutiva de otimizacdo tem sido aplicada com sucesso em problemas tecnoldgicos

complexos [2], devido a relativa facilidade de implementacéo.

Embora os métodos evolutivos ndo garantam a obtengdo do 6timo tedrico para
todos os casos, eles conseguem, na maioria das vezes obter solugdes Gtimas para

problemas em que os métodos numéricos tradicionais ndo sao eficazes [10].

1.3 Estrutura da Dissertacao
A estrutura do presente trabalho é descrita a seguir:

CAPITULO 2: DEFINICAO DO PROBLEMA. Neste capitulo sera definido o
problema do caminho mais curto e confidvel que serd utilizado como base na
implementaco do algoritmo de roteamento Gtimo. Os algoritmos mais conhecidos e
utilizados na sua solugdo do caminho mais curto, bem como as vantagens e desvantagens
destes. Também serdo apresentados e comentados os diversos trabalhos utilizados como

referencia, através de uma revisdo bibliografica.

CAPITULO 3: ALGORITMO GENETICO PROPOSTO PARA A RESOLUCAO
DO PROBLEMA DE ROTEAMENTO COM CONFIABILIDADE. Sera descrito e
representado matematicamente o problema de otimizagdo do roteamento pelo caminho mais
curto, utilizando um algoritmo simples e eficaz na busca da menor rota de transmisséo,
alem de procurar pelo trajeto que apresente menor risco de falha, ou seja, a que apresente a
mais alta confiabilidade.

CAPITULO 4: SIMULACAO E RESULTADOS. Seréo apresentados os diversos
sistemas de comunicacdo utilizados como teste, os resultados de trajeto 6timo obtidos
pelo algoritmo de roteamento proposto. Neste capitulo, sdo comparados entre si 0s
resultados obtidos pela versdo sequencial e pela versdo paralela do algoritmo de

roteamento desenvolvido.



CAPITULO 5: CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS. Neste capitulo
serdo apresentadas as conclusdes baseadas na implementacdo do algoritmo de
roteamento proposto e os resultados obtidos na aplicacdo desta metodologia sobre os
sistemas utilizados como teste. Além disso, sdo apresentadas sugestdes para trabalhos

futuros.



Capitulo 2

1. Definicéo do Problema

2.1 Introducao

Uma vez que as redes surgem em numerosos contextos e nas mais variadas
formas, muitas ciéncias tém contribuido com idéias importantes, para a evolucdo do
estudo de problemas de fluxo de redes, ja que a forma mais simples de modelar
matematicamente muitos problemas relacionados é utilizando grafos de redes. Apesar
desta diversidade, a literatura da teoria de grafos e de redes ndo possui uniformidade,
fazendo com que varios autores adaptem uma grande variedade de convencles e
notacdes. Por este motivo a seguir serd apresentada a terminologia utilizada na escrita

desta tese.

2.2 Conceitos fundamentais

Um grafo [3] € um conjunto de vértices (V) chamados nés ou pontos conectados
por linhas chamados de ligagdes (L) ou conexdes, o qual pode ser representado

matematicamente por G{V,L}.

Figura 2.1: Exemplo de um grafo.

Na Figura 2.1 se exemplifica um grafo de trés nds com duas conexdes. Cada
conexao é representada atraves de um par ordenado de vértices (s,t) e (t,y), sendo que 0s

vertices pertencem a V.



Existem trés tipos de grafos:
e Direcionado quando todas as conexdes sdo dirigidas.
e Nao direcionado quando todas as conexdes sdo nao dirigidas.
¢ Misto quando algumas conexdes sdo dirigidas e outras sdo ndo dirigidas.

Uma conexao ndo dirigida ou ndo orientada se for representada por um par ndo
ordenado de nds qualquer, isto quer dizer que uma conexdo que liga os nés 1 e 2 pode
ser representada por (1,2) ou por (2,1)

Por exemplo, uma conexao ndo dirigida pode ser vista como uma rua de dois

sentidos, que permite fluxo em ambas as direcdes (de 1 para 2 e de 2 para 1).

Conexao
C23

Figura 2.2: Exemplo das conexdes ndo dirigidas.

Uma conexdo diz-se dirigida ou orientada se for representada por um par
ordenado de nés (1,2), sendo que o primeiro componente do par ordenado 1

corresponde ao vértice de partida e 2 corresponde ao Vvértice de chegada.

Uma conexao dirigida (1,2) pode ser vista como uma rua de um so6 sentido, que

permite fluxo apenas de 1 para 2.

Conexao

) Co3
Conexao

Ci2

Figura 2.3: Exemplo das conexdes dirigidas.

Na Figura 2.3, a conexao c;» € o caminho fisico direto entre um nd 1 e o no 2.

Assim neste grafico temos duas conexdes Ci; € C3.



Um trajeto ou caminho (T) desde um n6 s para um nd y é uma sucessao de

vertices e conexdes sem repetir os nos. Para exemplificar consideremos a Figura 2.1:

T— Cst | Cty (2.1)
Um ciclo € um trajeto de s para s. Neste caso, consideremos que existe também

caminho fisico entreoné yeonds.

T =€y, Cy, Cys 2.2)

Uma rede pode ser representada através de um grafo cujas conexfes tém
associado valores numeéricos (distancias, confiabilidade, custos, etc.). A terminologia
normalmente utilizada em redes é nds e conexdes, em vez de Vvértices e ligacdes,
respectivamente.

A confiabilidade [6] ¢ um indice de desempenho que permite avaliar
quantitativamente os tempos de falha que os produtos ou sistemas apresentam durante
sua vida atil. Também se pode definir como uma métrica que descreve a facilidade que

tem os sistemas em completar sua missdo satisfatoriamente.

A distancia [23] percorrida por um objeto é o comprimento de sua trajetdria e se

trata de uma magnitude escalar.

O né de partida se define como o nd de onde vai sair a informacdo e n6 de
chegada o final se define como o n6 onde vai chegar a informacdo sendo este o Ultimo

né da sucessao.

2.3 Representacdo de uma rede

A eficiéncia computacional de um algoritmo para resolver problemas de
otimizacdo em redes ndo depende apenas das suas caracteristicas intrinsecas, mas
também, e muito, das estruturas de dados utilizadas para representar a rede no
computador (formas de armazenar manipular os dados associados a rede) bem como
para armazenar os resultados intermediarios necessarios ao algoritmo [32]. Geralmente,

para representar uma rede no computador sdo necessarios dois tipos de informac&o:



o A topologia da rede (estrutura dos nos e conexoes),

o Os dados (distancias, confiabilidade, custos, etc.) associados aos nés e as

conexoes.

Normalmente, o esquema utilizado para armazenar a topologia da rede ird
sugerir, naturalmente, uma forma de armazenar a informacéo associada as conexdes e
aos nos. Dentre as representacdes mais comuns de uma rede sdo as seguintes: matriz de

adjacéncia, matriz de incidéncia, lista de adjacéncia [31].

Neste trabalho utilizou-se a matriz de estrutura de adjacéncia para a
representacdo da rede e seus atributos. A matriz de estrutura de adjacéncia né-no,
armazena uma rede G numa matriz quadrada de ordem By sendo que cada linha e

cada coluna corresponde a um no.

[0 b, b, 0 0]

0 0 b, b, O
B=|0 b, 0 b, b,

0 0 0 0 b,

b, 0 by 0],

Figura 2.4: Representacdo matemdtica da rede através das conexdes.

Se escolhermos bj; = cjj, sendo que cada elemento c;; da matriz assume um dos
seguintes valores: 1 (hum), se existe conexdo entre (i,j) ou O (zero), se nao existe

conexao entre (i,j), entdo obtemos a denominada matriz de adjacéncia usual C = {c;;}.

0O 1 1 0 O
0O 01 10
C=|/0 1 0 1 1
0O 0 0 0 1

1 0 0 1 0],

Figura 2.5: Representacéo da existéncia das conexdes.



Da mesma forma, para cada pardmetro associado as conexdes da rede
(disténcias, confiabilidade, custos, etc.) podemos definir uma matriz a partir da escolha
adequada do elemento bj. Observa-se também que nas redes ndo direcionadas, a
existéncia de cada arco (i,j) corresponde a duas conexdes dirigidas: (i,j) e (j,i). Neste

caso a matriz de adjacéncia resultante é simétrica.

Quando se escolhe bjj = dj, sendo djj um valor numérico ndo negativo que

representa a distancia entre no i e no j, obtemos a matriz de distancia D = (dj).

Quando se escolhe bjj = fij, sendo f; um ndmero real no intervalo [0,1] que
representa confiabilidade da conexdo entre nd i e no j, sendo zero se ndo ha conexao

(c;=0), obtemos a matriz de confiabilidade F = (f;).

Os valores de fjj existentes podem ser interpretados como probabilidades de
funcionamento sem falhas da conexdo entre né i e n6 j, denominada confiabilidade,
portanto a soma das probabilidades de transmisséo de todas as rota que saem de cada
um dos nés da rede deve ser igual a um, construindo-se finalmente uma matriz de
confiabilidade, onde a soma de cada linha bem como a soma de cada coluna é igual a
um [30].

Nos problemas em que a densidade da respectiva rede € muito baixa (matriz com
grande quantidade de elementos nulos), este tipo de estrutura é bastante ineficiente,
tanto relativamente ao tempo de pesquisa como ao espaco de memoria necessario ao
armazenamento de dados. Isto € porque a matriz de adjacéncia permite-nos armazenar
nV2 conexdes e a rede apenas tem z, sendo que z << nV2. Sabendo-se que nenhum né
pode ter conex@o consigo mesmo, em uma rede de nV nos se tem como nimero maximo

de possiveis conexdes existentes NCrax, @ que se calcula atraves da seguinte equagao:
nCI’T‘IaX = nV X nV _1 (2.3)

Apesar disso, a simplicidade desta representagéo torna atrativa sua utilizacdo na

implementacao de muitos algoritmos de redes. Isto porque se pode:
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o Determinar os parametros associados a qualquer arco (i,j), tomando

simplesmente o elemento (i,j) das respectivas matrizes.

o Obter facilmente os arcos que saem do né i, examinando a linha i: se o j-
esimo elemento dessa linha tem o valor de um (1) entédo (i,j) € um conexao

da rede;

o Obter os arcos que chegam ao né j, examinando a coluna j: se 0 i-esimo

elemento dessa coluna tem valor um (1) ent&o (i,j) € um arco da rede.

Uma vez esclarecidos alguns conceitos e definida a forma como a rede é
modelada computacionalmente para a implementacdo da metodologia do roteamento,

poderemos continuar definindo a base do problema.

2.4 O problema do caminho mais curto

O problema do caminho mais curto € fundamental e frequente quando se
estudam problemas em redes. Por exemplo, quando se pretende determinar o caminho
de custo minimo entre um ou varios pares de nos de uma rede, determinar o caminho de
menor comprimento ou que resulte num tempo minimo de comunicacdo, que tenha um
maximo de seguranca, entre 0s mais conhecidos. O problema do caminho mais curto
surgiu devido a uma série de problemas praticos nas industrias de telecomunicacdes e
de transportes, tais como 0 encaminhamento de mensagens em sistemas de
comunicacdo, ou quando se pretende enviar um veiculo entre dois locais
geograficamente distantes da forma mais rapida e o mais barato possivel.

O planejamento do trafego urbano constitui um exemplo importante, no qual os
modelos utilizados para o calculo do fluxo de trafego padrdo sdo problemas de
otimizagdo ndo linear, ou modelos de equilibrio complexos. Contudo, a maioria das
abordagens algoritmicas para determinar trafegos urbanos padrdo consistem, sob
hipdteses simplificadoras, na resolucdo de um grande nimero de problemas de caminho

mais curto, um para cada par de nds origem (partida) destino (chegada) da rede.

Existem trés tipos de problemas de caminho mais curto:
e De um no para outro,

e De um no para todos 0s outros (arvore dos caminhos mais curtos),
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¢ Entre todos os pares de nos.

Os dois primeiros tipos sao identificados como problema do caminho mais curto
de origem Unica ou apenas caminho mais curto, e o terceiro como problema de caminho

mais curto entre todos os pares de nos.

Vamos iniciar nosso estudo baseado nas redes. Assim, a idéia é criar um grafico
onde cada n6 i do gréfico represente um no da rede M sendo que i € {1, 2, ..., nV} e
cada arco que indica uma linha de comunicacdo se denomina conexao c;;. Para escolher
a rota entre um determinado par de nds i e j, o algoritmo simplesmente encontra o

caminho mais curto entre eles.

Entretanto muitas outras unidades métricas também sdo possiveis de adotar além
da distancia. Por exemplo, cada conexdo pode ser caracterizada através de: o custo da
comunicacdo, largura de banda entre outros fatores. Nesse caso a rota a ser seguida
deverd considerar os trés fatores como um unico valor, calculado através da soma
ponderada dos fatores, assim, alterando a funcdo de atribuicdo de pesos, o algoritmo
selecionaria 0 caminho a ser seguido de acordo com determinados critérios que podem

ser ou ndo combinados.

Para determinados criterios € possivel utilizar o problema do caminho mais curto
como base para a otimizagdo do roteamento. A abordagem mais conhecida para este
tipo de problemas é através dos algoritmos deterministicos, com €é: O algoritmo de
Dikjstra.

Uma forma de comparar a eficiéncia entre os diferentes algoritmos € através da
complexidade de cada um deles. A complexidade de tempo de um algoritmo € o tempo
necessario para computar o resultado para uma instancia do problema de tamanho n.
Para tanto, costuma-se obter duas medidas: o do pior caso e 0 do caso médio. Dessa

forma, o tempo de computacdo esta diretamente associado & complexidade do algoritmo

[41[3][23].

2.5 Algoritmos Padrao no Problema do Caminho Mais Curto

Existem varios algoritmos eficientes para resolver o problema do caminho mais

curto, como os algoritmos de Dijkstra, de Ford e de Floyd.
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Os dois primeiros sdo aplicados a problemas de caminho mais curto de um né
inicial ou no partida, i, para um né final ou nd chegada, j, ou para todos os outros nds, e
baseiam-se num processo de rotulacdo dos nds; o dltimo é aplicado em problemas no

qual sdo determinados os caminhos mais curto entre todos o0s pares de nos.

2.5.1 Algoritmo de Dijkstra

O algoritmo de Dijkstra [2] s6 pode ser aplicado a redes onde a distancia dj;, que
€ um paradmetro caracteristico da conexdo cjj, esta associada apenas a um valor ndo

negativo. Neste algoritmo uma conexdo cj € o caminho entre o nd i e qualquer outro nd
J.
O algoritmo baseia-se num processo de rotulacdo dos nds da rede e classificacdo

dos respectivos rotulos. A cada n6 k (ualtimo n6 percorrido) é atribuido um rétulo

[£..7,.] que pode ser permanente ou temporario. Isto ¢,

[£., 7] permanente (0 caminho mais curto de i para k).

& — no k-1 que antecede k no caminho mais curto de i para k.

=, —a soma total das distancias correspondentes a cada conexao percorrida até

chegar a k.

[£., 7, ] temporério (0 melhor caminho, até 0 momento, de i para k).

£ — no k-1 que antecede k no melhor caminho, até o momento, de i para k.

=, —a soma total das distancias correspondentes a cada conex&o percorrida até
chegar a k.

&, 7 ]1=[-,] indica que ainda ndo foi encontrado qualquer caminho de i para
k.

O algoritmo consiste em um processo de fixacdo dos rotulos dos nos da rede,

comecando pelo né i, de forma ordenada segundo as distancias a cada nd. Em cada
iteragdo é escolhido o no k com rétulo temporario com menor valor de 7, que se torna

permanente, depois de varrer todos os nos adjacentes a este.
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O algoritmo termina quando néo existirem nds com rétulos temporéarios ou quando
o rétulo do no6 j passe a ser permanente. O algoritmo de Dijkstra est4 descrito a seguir em

pseudocodigo:

[Es,ms] < [s,0] (caminho mais curto de s para s tem comprimento 0 e s é 0 n6 que antecede s).
[&, m] < [-, 0], Vie N-{s} (o caminho mais curto de s para i é desconhecido)

R <« N (R = conjunto de n6s com rétulo temporario)

R <@ ( R = conjunto de nés com rétulo permanente)

Enquanto R# < (ouR #N) Fazer

k «<— n6 de R tal que 7k € minimo (k:mk=min{nx},x € R)
R—R-{k} (k deixou de ter rotulo temporario)
R—RuU {k} (k passou a ter rétulo permanente)

Para todo j € N tal que (k,j) € C Fazer
Se 7+ ¢y <Tj Entéo
Tj <— Tk + Cyj
&Kk

Fim do Enquanto

Figura 2.6: Pseudoc6digo do Algoritmo de Dijkstra.

A Figura 2.7 apresenta um grafo orientado com cinco vértices, no qual se aplicara o

algoritmo de Dijkstra na forma de ilustrar o processo de rotulagéo do algoritmo.

Figura 2.7: Grafo orientado.

Considerando como ponto de partida o Vértice s, é observado que existem duas
conexdes Cy € Csy rotulando-se ao nd t e ao nod y, temporarios e outro como permanente.

Como se mostra na Figura 2.8:
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Figura 2.8: Os caminhos considerados pelo algoritmo de Dijkstra.

Na Figura 2.8, o caminho mais curto corresponde a conexao Csy que liga 0s nos s e
y. O nd associado ao caminho mais curto € rotulado com uma pontuag¢do menor (neste caso
5). Porém, a outra conexdo cg que liga 0 nd s e t é atribuida uma pontuacdo igual a dez
(pontuacdo maior). Desta maneira, 0 N6 com pontuacéo (rotulagdo) menor adquire o status
de né permanente.

Figura 2.9: Os caminhos considerados pelo algoritmo de Dijkstra.

Repete-se a analise anteriormente descrita, se escolhe o caminho que vai
acumulando a menor distancia (neste caso o né z) que tem uma pontuacéo de valor igual
a sete, conforme mostrado na Figura 2.9. Dessa maneira, a rotulacdo do né z adquire
status permanente. Seguidamente, a partir do n6 z é selecionada a conexdo cx, pois a

distancia acumulada correspondente é a menor entre todas as conexdes adjacentes.
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Figura 2.10: As conexdes consideradas pelo algoritmo de Dijkstra.

Como o vertice x ndo tem conexdes orientadas até outros nos o algoritmo procura
outro ramo do grafo, portanto colocando-se nd vértice t € rotulado o nd adjacente sendo

assim escolhido por ter a menor distancia.

Figura 2.11: As conexdes consideradas pelo algoritmo de Dijkstra.

A Figura 2.11 mostra como rotula o Gltimo vértice temporariamente até
assegurar-se que o trajeto escolhido pertence a menor distancia, ficando assim a menor

distancia até cada um dos nds da rede.

O algoritmo de Dijkstra procura o caminho mais curto de um né origem até todos
0s nos restantes da rede. Porém, quando o algoritmo procura o caminho mais curto entre
um nd origem ou partida e um anico n6 destino ou chegada a sua complexidade é de
ordem N? (N operagdes).

Portanto, quando o algoritmo de Dijkstra busca o caminho mais curto entre 0 no

origem e todos os nds restantes da rede, sua complexidade aumenta para N°.

Dessa maneira, pode se perceber que este ndo € um algoritmo completamente
eficiente para redes de grande porte porque o tempo de computagdo aumenta em forma
cubica conforme cresce a dimensdo do problema (medida através do nimero de nds e

interconexdes existentes entre eles).
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2.5.2 Algoritmo de Ford

Ao contrario do algoritmo de Dijkstra, o algoritmo de Ford [2] pode ser aplicado
a redes onde a distancia dj; que é uma caracteristica das conexdes c; tem associado
valores negativos, ndo podendo contudo existir trajetos de valor negativo. Neste

algoritmo supde-se que existe pelo menos um caminho entre i e qualquer outro ng j.

Este algoritmo consiste em rotular os nos da rede, corrigindo todas as vezes que
sejam necessarias, até que todos os rotulos satisfagam a seguinte condicdo (de
otimalidade):

s < 1 + Oy, paratodonékefe C (2.6)

onde 7k corresponde a soma das distancias correspondentes as conexdes percorridas do

no i para o no kK, e dys consiste no valor de distancia da conexao cs.

Neste algoritmo, os rétulos dos nos tém o mesmo significado dos rétulos
utilizados no algoritmo de Dijkstra, s6 que agora os rétulos s6 se tornam definitivos
apo6s terminar a execucdo do algoritmo; quer dizer, nos estados intermediérios do
algoritmo apenas existem rotulos temporarios isto significa que o melhor caminho
encontrado sé é definido no final da execucdo do algoritmo. O algoritmo de Ford esta

descrito a seguir em pseudocddigo:

[Es,ms] < [s,0]  (caminho mais curto de s para s tem comprimento 0 e s é 0 n6 que antecede s).
&, m] <[, ], Vie N-{s} (o caminho mais curto de s para i é desconhecido)
R—{s}
Enquanto R # & Fazer
R —R-{i}, paraiqualquer
Para todo arco (i, j) Fazer
Se T >+ Cij Entao
T« T4 + GCij
§—i
Se j¢R
Entio R—Ru {j}
Fim do Enquanto

Figura 2.12: Pseudocodigo do Algoritmo de Ford.
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A Figura 2.12 apresenta um grafo orientado com 5 vértices que tem como principal
caracteristica 0 uso de pesos negativos, no qual é aplicado o algoritmo de Ford para ilustrar

Seu uso.

Figura 2.13: Grafo orientado

Considerando como ponto de partida o Vértice s, observa-se que existem duas
conexdes a seguir-se Cy € Csy, rotulando seus respectivos veértices com rétulos temporarios.

Como se mostra na Figura 2.14:

Figura 2.14: As trajet6rias consideradas pelo algoritmo de Ford.

Agora, partindo de cada nd ou Vvértice (t e y) rotulado temporariamente sdo
consideradas as novas possiveis conexdes a escolher-se rotulando assim os de menor

distancia acumulada, como se apresenta na Figura 2.15.

Z
Figura 2.15: As trajetorias consideradas pelo algoritmo de Ford.
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A partir dos ultimos nés rotulados considera-se novamente as possiveis conexdes a
seguir-se, no caso de precisar atualizar, a rotulacdo é escolhida como sempre o rétulo de

menor valor.

y z

Figura 2.16: A trajetoria considerada pelo algoritmo de Ford.

A Figura 2.16 mostra como se rotulam os vértices temporariamente até assegurar-

se que o caminho escolhido pertence & menor distancia.

Este algoritmo consiste fundamentalmente em calcular a distancia de um né inicial,
i, até um Gnico no destino, j, sem passar por nenhum né duas vezes, considerando cada nd
intermediario, k, até que sejam consideradas todas as alternativas possiveis. Portanto, a

complexidade do algoritmo correspondente é da ordem de N°,

2.5.3 Algoritmo de Floyd

Ao pretender determinar o caminho mais curto entre todos os pares de nds, pode-se
aplicar o algoritmo de Dijkstra ou Ford n vezes, utilizando cada né sucessivamente como

no origem.

No entanto existem outros algoritmos para resolver este problema, como € o caso do
algoritmo de Floyd [2], desde que ndo tenha trajetdrias negativas; mas, a distancia das

conexdes podem ter associados valores positivos ou negativos.

O algoritmo de Floyd utiliza uma matriz de ordem nVxnV (nV numero total de
nos da rede), das distancias entre os nos, onde 0s nds que ndo tem uma conexao fisica
que os liga tém associado uma distancia direta infinita e as conexdes com eles mesmos,
tém associado uma distancia de comprimento 0 (zero). O algoritmo de Floyd é descrito

a seguir em pseudocddigo:
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B <« matriz das distancias diretas
Pi—j,VvijeN
Parak=1, ..., nV Fazer
Parai,j=1,..,nVtalquei, j#k Fazer
Se B; > Bi + B, Entdo
Bj < B+ By
Pj — Pi
Fim

Figura 2.17: Pseudocodigo do Algoritmo de Floyd.

2.6 O problema de determinar os k caminhos mais curtos

Este problema ocorre quando € necessario conhecer, além do caminho mais curto
entre dois nos de uma rede, 0 2°, 0 3°, ..., até o k-ésimo caminho mais curto, tal que o
valor do k-ésimo caminho é menor ou igual ao valor do j-ésimo caminho (considerando
que j > k). Pretende-se entdo determinar uma ordenacdo crescente dos caminhos mais

curtos, que constituem caminhos mais curtos alternativos ao melhor caminho.

O problema de determinar os k caminhos mais curtos pode ser aplicado a casos
que se pretende determinar o caminho mais curto, mas seguindo certas restricdes, em
que a melhor solucdo pode ndo ser necessariamente 0 caminho mais curto. Portanto ao
ordenarem-se 0s caminhos em ordem crescente a seus comprimentos, é possivel chegar

ao caminho mais curto que cumpra na sua vez as restricdes impostas.

Nos problemas de circulagdo de veiculos interessa, muitas vezes, conhecer
caminhos alternativos ao mais curto, em virtude de existir engarrafamento ou corte em

qualquer tramo de aquele caminho.

Nos problemas de encaminhamento de chamadas ou envio de mensagens, pode
interessar conhecer caminhos alternativos ao mais curto, no caso de que alguma ligacao

deste caminho esteja saturada.

Além de caracterizar este tipo de algoritmo para a determinacdo dos k caminhos
mais curtos, se pode combinar este problema do caminho mais curto com outros

objetivos como foi mencionado anteriormente.
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2.7 Um problema de caminho mais curto com multiplos

objetivos

Muitos problemas reais podem ser modelados baseando-se no problema de
caminho mais curto e associar-se outros objetivos onde esses dados do modelo sé&o

organizados de acordo a estrutura de rede a ser analisada.

No caso de circulacdo veicular, determinar o melhor caminho entre dois nds de
uma rede de estradas considerando dois objetivos, como s&o a distancia percorrida e 0
tempo gasto. Considerando que o tempo gasto num percurso pode ser influenciado por
atrasos, uma vez que o tempo de circulacdo entre dos nds da rede pode variar muito
devido a problemas de engarrafamento, acidentes, obras de manutencao, filas de espera

para pagamento de taxas, etc.

Geralmente, deseja-se determinar uma solugdo cujo valor econdmico associado
ao objetivo distancia esteja 0 mais proximo possivel do respectivo minimo na forma de
rentabilizar o lucro da empresa. Neste caso se tém um problema de caminho mais curto

bi-objetivo.

Ao acrescentar-se mais um objetivo como a minimizacao da quantidade de nos
visitados, o problema transforma-se num problema de caminho mais curto tri-objetivo.
E se acrescentar o nivel de periculosidade em termos de acidentes rodoviarios, o
problema transforma-se num de caminho mais curto tetra-objetivo ou denominado
Multi-Objetivos, pois se deseja uma solucéo cujo valor associado a este quarto objetivo

seja também o menor possivel.

A solugdo destas situacOes reais cada vez mais complexas e dindmicas se vé
complicada com o aumento do tamanho da rede, isto se deve a rigidez dos modelos
matematicos ou modelos deterministicos utilizados, principal desvantagem dos métodos

tradicionais de otimizag&o exata.

O problema desta falta de flexibilidade foi um pouco reduzido a partir do momento
em que se passou a associar técnicas de otimizacdo com ferramentas de Inteligéncia
Artificial, mais especificamente, com as ferramentas de busca heuristica. De fato as
heuristicas, se caracterizam pela sua flexibilidade e tem como objetivo encontrar solugdes

de boa qualidade num tempo computacional aceitavel.



21

As heuristicas isoladamente também possuem suas limitacoes e a principal delas é a
deficiéncia historica de que em muitos casos, ndo conseguirem superar as armadilhas dos
otimos locais em problemas de otimizacdo. Alem disso, a falta de uma base teodrica dos
métodos heuristicos produz algoritmos muito especializados, ou seja, a pesar de sua
flexibilidade em incorporar novas situagdes, o seu desempenho pode oscilar muito com

modificagbes pequenas, no problema analisado.

Contorneando as desvantagens bem como aproveitando as principais vantagens
nessa linha, a metodologia deste trabalho utiliza una técnica heuristica para propor
assim uma solucdo alternativa ao problema de roteamento através da otimizagéo de seus
objetivos. Considerando-se unicamente dois objetivos neste processo de otimizacao,
onde se minimizard o primeiro objetivo (devido a Somatdria dos Trajetos desde o no
partida até o nO chegada), e simultaneamente se maximizard o segundo objetivo

(associado & Multiplicac&o dos Indices de Confiabilidade do trajeto selecionado).

Esses dois objetivos poderdo ser conflitantes entre si, porque a minima distancia
ndo necessariamente indica a maxima confiabilidade ja que a ligacdo entre esses nos
pode ser feita, por exemplo, através de linha dedicada (tecnologia de comunicacdo mais
lenta e pouco robusta); enquanto, que uma outra ligacdo pode ter comprimento maior,
mas a confiabilidade correspondente pode ser superior devido a que 0s nos estdo
conectados através de fibras Oticas (que permite maior rapidez de transmissao e 0s

pacotes da mensagem podem conter mais informacao).
2.8 Formulacdo Matematica

Nesta secdo sera descrita a formulacdo matematica proposta e desenvolvida no
presente trabalho, para isso deve-se conhecer previamente a localizacdo geografica dos nos
da rede e definir as conexdes entre eles formando uma matriz de conexdes onde cada
componente de existir terd o valor de 1 e de ndo existir o valor de 0, assim onde exista valor
de conexdo 1 correspondera um valor de distancia e confiabilidade respectivamente, para a
busca da trajetdria 6tima de transmisséo, quer dizer, a trajetdria que esta associada a menor

distancia de transmiss&o e a de maior confiabilidade possivel,
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Basicamente, o Problema de Roteamento é um Problema de Otimizagdo Multi-
Objetivo que inclui um conjunto de nV pardmetros, um conjunto de k=2 funcoes
objetivo, e um conjunto de m restricbes. As caracteristicas proprias de cada uma das
redes sdo as que orientam a construcdo de cada uma das variaveis de decisdo, X, e esta
variavel na sua vez serve como artificio para originar uma matriz de dimensao nVxnV e

que correspondera as conexdes escolhidas para formar a trajetdria desejada.

Tomando primeiro objetivo “f;” como o inverso da distancia e o segundo

objetivo “f,” como a confiabilidade, formula-se o seguinte problema.
maximizar W, f,(X) +w, f,(X)
Sujeito a r(x) = (ru(x), ra(x),..., rm(x)) >0 (2.4)

Onde X= (X1, X2+« , Xnv-1)

sendo x a variavel de decisdo, r sdo as restricdes e wi é 0 peso usado para ponderar a k-

esima funcao objetivo.

Se cada uma das componentes da funcdo objetivo esta expressa na mesma
grandeza e unidade de medida, entdo 0s pesos na equacao (2.4) podem ser iguais a um
(w; = wp = 1.0), significando com isso que cada funcdo tem o mesmo nivel de

importancia.

Entretanto, na maioria dos casos, cada componente da funcéo objetivo esta dada
por grandezas diferentes. Uma heuristica para escolha de cada peso wy esta dada pela

seguinte expressao:

1

W, = vke{l 2} (2.5)

f

k max

onde f corresponde limitante a um superior da funcéo fy.

k max

A principal vantagem da abordagem por Soma Ponderada € sua implementagéo
direta, devido a que se manipula uma unica funcdo objetivo. E sua principal
desvantagem é que nem todas as solugBes Gtimas de um problema multiobjetivo
correspondente podem ser pesquisadas quando a frente do espago solucdo, que

comumente se denomina frente de Pareto, ndo é convexo [8].
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Na literatura se mostra varios teoremas que demonstram o relacionamento entre a
solucdo Gtima através da soma ponderada com as solucdes 6timas de Pareto. A seguir

enunciamos dois teoremas importantes [26].

Teorema 2.1. A solucdo de um problema representado por a equacéo (2.4) é Pareto

Gtima se 0s pesos sdo positivos para todos os objetivos.

Teorema 2.2. Se x é uma solucgéo Pareto 6tima para um problema multi-objetivo
convexo, entao existe um vetor de pesos positivos w ndo zeros, tal que x € uma solugéo para

um problema representado por a equacao (2.4).

Em [8] ilustra-se como o calculo através da suma ponderada pode encontrar uma
solucdo 6tima de Pareto considerando um problema de dois objetivos, como é mostrado na
Figura 2.18.

Espaco solugdes factiveis

Fronteira de Pareto
f

n
»

1

Figura 2.18: llustracdo da aproximacao da soma ponderada sobre o frente convexo de Pareto 6timo.

O espaco de soluces factiveis e seu correspondente conjunto de solugdes 6timas de
Pareto sdo mostrados. Tendo-se dois objetivos, existem dos pesos Wi e Wp, mas s um &
independente, ja que conhecendo qualquer um, o outro pode ser calculado por simples

subtrag&o.
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Na Figura 2.18 a superficie de contorno que se forma pela combinagdo dos
objetivos € a que se denomina o espago de solugdes factiveis. Mas conhecendo-se 0s pesos
é possivel calcular a funcéo f(X) como ¢ mostrado pelas linhas ‘a’, ‘b’, ‘¢’ e ‘d’ da Figura
2.18. Sendo que f(x) € uma combinacdo linear de ambos objetivos f; e f,, se espera como
linha de contorno de f(x) uma linha reta no espago solugdo. Isto é porque qualquer solugdo
sobre a linha de contorno terd o mesmo valor de f(x). Observe-se que esta linha de contorno
ndo € uma linha arbitraria ja que sua pendente esta relacionada a escolha do vetor pesos.
Note-se que a pendente na Figura 2.18 é —w1/w,. A ubiquacéo da linha depende do valor de
f(x) sobre qualquer ponto na linha. O efeito de abaixar a linha de contorno de ‘a’ a ‘b’ é de

fato um salto das solugdes de uns valores mais elevados de f(x) a um valor mais baixo.

Quando o problema representado por a equacdo (2.4) requer ser minimizado, a
tarefa é encontrar a linha de contorno de valor minimo de f(x). Isto acontece com a linha de
contorno que é tangencial ao espaco solucéo e cai no canto inferior esquerdo deste espaco.
Na Figura 2.18, esta linha é denominada com a letra ‘d’. O ponto tangente ‘D’ ¢é a solugdo
minima de f(x), e consequentemente é a solu¢do Gtima de Pareto correspondente a esse

Vetor peso.

Se o vetor pesos é modificado, a pendente da linha de contorno seré diferente. Mas
0 procedimento descrito, em geral devera resultar em uma solucdo Gtima diferente.
Utilizando o teorema 2.2, podemos resolver o problema da equacdo (2.4) com multiples
vetores de pesos positivos, um a vez, encontrando uma solucéo 6tima de Pareto diferente

por vez, consiguindo-se assim encontrar as multiplas solugdes 6timas de Pareto.

A variavel de decisdo x da Figura 2.19 foi suposta na forma de um vetor para
ajudar a interpretar cada valor de x na matriz de conexdes. Assim é assumindo um vetor x
qualquer, baseado na rede exemplo da Figura 2.4 e que corresponde a um possivel
conjunto de conexdes que segue uma trajetdria continua desde o n6 1 ao né 5. O vetor x é
um subconjunto do conjunto completo de conexdes cjj, portanto se utiliza este vetor para

formar uma matriz M.

Na mesma forma que C a matriz M é uma matriz quadrada de dimensdo igual a
nvxnV.
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13 0 0 m, 0 0]
Coy 0 0 0 m, O
X=lc,, M=0m, 0 00
Cye 0 0 0 0 m,
0 0 0 0 0 O |

Figura 2.19: Construcdo da matriz M a partir do vetor x.

Na Figura 2.19 se apresenta o vetor x que da origem a matriz M correspondente as

conexdes possiveis a percorrer-se. Esta matriz pode ser definida matematicamente como:
Sei,jell2,...nV | Vmz0=3¢; #0 (2:6)

A matriz através da qual se representa a trajetéria € a denominada matriz de
conexdes possiveis a percorrer-se M = {m;;}. Cada elemento m;; da matriz assume um

dos seguintes valores: 1 (hum), se (i,j) € M ou 0 (zero), se (i,j) ¢ M.

<

Il
O O O o o
o O » O O
o O ©o O P
o O O +»r O
O »r O O O

Figura 2.20: Representagcdo matematica de uma trajetoria qualquer.

Essas componentes {m;1, My, ..., Muvav} da matriz de conexdes possiveis a
percorrer-se para chegar de um nd origem ou partida a um ndé destino ou chegada, servem
para maximizar cada um dos objetivos ao multiplicar-se elemento por elemento da matriz M

com cada uma das matrizes objetivos por vez, D ou F.
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inVv
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nvnVv
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Figura 2.21: Multiplicagdo elemento por elemento da matriz M com a matriz D.

Objetivo 1: Como o objetivo é otimizar o roteamento de uma rede se faz
necessario maximizar o pardmetro distancia correspondente as conexdes
que se devem percorrer para chegar de um ponto a outro. Dessa maneira, a

funcdo objetivo f; pode ser expressa da seguinte forma:

. 1
L=
Mypdpq +Mypdyp +-0 -+ Moy +--+ My Arvny
.. 1
= 2.7
Maximizar fi= (2.7)
2 ;- dj
i=1
j=1

Objetivo 2: No sentido de rotear a rede de comunicacdo & necessario
maximizar o parametro confiabilidade das conexdes utilizadas para chegar
de um ponto a outro da rede. O valor numérico dessa funcéo objetivo f, €

calculado a partir da seguinte expressdo matematica:
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fy =mygCig xmypChyp x- - xmy cfyy X+ Mgy Cfvny

nv
Maximizar fy = [Tmy-cf (2.8)
i=1

j=1

Como introducdo na revisdo bibliogréafica definirmos basicamente a técnica

meta-heuristica mais utilizada no processo de roteamento de uma rede de comunicacao.
2.9 Algoritmos Genéticos.

Em 1975, Holland desenvolveu uma metodologia baseada na selecéo e genética
natural para otimizacdo de sistemas artificiais. Posteriormente, esta metodologia passou
a ser conhecida como Algoritmos Genéticos (AG), os quais tém sido aplicados na
resolucdo de problemas em diversas areas da ciéncia: otimizacdo de dispositivos

eletromagnéticos [1]; sistemas elétricos de poténcia e outros.

Muitos projetos incluem problemas que sdo de dificil solucdo na pratica, tais
como: problemas do tipo NP-completo sendo destaque o caixeiro viajante, fungoes
multimodais, etc. Nestes casos, métodos heuristicos sdo aplicados com o intuito de
reduzir o espaco de busca e, como conseqliéncia, gerar 0 mais rapidamente possivel

conjuntos aproximados de solugdes.

Os AG processam algumas possiveis solucfes candidatas de uma determinada
funcdo avaliacdo de uma forma iterativa até atingir um determinado critério de parada.
Cada solucdo candidata é comumente representada através de um vetor das varidveis
independentes que modelam o problema sob estudo. Cada variavel independente pode
ser codificada utilizando o Sistema Binario, ou bem, representando-os através do ponto
flutuante. Na literatura dos AG, esse vetor de variaveis independentes é conhecido como

cromossomo. Uma descri¢cdo mais detalhada sobre os AG sera dada no Apéndice A.

A metodologia de otimizacdo dos AG estd formado por quatro estagios ou
procedimentos. O primeiro estagio é executado uma unica vez e 0s restantes sao
repetidos ciclicamente até satisfazer algum critério de parada. Em cada um desses

estagios o tamanho global da populacdo se mantém constante.

A seguir, sdo descritos cada um desses estagios:
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1.  Geracdo aleatéria de uma populacdo de individuos® codificados para a
aplicacdo desejada. Na realidade s&o inicializados aleatoriamente cada um
dos valores dos parametros (variaveis independentes) que conformam um

determinado cromossomo.

2. Avaliagdo dos individuos. Neste estagio é calculado o valor numérico da
func&o objetivo associado a cada individuo.

3. Selecdo dos individuos. Sdo selecionados probabilisticamente os melhores
individuos tendo em conta o valor da sua funcdo de aptiddo (funcéo

objetivo).

4.  Geracdo da nova populacdo por meio dos operadores genéticos de

cruzamento e muta(;éo.

Inicializar
Populacéo
Avaliacdo
Funcdo Aptidao

Atribuir
Valor

Mutac&o

Selecéo/
Reproducéo

Figura 2.22: Diagrama dos Algoritmos Genéticos.

Na Figura 2.24 serd apresentado um diagrama de fluxo dos AG como a
ferramenta que ajudaréa a visualizar melhor as quatro etapas em que se divide 0 processo

de otimizacéao dentro destes.

! Nos AG, cada individuo corresponde a uma estrutura de dados formada principalmente pelo
correspondente cromossomo (vetor de varidveis independentes), a dimensdo do cromossomo, e 0 valor
numérico da funcao objetivo.
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A seguir se apresenta uma revisdo dos trabalhos desenvolvidos nesta linha de
pesquisa 0 que ajudard a ter uma idéia mais clara dos méetodos utilizados assim como dos
mecanismos de aplicacdo das técnicas de alto desempenho proposto por alguns
pesquisadores tendo como objetivo melhorar o desempenho (tempo) e a qualidade (solucéo

global) dos diferentes algoritmos.
2.10 Revisado Bibliografica.

Obter o caminho mais curto e confidvel € um problema classico de otimizacéo
combinatoria, que continua sendo o centro de atencdo dos pesquisadores, por se tratar de
um problema para o qual € quase improvavel a existéncia de um algoritmo que obtenha
uma solucdo étima em tempo polinomial. Portanto, a busca de um algoritmo de otimizacao

tem sido o enfoque principal dos trabalhos nesta area de pesquisa.

Dengiz (1997) apresenta uma metodologia baseada nos AG [10] para minimizar
0 trajeto de transmissdo e maximizar a confiabilidade de uma rede de comunicacao.
Nesse trabalho sdo apresentadas novas tecnicas de codificagdo das variaveis
(cromossomo), inicializacdo da populacdo, bem como operadores de busca local

especializados.

O objetivo de todas essas novedosas implementacdes consiste em gerar solugdes
factiveis ja no inicio da criacdo da populacdo, através da utilizacdo do spanning tree
(&rvores abrangentes) [16]. Dessa maneira, cada solucdo esta formada por um vetor
cujas componentes representam as conexdes entre dois n0s consecutivos. A construcédo
de cada um desses cromossomos comega a partir de qualquer n6 da rede, e com uma
simples heuristica, é decidido que trajeto seguir a partir desse n0 seguindo assim até
completar até formar uma arvore de ramais desconexas e radiais. Assim, 0 Cromossomo
estd formado por cada uma das possiveis conexdes que formam um trajeto completo,

ligando entre si todos o0s nds da rede.

Mas mesmo utilizando a técnica do spanning tree, apresenta aleatoriedade na
geracdo de cada conexdo, por causa de que em cada componente trabalha-se com limites
expandidos fixos; o qual, ainda pode gerar individuos ndo viaveis. Nesse caso, utiliza-se
um método de correcdo de cromossomos para a sua correcdo de tal forma que as N

solucBes sejam todas factiveis.
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Dessa maneira, 0 autor apresenta os resultados da aplicacdo do algoritmo
proposto em diferentes redes de comunicagdo ndo direcionadas, sendo a maior delas

uma rede com 20 nos.

Deeter et al. (1998), utilizam os algoritmos genéticos [9] como metodologia para
identificar o melhor caminho a ser percorrido considerando conjuntamente a
confiabilidade e os custos por unidade de distancia. Deeter et al. assumem que 0s nos da
rede sdo perfeitamente confiaveis e ndo falham, portanto as conexfes tém como
caracteristicas dois possiveis estados: bom ou falido, simplificando assim o problema. O
método apresentado é testado com redes de diferentes tamanhos, sendo a rede de maior
tamanho igual a 18 nos.

Inagaki et al. (1999), propdem como alternativa um método de roteamento
utilizando AG [21]. Este método ndo seleciona necessariamente a rota mais curta, sendo séo
determinadas as k trajetorias descendentes através da memorizacao das possiveis solugdes
produzidas no processo de busca.

Inagaki et al. representam 0s cromossomos através de uma seqiiéncia de nimeros
inteiros e cada gene, ou componente, do cromossomo representa um determinado no6 da
rede. Todos os cromossomos da populagdo tém igual comprimento. Entdo, 0 cromossomo

representa o trajeto de comunicagéo sorteado pelo AG.
A Figura 2.26, mostra a um exemplo de trajetoria indicada através do cromossomo.

0 12345678 9 10
o A

-
- /

52683 978 510 4
Figura 2.23: Representacdo do cromossomo.
A Figura 2.26 mostra que as posi¢des no cromossomo se enumeram comegando
desde o0 zero. Entdo seguindo a ordem: a posi¢do zero contém o numero cinco (n6 5), o
qual conduz a posi¢cdo 5 no cromossomo. Nessa posicdo estd indicada o nimero nove
(né 9) o qual conduz a posigdo nove no Cromossomo, nessa pPosicdo se encontra 0
numero dez. Entdo, o nimero dez na posi¢do nove do cromossomo conduz a posicao
dez. Nessa posicdo se encontra 0 nimero quatro. O ndmero quatro aponta a posi¢do
quatro no cromossomo. Nessa posi¢do se tem o ndamero trés, o qual aponta a posicao
trés no cromossomo. Nessa posi¢do se tem o numero oito, o qual aponta & posicéo oito.

Esse processo continua até atingir a trajetoria: 5—-9-10-4-3-8.
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O algoritmo genético utilizado memoriza as possiveis solu¢Bes para assim
escolher a melhor, portanto o autor destaca a possibilidade de conseguir escolher outra

rota alternativa sem a necessidade de ser a mais curta.

Laufer, (2000) usa a combinacdo de algoritmos diferentes atuando
conjuntamente na solugdo de um mesmo problema global, comumente conhecido como
Team Algorithm [24]. A solucdo de problemas utilizando Team Algorithm pode ser
implementada em paralelo, designando cada um dos diferentes processos aos
processadores disponiveis de um sistema distribuido assincrono, como é uma rede de

computadores. Esta estrutura denomina-se A-Teams (Asynchronous Team).

Portanto neste trabalho é proposto um A-Team, baseado na combinagdo de
algoritmos genéticos com operadores de busca local, para o projeto econémico de redes
confiaveis de computadores. Apresentando também as vantagens obtidas utilizando as
técnicas de processamento paralelo assim como a comparacdo com outros trabalhos,

limitando-se a utilizacdo de redes de até 18 nos.

Duarte [11], pretende encontrar as melhores topologias para a rede, a partir da
informacdo sobre a localizacdo geografica dos centros de comunicacdo, 0s custos, € a
confiabilidade dos diferentes tipos de tecnologias de conexdo disponiveis. A técnica
utilizada para a implementacédo deste trabalho s&o os algoritmos evolutivos multi-objetivos.
Especificamente € utilizada uma versao do Strength Pareto Evolucionary Algorithm (SPEA)
que serve para encontrar um conjunto de solugdes étimas, e ndo uma Unica solucao. O autor
apresenta resultados com redes de até 19 nds.

Chang et al. (2002), apresentam uma metodologia de busca do caminho mais
curto, baseado nos AG, para ser aplicado a um problema de roteamento, tipico em redes
computacionais como as que existem na Internet, Redes Mdveis Ad hoc, entre outros
[5]. Foram utilizados cromossomos de comprimento variavel. Cada cromossomo
representa uma possivel rota de comunicacao ligando entre nés (ou routers). Cada uma
dessas rotas de comunicacdo corresponde a componente do cromossomo onde s&o

representados.

Naqguele trabalho foi implementado um operador de cruzamento que faz
intercambio parcial de genes entre um determinado par selecionado de cromossomos.
Porém, o autor ndo restringe a variacdo de cada gene, gerando-se solucGes inviaveis, ou
seja, caminhos descontinuos. Dessa maneira, foi desenvolvido também um algoritmo de

correcao que repara individuos apds serem aplicados sobre eles 0s operadores genéticos.
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Todas as implementaces foram feitas utilizando MatLab®. Assim, o algoritmo de
roteamento proposto, foi aplicado em diferentes redes de comunicagdo existentes na

literatura, sendo a maior delas uma rede com 50 nos.

Wei et al. (2004), utiliza também a técnica dos Algoritmos Genéticos para resolver
0 problema do caminho mais curto [33]. Na metodologia, cada um dos ndmeros inteiros
existentes em cada posi¢do do cromossomo representa um determinado nd da rede. Nesse
trabalho, os cromossomos tém comprimento variavel, desconsiderando-se nés que ndo
forma uma trajetoria de comunicacdo. No trabalho de Wei o primeiro no representava o
ponto de partida e o ultimo n6 do cromossomo representava o ponto final, assim na forma
de simplificar as operacdes, 0 autor omitia os dois nés trabalhando unicamente com 0s nds

intermediario.

Como se apresentou em outros trabalhos o Algoritmo Genético precisava de uma
funcéo de correcdo que neste caso reparava os individuos que tinham genes denominados

redundantes. A metodologia foi aplicada numa rede ndo direcionada de 100 nés.

Nesmachnow et al. (2005), utilizam algumas caracteristicas do problema de Steiner
para 0 desenho de redes confidveis, 0 mesmo que é modelado através de técnicas meta-

heuristicas [27].

O autor junta as caracteristicas mais importantes de algumas técnicas meta-
heuristicas como sdo 0s algoritmos genéticos, simulated annealing, pesquisa em vizinhanca
variavel entre outros na implementacdo da metodologia que determine a confiabilidade da

rede baseado na distancia.

Compara os resultados obtidos utilizando separadamente com cada técnica como
trabalhando em conjunto com alguma outra na forma de mostrar a eficiéncia obtida neste

trabalho. Apresentando os resultados comparativos com redes de até 13 nos.

Os principais objetivos no projeto de redes tem sido tradicionalmente o custo e a
confiabilidade. Ambas as funcbes tem sido estudadas em quase todos os artigos encontrados
referentes a problemas de otimizacdo do roteamento das redes. No caso especifico do
roteamento das redes se had apresentado em dois variantes. Na primeira se expressa 0
problema como minimizar o custo mantendo uma restri¢do sobre a confiabilidade, enquanto
na segunda se apresenta o problema como: maximizar a confiabilidade mantendo umas
restricBes sobre o custo. Uma terceira variante tem sido sugerida como é maximizar todos

0s objetivos e aplicar a soma ponderada.
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Capitulo 3

[11. Algoritmo Genético proposto para a resolucao
do problema de roteamento  com

confiabilidade.

3.1 Conceitos Gerais

Este capitulo destina-se ao detalhamento de uma proposto de um algoritmo
genético para a resolucao do problema de roteamento com confiabilidade formulado no

capitulo anterior.

Como ja foi descrito existem duas formas para resolver este tipo de problemas:

o Implementar uma metodologia baseada em métodos deterministicos dentre
0s mais tradicionais estdo os algoritmos de Dijkstra, Ford e Floyd, os que

carregam altos custos computacionais, ou,

o Utilizar uma metodologia baseada em métodos probabilisticos ou meta-
heuristica como os Algoritmos Genéticos, AG, que se caracteriza por ser
eficientes na hora de solucionar alguns problemas complexos de

otimizacdo.

Depois de pesquisar as alternativas observou-se que geralmente os métodos
deterministicos trabalham como otimizador local sendo necessario o auxilio de outros
métodos, motivando a utilizacdo dos metodos meta-heuristicos na forma que estes

consigam otimizar o processo de roteamento.
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3.3 Metodologia utilizada no processo de roteamento.

Como vai se guardar a informacéo da rede dentro dos AG ¢ a primeira pergunta
que surge na hora de implementar a metodologia, ou seja, precisa-se definir qual seré o
critério para a codificacdo desta nos AG. Neste trabalho o critério de codificacdo vem
dado pelo vetor x de decisdo apresentado na Figura 3.1 e que corresponde as possiveis
alternativas de conexdo para formar uma trajetoria, ja que na prépria definicdo do vetor
diz que este guarda as informagfes necessarias para 0 processo de roteamento a

implementar-se.

Como se conhece o algoritmo genético, na sua forma original, trabalha
normalmente com uma representacdo binaria (0 e 1) a mesma que € associada a uma
solugéo ou componentes de uma solucdo do problema. Embora esta representacdo tenha
se mostrado eficiente para varios problemas, observou-se na medida em que foram
crescendo as aplicacBes de AG’s, que esta ndo € a Unica alternativa, surgindo outras
como € a representacdo por inteiros, onde o cromossomo € descrito por um vetor de
ndmeros inteiros. [ Oouc,ouc,

Oouc, ouc,

X=|0ouc, ouc, ouc,
Oouc,

Oouc, ouc,

c,|[cs][0]][c, Cy.

Cou || O][Chl|Cu C,,
X=4{c¢, [ Cys |s|Cou |s| O [5es| Coy |}

0 0 [|Cus||Cu Cy

LC«/LO][O 0 0

Figura 3.1: As possiveis conex()es_a ser egcolhid_as e_o con}unt(_)‘de vetores X.

« Como o vetor de decisdo x ndo pode ser implementado na forma que foi
apresentado na Figura 3.1 j& que estd construido por variaveis numericas e
alfanumericas na sua vez, utiliza-se neste caso como um artificio o nimero da
posicédo correspondente a conexdo cjj escolhida. Assim cy3 corresponde a 2 ou 2

corresponde a CONexXao Cis.
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[0 ¢, ’C,1 0 0] 0 1250 0]
0 0 (?23 024 0 00 1 5 0
0 e} 0 ¢, c| T=> [0{1}0 2 3
0 0 0 0 %) 000 0{1}

.50 0 ¢, 0] {150 0 2 0,

Figura 3.2: Representacdo do nimero da posicgao correspondente a conexao.

Suponhamos um vetor x que contenha uma trajetoria qualquer.

Oouc,ouc, C
Oouc, ouc, C
X=|0ouc,ouc,ouc, | = X=|c,
Oouc, C
Oouc, ouc, C

Figura 3.3: Representacdo do vetor de deciséo.

Sendo que cada linha do vetor x mostrado ao lado esquerdo da Figura 3.3
corresponde as conexdes existentes por linha e que poderiam fazer parte de uma
trajetoria, a escolha aleatdria das conexfes que formam o vetor x da direita de dita
figura ndo necessariamente corresponde a uma trajetoria correta, portanto se denomina

inicialmente como uma possivel trajetoria.

A cada uma das varidveis do vetor x na Figura 3.4 se atribui um nimero em
ordem ascendente seguindo a mesma ordem das conexdes existentes em cada linha, ou
também se poderiam enumerar em ordem de direita a esquerda cada conexao existente

por linha na matriz de conexdes C da Figura 3.5:

Ooulou?2
Ooulou?
X=|Ooulou20u3| = X=
Ooul
Ooulou?2

e L S

Figura 3.4: Representacdo numérica de uma possivel trajetoria gerada aleatoriamente.
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Observando simultaneamente a Figura 3.3 e 3.4 pode-se dizer que a conexao Ci3
corresponde a 2 ou 2 corresponde a conexdo C;3 € que a conexao css corresponde a 3.
Finalmente na forma de exemplificar o vetor x da direita da Figura 3.4 corresponde a
forma como estara codificada cada uma das conexfes da rede dentro do algoritmo

genético.

Estd representacdo numérica do vetor de decisdo apresentada na Figura 3.4
ajudard a entender melhor como se definem os limites maximos e minimos.
Escolhendo-se zero (0) como o limite minimo ou inferior e 0 nimero de conexdes
presentes c;; (diferentes de zero) em cada uma das filas da matriz de conexdes C como
limite méximo ou superior.

Limite Limite
Minimo Maximo

0O ¢, ¢, 0O — |0 2

0 0 c, c, — |0 2
C=|0 ¢, 0 ¢, c, — |0 3
0O 0 0 0 ¢, — |0 1

c, 0 0 ¢, 0] —— |O] | 2 |

Figura 3.5: Representacdo dos limites.
Estes limites determinar um intervalo de possiveis valores para cada linha da
matriz de conexdes de tal forma que ao longo da execugdo do AG o0s operadores
genéticos (Cruzamento e Mutacdo) gerem novos individuos respeitando-os, além que

seja impossivel gerar conexdes que ndo existam na rede.

Portanto existem outras consideracdes que devem ser tomadas ao impor 0s
valores nos limites, j& que estes também podem produzir problemas nas trajetorias

geradas, como se observa ao graficar o vetor x suposto na Figura 3.3.

Figura 3.6: Representacéo grafica do vetor de decisdo da Figura 3.5.
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Através da Figura 3.6 pode se observar que existe um ciclo fechado de
conexdes. Para analisar o problema recordamos como dados do problema o ponto de
partida e o ponto de chegada, neste caso o ponto de partida € o n6 1 e como ponto de

chegada o no 5.

Hipoteses 1: Comecaremos revisando quando na trajetoria da Figura 3.7, o
ponto de partida se escolhe o valor do limite minimo, ou seja, zero como valor presente

no vetor de decisdo X, na vez de 3.

Figura 3.7: Representacdo do vetor de decisdo modificado no ponto de partida.

Como se observa ndo existe nenhuma conexao saindo do né 1 que corresponde
ao no de partida, portanto o trajeto descrito por esse vetor nunca poderia ser um
caminho valido. Concluindo-se finalmente que o no de partida ndo pode ter como limite

minimo o zero (0) este deve ser considerado sempre com um valor de um (1).

Hipoteses 2:Analisaremos agora a condicdo que se deve ter presente para que 0
ponto de chegada ndo enlace outro nd na trajetoria ocasionando uma continuagdo na
trajetéria ou um ciclamento da mesma. Exemplificaremos através do vetor de deciséo

que gerou a Figura 3.7.

Figura 3.8: Representacdo de um ciclo gerado através do vetor de decisdo.
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O vetor de decisdo da Figura 3.8 mostra que a conexao cs; ndo deveria existir
porque esta indica que existe continuacdo da trajetoria além de agregar valor em termos
de distancia, confiabilidade, etc. Para evitar isto se deve ter sempre presente que nao se
deve escolher uma conexao da linha correspondente ao n6 de chegada que neste caso é
5, isto quer dizer que sempre deve assumir-se o valor de zero (0) no limite superior

(xs™ = 0) ou maximo da linha correspondente ao né de chegada.

O limite do vetor de decisdo fica modificado ao considerarem-se as

caracteristicas apresentadas como conclusdo na hipotese 1 e hipotese 2.

Limite Limite Limite Limite

Minimo Maximo Minimo Maximo

Noparica=1 — [0] 2] NESIREIE
0 2 0 2
0 3 C—) |o 3
0 1 0 1

N6 chegada=5 —> | 0 | | 2] ::___0;:____:_9____:

Figura 3.9: Representacdo dos limites uma vez adicionada as caracteristicas proprias do problema.

Ao modificarem-se os limites que ajudaram na criacdo do vetor de decisao x,
pode-se observar claramente na Figura 3.9 que a fila correspondente ao ponto de
chegada ndo apresenta uma faixa de valores entre o limite minimo e maximo, portanto
ndo justifica considerar este parametro como parte do AG. Ficando reduzida a dimensao
do vetor de decisdo em uma unidade nV-1.

A partir de agora o denominado vetor de decisdo x que sempre foi um vetor
coluna sera representado como um vetor fila e cada um destes vetores filas serdo um
cromossomo ou individuo do AG na vez que cada componente do cromossomo se

denomina gene, portanto um cromossomo tem nV-1 genes.

Assim definidos os limites do vetor x é gerada a populagéo inicial de individuos
ou cromossomos a qual se cria através de um gerador randémico de nimeros inteiros ja
que a rede se pode ser modelada através de estes como se observou anteriormente. Além
disso, a codificacdo do AG em numeros inteiros evita perda de tempo computacional ao

contrastar-se com a conversao a binaria.
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Cromossomo
ou S Gene, Gene, ,
Individuo
Cromossomo, —» | 2 1 1 O |
Cromossomo, —» 2 O 3 O
1 2 3 1
2 2 2 1
Cromossomo, ———» 1 1 1

Figura 3.10: Populagdo gerada aleatoriamente.

Na Figura 3.10 apresentam-se a primeira populacdo formada por N individuos,
onde cada gene de um cromossomo ou individuo representa de maneira numérica uma

conexdo cjj que pertence a matriz de conexdes C.

A representacdo do vetor de decisdo é apresentada na Figura 3.11 em forma de
um vetor fila formando finalmente uma matriz de N vetores de decisdo, a que se

denomina como matriz de decisédo.

1 2 3 4
(2 1 1 O
2 0 3 O
X =1 2 3 1
2 2 2 1
1 1 1 1|

Figura 3.11: Matriz de deciséo X.
Lembrando como detalhes importantes desta matriz de deciséo X o seguinte:

1. O numero correspondente a coluna em analise corresponde ao numero da
linha na matriz de conexdes C, ja que o vetor x era inicialmente um vetor
coluna e passo a ser um vetor linha. Deve ser observando o espago deixado
pelo n6 correspondente ao n6 de chegada que neste caso € 0 cinco,

portanto ndo se tem um pulo na numeracao das colunas.

2. O valor de cada gene corresponde a uma das conexdes cjj existentes, ou
seja, diferentes de zero, as que sdo enumeradas por linha em ordem

ascendente de direita a esquerda sempre comecando de hum ().
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Continuando na descri¢do da metodologia passo a passo analisaremos cada um
dos vetores de decisdo criados aleatoriamente na Figura 3.12. Assim comegaremos:

Primeiro Individuo:

1 2 3 4
xXx= 2 1 1 O

Figura 3.12: Primeiro vetor x gerado aleatoriamente.

Agora se cria uma matriz M nula, ou seja, todos seus componentes sao iguais a
zero, e de dimensdo igual & matriz de conexdes onde a dimensdo destas matrizes esta

associada a quantidade de nés existentes na rede.

Esta matriz M que inicialmente € nula comecara a variar seus componentes
conforme esta descrito no vetor de decisdo apresentado na Figura 3.13. No momento
que se identifica na matriz C a conexdo localizada na posicéo sinalada por cada um dos
genes pertencente a X, se procede a cambiar o valor de zero (0) presente na matriz M por
o0 valor de um (1) em essa posicao.

0 ¢, €3 00 00100
oo;jé';';f;.cm 0 01 00
C=|0 & 0 ¢, c, M=o 1 0 0 0
0 0 0 0 c 0 000O0O
c, 0 0 c, O] 0 0 0 0 0]

Figura 3.13: Matriz de conexdes possiveis a percorrer M.

A matriz M gerada através do vetor de decisdo x, nem sempre tem conexdes que
se ligam entre si para formar um caminho continuo. Sendo assim, sempre deve verifica-

se essa condicao.

A necessidade de cuidar a existéncia de um caminho continuo faz obrigatdrio
percorrer o caminho descrito por M ao tempo que exige criar um vetor que funcione
como etiqueta (Flag), portanto deve ser um vetor tipo coluna. Para comegar a percorrer
a trajetdria nos colocamos na linha correspondente ao ponto de partida e vamos a onde
exista como valor um 1, as coordenadas (i,j) em que se encontra 0 1 nos direcionaram

até a proxima linha repetindo-se este processo até chegar ao ponto final. Sim esquecer
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incrementar o valor da etiqueta na fila correspondente no momento que se posiciona em

uma linha determinada da matriz.

No caso da matriz M apresentada na Figura 3.14 nos colocamos na linha nimero
um e procuramos a coordenadas (i,j) onde se tem um ndmero 1, sendo (1,3) estas nos
levam a fila numero 3. O ndmero um desta fila esta localizado nas coordenadas (3,2)

levando-nos a linha 2, a mesma que nos leva novamente a 3.

flag
N.,,—>|0 0 1 0 O —
0O 0 1 O O)l — |1
2( 0O 1 0 O O )3 — (2
O 0 0 OO — |0
New —> [0 O O O O — [ 0]

Figura 3.14: Representacdo do percurso marcado pelo primeiro individuo.

Na hora que alguma das componentes do vetor Flag passa a ser maior do que
hum (1) o processo de seguimento do percurso finaliza. Penalizando-se a este individuo
com um valor numeérico de fitness muito pequeno com o objetivo que seja considerado
um individuo ndo apto no processo de otimizacdo do AG, sim ser zero por que existe o

caso que o objetivo f; corresponde ao inverso da distancia.

f1 =1.10° (3.1)

Este valor foi considerado depois de analisar-se o valor das grandezas que

intervém neste processo de roteamento.

Segundo Individuo:

1 2 3 4

x= 2 0O 3 O

Figura 3.15: Segundo vetor x gerado aleatoriamente.

A partir do vetor de decisdo se gera a matriz M com ajuda da matriz de conexdes,

na forma que se ilustra na Figura 3.16.



0 c,
0 O
C=|0 ¢,
0
_C5l

o O O O O
O O O o O

Figura 3.16: Matriz M gerada a partir do segundo individuo.

o O O O B
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o O o O O
o O »r O O

Procede-se agora a verificar a continuidade do caminho descrito pela matriz M

da mesma forma como foi feito para o primeiro individuo.

part

N cheg —_—

© O O O

0

O O O O

0

O O O

0

© o O O

0

o +»r O O

0

 ———

 —

—_—

—_—

flag

0]
1
0]

1

Figura 3.17: Representacéo do percurso marcado pelo segundo individuo.

Neste individuo o processo se deitem na linha cinco a que ndo tem nenhuma

coordenada que contenha um 1 procedendo-se primeiramente a perguntar se 0 5

corresponde ao n6 de chegada. Se ndo for, se penaliza a funcdo aptiddo, neste caso

chegou ao no6 final depois se procede a verificar si todas as linhas do vetor etiqueta

foram modificadas, se ndo for este o caso se verifica que ndo exista valores de hum (1)

nessas linhas.

Com a certeza que a matriz M corresponde a um caminho continuo desde o n6

de partida ao no de chegada. Calcula-se:

o O O o o
o O O o o
o O o o k-
o O o o o
o O B O O

Figura 3.18: Calculo do objetivo distancia.

0
0
0
0

d

51

0

d, d, O
0 d, d, 0
d, 0 d, d,
0 0 0 d,
0 0 d, O

0
0
0
0

0

o O O o o
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Estd multiplicacdo ndo corresponde a uma operacdo de multiplicacdo de
matrizes sendo a uma multiplicacdo de coordenada da uma matriz M com a mesma
coordenada da matriz D correspondente ao objetivo que esta sendo calculado e se
denomina multiplicacdo elemento por elemento, como se apresenta na matriz da direita
da Figura 3.18. A matriz objetivo pode ser a matriz distancia, a matriz confiabilidade
ou qualquer outro tipo de objetivo.

A matriz M da Figura 3.18 corresponde a uma solucéo factivel ja que descreve
um caminho continuo, dita matriz serve para calcular a distancia total do caminho como
foi descrito através da equacdo (2.4) e que para 0 caso de maximizar um objetivo

corresponde ao inverso do mesmo, ficando:

1

— = =f (3.2)
dis+dss

1

O valor numérico da funcdo objetivo f; que foi calculado através da equacéo
(3.2) corresponde a funcéo aptiddo parcial ou total do individuo 1 no caso ser de um so
objetivo.

Na mesma forma como foi determinado o objetivo f; se procede a multiplicar as
coordenadas da matriz M com as mesmas coordenadas da matriz F correspondente ao
objetivo f, de confiabilidade de maneira semelhante a representada na Figura 3.18.
Resultando como se apresenta na equacéo (3.3):

f13 . f35 = f (33)

2

A soma ponderada dos objetivos f; e f,, apresentados nas equacdes (3.2) e (3.3)
respectivamente, corresponde ao total da fungdo aptiddo ou comumente denominado

fitness.

fitness = L LA (3.4)
+d 1:2ma>< '

Imax 13 35
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Terceiro Individuo:

1 2 3 4

xXx= 1 2 3 1

Figura 3.19: Terceiro vetor x gerado aleatoriamente.

A partir do vetor de decisdo x cria-se a matriz M a que servira para verificar-se a

trajetoria corresponde a um caminho continuo ou nao.

flag
N.,,—>[0 1 0 0 O )1 — |1
O 0 01 O — |1
2 O 0 0 0 1 — |0
O 0 0 0 1 )3 — |1
New —> |0 O O O O] — | 1]

Figura 3.20: Representagdo do percurso marcado pelo terceiro individuo.

Primeiramente verifica-se que a fila que tem zeros seja a correspondente ao no
de chegada. Neste caso deve passar a observar se as componentes do vetor indicador
(flags), se existem zeros, se observa a fila correspondente na matriz M, caso esta ndo ter
nenhum hum se continua na revisdo e caso exista algum valor de hum este dever ser
trocado por zero. Ja que esta conexao nao esta sendo necessaria percorrer para chegar ao
ponto final, como se observa na Figura 3.21.

Chegada

Né&o é necessario
percorrer

Figura 3.21: Representacdo grafica do percurso marcado pelo terceiro vetor de decisao.
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Na Figura 3.24 se apresenta graficamente este processo de modificagdo da
componente que ndo esta sendo utilizada na trajetdria para chegar ao ponto final.

0 1 0 0 O] 0 1 0 0 O

0 00 10 0 00 1 0

0 00 0i{lf » [0 0o 0 o0i0O;

000 0 N 0 0 0 Q"1
\

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 3.22: Representacdo gréafica de como se modifica a matriz M.

Uma vez corrigida a matriz M, se procede a calcular a fungéo aptiddao conforme
foi descrito anteriormente para depois modificar o individuo quase da mesma forma

como foi modificada a matriz de conexdes possiveis a percorrer.

e
ettty

x=1 2 i3 1 original

....

1 2 {0 1 MODIFICADO

Q
g
LTI

X

Figura 3.23: Representacdo gréafica de como se modifica o vetor x.
Como observamos no terceiro vetor x, podem criar-se na primeira populacéo
como nos processos de mutacdo ou cruzamento individuos que descrevam trajetérias
com algumas conexdes isoladas, o que levaria a ter um maior nimero de individuos nédo

aptos, dificultando dessa maneira a convergéncia do algoritmo.

3.4 Funcao Reparacao

Na procura de eliminar este problema se implementou uma fungdo denominada
reparacao, ha que é implementada por alguns pesquisadores para diversos fins. Existem
trabalhos feitos onde se implementou esta funcéo de reparo na busca do caminho mais
curto como sdo: a referencia [5] e [33] onde os autores procedem a encontrar e eliminar
os lacos ou ciclos presentes em uma trajetéria, modificando o cromossomo através do
uso da fungéo reparacgéo. Esta funcdo foi implementada para atuar depois do processo de

cruzamento, podendo ser considerada como outro operador do algoritmo genetico.
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A fungdo reparo implementada neste trabalho e apresentada através de um
exemplo do processo proposto de roteamento, como se mostra na Figura 3.22 e 3.23,
ndo atua como um operador do AG, neste caso a funcao reparacao opera nas trajetorias
que chegam ao ponto final e tem adicionadas outras conexdes entdo repara 0S
cromossomos limpando-os das trajetorias isoladas. Esta Reparacao do cromossomo esté
inserida na fungdo aptiddo, como se apresenta na Figura 3.24, onde se verifica

primeiramente a continuidade da trajetoria.

Sendo importante destacar, baseando-se na experiéncia ao inicio do trabalho de
desenvolvimento desta tese, que a ndo existéncia da funcéo de reparacdo no processo de
roteamento produz lentiddo no processo de convergéncia e em muitos casos nem

consegue determinar o 6timo global ficando preso nos 6timos locais.

Cada um dos individuo € associado a um valor numérico de desempenho, obtido
através da funcdo avaliagdo como foi descrito anteriormente. Apds a avaliacdo dos
individuos, a operacdo de selecdo pode ser executada. Essa operacdo é feita
probabilisticamente, onde os individuos com maiores probabilidades de ser selecionados

sdo aqueles com desempenho superior a média.

Inicializar
Populacao

céﬁ]\é?rlmijigdaaode Funcdo Atribuir
Percurso Reparagéo Valor
@@ Indicador =1
Criterio

A

el |

de Parada

Selecéo/
Reproducéo

Mutagdo ) /—\‘

Cruzamento )«

Figura 3.24: Diagrama da modificacdo dos Algoritmos Genéticos.
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Apo6s a selecdo, pares de individuos sdo escolhidos aleatoriamente para se
cruzarem. Nessa operacdo, dois novos individuos sdo originados, 0os quais possuem
caracteristicas genéticas de seus pais. O cruzamento constitui-se em um importante
mecanismo de recombinacdo de solucbes, ou seja, permite a permuta de material
genético entre os individuos participantes, originando dois novos pontos no espaco de

otimizacdo.

A mutacao é realizada em seguida. Essa operacdo € realizada com uma pequena
probabilidade, a qual consiste na alteracdo randémica no valor de um gene da estrutura
cromossémica. Ela exerce dois importantes pap€is no processo iterativo, isto €, permite
a restauracdo do material genético perdido nas etapas selecdo, cruzamento, mutacao e
também na hora que sdo reparados dos cromossomos, e insere novas caracteristicas na
populacéo.

Destaca-se que os operadores genéticos sdo fundamentais para a obtencdo de
novos pontos solugdes no espaco de busca. Os novos individuos obtidos substituem os
anteriores. O processo de obtencdo da solucdo global para uma dada funcéo objetivo €
iterativo e se finda apos o alcance de um predeterminado nimero de geracdes. Ressalta-
se que o desempenho médio dos novos individuos surgidos apés a agdo dos mecanismos
genéticos é superior, como foi observado ao longo das itera¢des do algoritmo.

3.5 Espaco de Busca

Ao conjunto de todas as possiveis soluges a um problema concreto se denomina
como espago de busca [19] e se resolve o problema quando se determina a melhor solucéo
dentre esse conjunto de solucbes possiveis. No caso especifico de uma rede o conjunto

solucdo esté situado no espaco de todas as permutagdes do conjunto de n6s da mesma.

Onde o tamanho do espaco de busca é igual a:
11
E-_V-1' (3.5)
2
Definir o espaco de busca ndo é simples j& que este dimensiona atraves de um valor
a dimensdo do conjunto solucdo. Esta métrica que resulta ser muito importante desde o

ponto de vista computacional serve para avaliar a utilizacdo das diversas técnicas.
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A solugdo ao problema do caminho mais curto através das técnicas deterministicas,
como € o algoritmo de Dijkstra entre outros, consiste em encontrar a melhor solucdo de
todo o conjunto de solucbes possiveis. Isto resulta ser uma desvantagem desde o ponto de
vista de processamento, porque é necessario caminhar em todas as dire¢cGes conseguindo
todas as combinacdes possiveis, ou seja, procurar em todo o espago de busca para assim
determinar a melhor solucéo [25]. Além disso, 0 aumento do nimero de objetivos n a ser

otimizados produz um aumento em n-vezes do tempo computacional a utilizar-se.

No entanto, a técnica heuristica dos algoritmos genéticos utiliza a dimenséo da
populacdo e o numero de geracdes como os parametros que definem diretamente o espago
de busca a ser coberto. Devido a esta caracteristica os AG se tornam vantajosos, ja que estes
podem ser ainda mais eficientes em sistemas de grande porte. Outra caracteristica positiva
da implementacdo € o aproveitamento da propriedade de paralelizar intrinsecamente o

calculo dos objetivos reduzindo enormemente o tempo computacional a ser gasto.
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Capitulo 4

V. Simulacéao e Resultados

4.1 Introducao

No presente capitulo serdo apresentados e analisados o0s resultados
experimentais obtidos da aplicacdo sobre varios sistemas de comunicagdo considerados
para teste do algoritmo de Roteamento de Redes, proposto neste trabalho. Como ja foi
descrito anteriormente o algoritmo de Roteamento baseado nos Algoritmos Genéticos
tem como objetivo a obtencdo do minimo trajeto simultaneamente procura pela que seja

mais confiavel.

Na seguinte secdo serd descrito, primeiramente, o sistema computacional
utilizado para o desenvolvimento do algoritmo de Roteamento de Redes proposto. Sera
introduzido com as caracteristicas do computador pessoal utilizado para o
desenvolvimento e teste do aplicativo. Depois, serd descrito o cluster de
microcomputadores utilizados para obter os resultados experimentais utilizando a

versdo paralela do algoritmo de Roteamento inicialmente desenvolvido.

Imediatamente depois, os parametros globais do AG serdo apresentados, cujos
valores ndo mudam quando se utiliza a versdo sequencial ou paralela do algoritmo

proposto.

Além serd descrita a metodologia seguida para obter os resultados
experimentais, com a finalidade de apresentar de forma clara a versatilidade, a
simplicidade e a confiabilidade do algoritmo proposto; quer dizer, serd apresentada
através dos resultados experimentais a facil adaptacdo para redes de grande porte, a
simplicidade de implementagdo, pois 0 AG ndo foi variado, e também a capacidade de

obter boas solu¢Ges em tempos razoaveis de processamento.
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As qualidades, brevemente descritas sobre o algoritmo de Roteamento serdo
finalmente comparadas com outro algoritmo de comprovada eficécia: o algoritmo
Disjktra, considerado como uns dos algoritmos para Roteamento mais rapidos

existentes.

4.2 Descricao dos Sistemas Computacionais Utilizados

Inicialmente o algoritmo de Roteamento, baseado no AG, foi desenvolvido
usando o ToolBox de Algoritmos Genéticos do MatLab®. A razdo disso foi com a
finalidade de comparar o algoritmo de Roteamento desenvolvido com outro
normalmente utilizado e confiavel, o algoritmo de Dijkstra. O algoritmo de Dijkstra ja

se tenha disponibilizado em formato MatLab®.

Como jéa foi descrito anteriormente, o AG simples foi adaptado para otimizagéo
Multi-Objetivo. A técnica de otimizacdo Multi-Objetivo utilizada corresponde a soma
ponderada dos objetivos. No toolbox de AG, os cromossomos sdo de tipo binério.
Porem, para o tipo de problema de Roteamento o AG foi primeiramente adaptado para

trabalhar com cromossomos do tipo inteiro.

Porém, visando a implementacdo paralela da metodologia proposta, foi re-

escrito o mesmo algoritmo utilizando a Linguagem C ANSI (C Padrao).

As primeiras execugdes da versdo sequencial, como para a comparacdo dos
resultados obtidos pelo algoritmo de roteamento proposto e o algoritmo de dijkstra,
foram feitas num computador com microprocessador INTEL PENTIUM 3, sistema
operacional Windows XP, 256 Megabyte de RAM e 1 GHz de velocidade de

processamento.

No caso da versdo paralela, para a metodologia de busca da rota confiavel e de
minima distancia, aplicado sobre diversos sistemas de transporte de diferentes
dimensGes, foi utilizado o cluster de microprocessadores do Nucleo de Computacédo de
Alto Desempenho (NACAD) da COPPE/UFRJ. O cluster estd formado por 14
microprocessadores de 64 bits, sistema operativo UNIX, e 28 Gigabytes RAM
(compartilhada NUMA)Error! Reference source not found..
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4.3 Parametros Globais do Algoritmo Genético.

Nesta sec¢do serdo descritos os parametros globais do AG, aqueles cujos valores
numéricos ndo variam quando utilizados em diversos sistemas de transporte (diferentes

dimensoes).

A seguir, na Tabela 4.1 sdo apresentados os parametros globais utilizados para

executar o AG:

Tabela 4.1: Pardmetros do Algoritmo Genético

Parametro do Algoritmo Genético Descrigéo / Grandezas

Codificagdo do Cromossomo Inteiro

Probabilidade de Cruzamento 0.9

Probabilidade de Mutacédo 0.05

Tipo de Operador de Selecéo Roleta

Tipo de Operador de Cruzamento Cruzamento de Dois Pontos de Corte
Tipo de Operador de Mutacédo Mutacdo Constante

Durante a execuc¢éo do algoritmo de Roteamento proposto foi variado o tamanho
da populacdo. Dessa forma, se observa a influencia do numero considerado de solugdes
factiveis com o qual o AG trabalha na procura de solucbes de trajeto minimo e

confiével.

Também, no procedimento de obtencdo de resultados experimentais é variado o
numero de geracdes (iteracdes) como critério de parada. Dessa forma é observada a
influencia da variacdo do critério de parada na qualidade da solucdo obtida (minimo

valor da trajetéria completa e maior indice de confiabilidade determinado).

Cada componente de um individuo (ou seja, do cromossomo associado)
corresponde a posicdo de uma conexdo existente na matriz de conexdes. Portanto, o
conjunto de variaveis que formam um individuo tem uma dimenséo igual ao nimero de
nos que compdem a rede menos o n6 de chegada por ser o ponto final da trajetoria.
Como mencionado com anterioridade, o n6 de chegada ndo entra na representacdo do

cromossomo de cada individuo.
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4.4 Sistemas de Transporte Utilizados para Teste

Nesta secdo serdo apresentados os sistemas utilizados para teste. Todos 0s
sistemas aqui descritos provem da seguinte referencia [18][17]. Foram utilizados quatro
sistemas de transporte para validar a metodologia proposta para Roteamento minimo e

confiavel.

A dimensdo de cada um desses sistemas esta determinada pela quantidade de nos
de comunicacdo (trajeto) existente no sistema. Na Tabela 4.2 se apresenta a

nomenclatura utilizada para descrever cada um dos sistemas de teste:

Tabela 4.2:.Nomenclatura utilizada para cada sistema.

Nome No. Nds do sistema
Sistema 1 5
Sistema 2 19
Sistema 3 150
Sistema 4 323

O sentido do trajeto entre um nd e o seguinte é definido através da matriz de
conexBes. A matriz de conexdes, associada a cada sistema de teste, é apresenta no
Apéndice C.

Na Tabela 4.2 os sistemas 1 até 3 estdo associados a dados das matrizes de
conex0des pertencentes ao Problema do Vendedor Viajante (TSP — Travelling Salesman
Problem) simétrico. Porém, o Sistema 4 corresponde ao TSP do tipo assimétrico. Esses
sistemas de transporte servem com muita aproximacdo para validar o algoritmo de
Roteamento proposto para minimizacdo da trajetoria de comunicagdo e confiabilidade

na transmissao de dados em redes de comunicagéo.

A dimensdo de cada sistema ndo sO esta estabelecido pelo niumero de nés de
comunicacdo existentes, mas também pelo nimero de conexdes possiveis (estabelecidos
pela matriz de conexdes) entre um no e 0s demais pertencentes a rede correspondente
sob anélise. O numero de ligacdes possiveis determina a complexidade do algoritmo, o

qual representa o espaco de busca do AG (conforme descrito no Capitulo 2).
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Além disso, foi utilizado o Sistema Argentino de Transporte para validar o
desempenho do algoritmo de Roteamento desenvolvido com 0 a convergéncia do
algoritmo de Disjktra. Os dados correspondentes ao Sistema Argentino de Transporte

sdo dados no Apéndice C.

4.5 Analise dos Resultados Experimentais

Para analise dos resultados experimentais e validacdo do algoritmo de
Roteamento proposto primeiramente foram considerados o0s quatro sistemas de
transporte descritos anteriormente. Dessa forma, é analisado o tempo de computacéo,
bem como a trajetdéria minima e confiavel encontrada, considerando os sistemas de

teste.

Seguidamente, para validagdo do algoritmo proposto foi considerado o sistema
de transporte argentino (sistema ndo simétrico). Sobre esse sistema foi aplicado o
algoritmo de Dijkstra e também o algoritmo de Roteamento desenvolvido com
confiabilidade igual a um para todas as arestas. Os resultados da trajetoria étima e o
tempo de execucdo de ambos os algoritmos sdo comparados entre si. Dessa maneira, é

possivel validar o algoritmo proposto.

A versdo seqiiencial implementada em MatLab® inicialmente e aplicada sobre os
quatro sistemas de transporte utilizado para teste bem como sobre o sistema de
transporte argentino. Porém, para implementacdo paralela do algoritmo de Roteamento
proposto, a versdo inicial feita em MatLab® foi re-escrita completamente utilizando a
Linguagem C (C ANSI).

O algoritmo de Roteamento proposto, baseado em AG, foi adaptado para
computacdo paralela através da técnica denominada Mestre / Escravo; quer dizer, existe
um processador denominado Mestre que se encarrega de administrar a execucdo do AG
propriamente ditos, e varios outros processadores denominados Escravos. Cada Escravo
tem como tarefa a avaliagdo (célculo do valor numérico da fungdo objetivo) de um
determinado conjunto de individuos (solucBes candidatas), e devolver ao Mestre o
resultado da avaliagéo.
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A técnica de paralelizagdo brevemente descrita anteriormente é aplicada
exclusivamente para minimizar tempos de execugdo e para economizar recursos
computacionais (capacidade de armazenamento e operacdo na memoria de trabalho —
RAM).

4.5.1 Resultados Experimentais (versdo Sequencial)

A versdo sequencial do algoritmo de Roteamento proposto foi desenvolvido
primeiramente em MatLab® e foi re-escrita completamente utilizando a Linguagem C
(C ANSI). Fazendo uso deste programa de roteamento se utilizou no primeiro estagio 0s
quatro sistemas de transporte, para a realizagdo disto se assumiu uma matriz de

confiabilidade duplamente estocéstica para cada um destes sistemas.

Na Tabela 4.3 apresenta os resultados deste primeiro estagio onde pode ser
observado como cresce 0 tempo de execu¢do do algoritmo quando aumenta o tamanho
da populacdo e o méximo numero de geracBes (critério de parada). A tabela de
resultados correspondentes foi montada considerando a melhor solugéo de entre duas

execuc0es realizadas para cada um dos sistemas de transporte utilizados como teste.

Para cada um dos sistemas considerados para o teste, foi utilizado um Unico
ponto de partida e de chegada (um Unico caso) para obter os resultados apresentados na
Tabela 4.3, com a finalidade de facilitar as comparagdes entre si.



Tabela 4.3: Resultados variando nimero de geragdes e tamanho da populag&o.

Sistema |Geracdo| Populacdo | Tempo [seg.]

5 40 0.086

10 40 0.18

15 40 0.26

1 20 40 0.33
5 60 0.15

10 60 0.29

15 60 0.38

20 60 0.52

5 40 0.48

10 40 0.81

15 40 0.99

2 20 40 1.23
5 60 0.64

10 60 1.56

15 60 1.74

20 60 2.65

5 40 50.97

10 40 81.00

15 40 106.66

3 20 40 189.78
5 60 73.80

10 60 87.67

15 60 125.00

20 60 246.77

5 40 371,72

10 40 1004,15

15 40 1291.30

4 20 40 1960.00
5 60 639.50

10 60 1447.50

15 60 1500.00

20 60 3333.33
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Na Tabela 4.4, é apresentado o ponto de partida e 0 no de chegada, a distancia e

confiabilidade correspondente a melhor trajetoria encontrada pelo algoritmo de

Roteamento proposto, bem como a iteracdo media no qual ja foi encontrada a melhor

solugéo.
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Tabela 4.4: Par&metros utilizados em cada sistema para executar o Roteamento proposto.

Sistema | Distancia (m) | Confiabilidade | Trajetoria
1 250,00 0,33 2,3
2 1823,00 0,12 2,8,3
3 1118,23 0,013 2,3
4 20,00 0,0008 2,3

Como pode ser observado na Tabela 4.4, o ponto de partida corresponde ao no 2
e 0 ponto de chegada ao né 3 os que estdo apresentados como né inicial e nd final da
trajetoria respectivamente, e cuja selecdo é mantida em cada um dos sistemas de teste

utilizados para validar o algoritmo de Roteamento proposto.

Como pode ser observado através da Tabela 4.4, a metodologia de Roteamento
proposta converge uma solucdo aparentemente aceitdvel. Sugerindo assim uma

trajetorias a ser seguida em cada um dos sistemas.

No caso dos quatro sistemas de transporte utilizados para teste pode-se notar que
o tempo de computacdo aumenta conforme cresce a dimensdo do sistema de

comunicacdo sob estudo, como mostra o seguinte grafico:

1100
1000

Tempo (s)

Sistema 1 Sistema 2 Sistema 3 Sistema 4

Sistemas Utilizados para Teste

Figura 4.1: Tempo versus Sistemas de Comunicag8o de Teste.
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Na Figura 4.1 é observado que o0 tempo de computacdo cresce
exponencialmente conforme aumenta o tamanho do sistema de comunicagéo sob estudo.
Dessa maneira, 0S recursos computacionais requeridos (tempo de computacdo e
tamanho da memodria de trabalho) pelo algoritmo de Roteamento proposto para
encontrar o trajeto mais confidvel e de menor comprimento pode aumentar
proibitivamente conforme cresce a dimensdo do nimero de nds existentes num sistema

de comunicacéo.

Dessa forma, a dimensdo de um sistema de transporte para a versao sequencial
do algoritmo proposto estd limitada principalmente pelo hardware do sistema
computacional utilizado (basicamente pela capacidade de armazenamento da memoria
RAM ou memdria temporal de trabalho). Essa dimensdo também estd limitada pela
sofisticacdo utilizada no algoritmo desenvolvido (técnicas de esparsidade, operacdes a

nivel de bits — caso de utilizar a Linguagem C/C++ —, etc.).

Uma maneira de resolver tal inconveniente consiste na paralelizacdo da
metodologia de Roteamento proposto. Tanto a metodologia utilizada para paralelizar

guanto os resultados experimentais obtidos serdo descritos na seguinte secéo.

4.5.2 Resultados Experimentais (versao Paralela)

Para implementacdo paralela do algoritmo de Roteamento proposto,
primeiramente a versdo sequencial foi re-escrita completamente utilizado a Linguagem
C ANSI. Como foi mencionado anteriormente, o tipo de implementacdo paralela
adaptada para o algoritmo de Roteamento desenvolvido corresponde a estrutura

Mestre/Escravo.

Para desenvolvimento da versdo paralela do algoritmo de Roteamento utilizou-se
0 MPI (Message Passing Interface) [29], o qual constitui um pacote de mdltiplas
fungdes que administram a transmisséo de dados entre um e varios processadores numa

rede homogénea ou heterogénea de computadores.

Assim, para implementagdo e execucdo da versdo paralela do algoritmo de
Roteamento considerou-se o cluster de 16 microprocessadores duais da ITAUTEC do
Nucleo de Computacdo de Alto Desempenho da COPPE/UFRJ. Cada né
(microprocessador) possui uma memdria de 512 MB RAM, e com memdria global
distribuida de 8.0 Gigabytes.



58

Como observado na Figura 4.1, o algoritmo de Roteamento proposto demora
mais em encontrar a trajetdria 6tima quando aplicado sobre os sistemas de transporte de
150 ndés (Sistema 3) e 323 nos (Sistema 4). Entdo, somente sobre esses sistemas foi
aplicada a versdo paralela do algoritmo de Roteamento desenvolvida. Assim,
considerou-se uma populacdo de tamanho igual a 20 individuos, e maximo numero de

geragdes igual a 10, como critério de parada.

No algoritmo de Roteamento paralelo tipo Mestre/Escravo, a transmissdo de um
determinado conjunto de individuos desde o Mestre [Anexo B] para 0s outros
processadores (Escravos) é feito em cada geracdo. Sdo enviados para 0s Escravos 0s
cromossomos associados aos individuos correspondentes. Entdo, o Escravo avalia
(célculo da funcdo de aptiddo) cada cromossomo do conjunto recebido. Depois disso,

sdo devolvidos pelos Escravos ao Mestre as avaliagdes associadas a cada individuo.

Tabela 4.5: Resultados para a versdo paralela do algoritmo de Roteamento.

Sistema | nprocs | Tempo (s)
1 44,47339

3 2 21,07770

4 11,59390

1 90,73775

4 2 75,97575

4 34,60799

Na Tabela 4.5, a coluna nprocs refére-se ao nimero de processadores utilizados
do cluster. Dessa maneira, é comparado o tempo de computagdo da versdo sequencial
do algoritmo de Roteamento (re-escrito utilizando a Linguagem C) com as
implementacdes paralelas do algoritmo. A Gltima coluna corresponde ao méaximo tempo
de computacdo requerido pelo algoritmo para atingir o critério de parada e fornecer a
solucéo 6tima. A Tabela 4.5 montou-se considerando o melhor resultado de roteamento

fornecido pelo algoritmo depois de trés execucdes para cada caso.

Com a finalidade de determinar a eficiéncia do algoritmo de Roteamento
proposto foi estabelecida a Tabela 4.6, na qual sdo apresentados os valores numéricos
que representam o speedup, aceleracdo da convergéncia quando séo utilizados varios

processadores numa rede de computadores.
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Tabela 4.6: Speedup do algoritmo de Roteamento proposto.

Sistema (Slpiiic;ip) Speedup
2 2,110
3 4 3,836
2 1,194
4 4 2,622

Na Tabela 4.6, a segunda coluna corresponde ao speedup linear (tedrico)
comparado com o speedup calculado para o algoritmo de Roteamento paralelo
desenvolvido (terceira coluna). O speedup aqui apresentado e calculado através da

seguinte expressao matematica [12]:

tempo sequencial

speedup =
P P tempo paralelo

(4.1)

Na expressdo matematica (4.1) para o calculo de speedup de um algoritmo
paralelo, o numerador corresponde ao tempo de execucdo do algoritmo sequencial que
no presente trabalho refere-se a versdo seqlencial do algoritmo de Roteamento
proposto. O denominador corresponde ao tempo de computacdo da versao paralela do

algoritmo de Roteamento desenvolvido.

Para o Sistema 3 pode ser observado que o speedup é sublinear, quer dizer que a
curva de speedup, ou aceleracdo de convergéncia, decresce conforme aumenta o numero
de processadores utilizados do cluster afastando-se da curva linear de speedup (curva
tedrica esperada). O speedup da versdo paralela do algoritmo de Roteamento
desenvolvido quando aplicado sobre o Sistema 4 apresenta também um comportamento

sublinear como no caso anterior.

Porem, a versdo paralela do algoritmo de Roteamento proposto se afasta mais da
resposta linear tedrica quando aplicado sobre o Sistema 3. Mas, em media o algoritmo
tera 0 mesmo desempenho quando aplicado a sistemas de transporte de dimensdo maior.
Para isso deveram ser realizadas mais simulac¢fes (superiores as trés execugdes) sobre

o0s Sistemas de transporte 3 e 4 utilizadas para teste.
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Existem diversas topologias paralelas e metodologias de transmissdo de dados
entre processadores numa rede de computadores ou cluster que permitem aproximar o
speedup do algoritmo para a resposta linear tedrica, ou seja, fazer que o algoritmo
paralelo tenha um desempenho mais linear (tempo de computacdo decresce de maneira
inversamente proporcional ao numero de processadores da rede). Varias dessas
metodologias de paralelizacdo sdo apresentados no Apéndice C.

4.5.3 Resultados Experimentais ( Utilizando uma unica funcgéo)

Com a finalidade de validar a metodologia proposta através da comparacgdo de
seu desempenho com outro algoritmo comprovadamente eficiente e amplamente
utilizado para os problemas de Roteamento, foi considerado o algoritmo de Dijkstra
para busca de trajetoria 6tima. Porém, o algoritmo de Dijkstra utilizado nesta pesquisa
como ferramenta de validacdo, trabalha na procura de um minimo trajeto entre dois

pontos, ndo esta incluida nessa procura a rota mais confiavel.

Dessa maneira, utilizou-se a metodologia proposta de Roteamento somente para
da trajetéria 6tima de comunicacdo entre dois nds. Ou seja, otimizou-se uma Unica

funcéo objetivo (rota minima).

O sistema de teste utilizado para validacdo e comparacdo de desempenho entre a
metodologia de Roteamento proposto e o algoritmo Dijkstra corresponde ao Sistema de
Transporte Argentino, cujos dados sdo apresentados no Apéndice A do presente
trabalho. Nesse sistema, as diferentes trajetérias otimizadas e comparadas sao
apresentadas e descritas na Tabela 4.7.

Na Tabela 4.7 a primeira coluna, Né Imicial corresponde ao ponto de partida; a
segunda coluna, né final, corresponde ao ponto de chegada. Na coluna nomeada de
Dikjstra SA0 indicados 0s tempos de computacdo do algoritmo de Dikjstra para encontrar

a rota minima para cada um dessas trajetorias.

Porém, na quarta coluna da Tabela 4.7, indicada através do simbolo mevz 1, é
descrita 0o tempo de computacdo que o algoritmo de Roteamento proposto leva até

encontrar a mesma rota minima determinada pelo Dikjstra.
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Tabela 4.7: Resultados de Minima Trajetoria utilizando Dikjstra e o algoritmo de Roteamento proposto.

NO Inicial N6 Final Trajetoria Dikjstra | MEVZ1
BUENOS | SAN.S.DE | BUENOS AIRES - SAN. S. DE

AIRES JUIUY JUIUY 0,200 0,2295
BXFR’\QS SALTA BUENOS AIRES — SALTA 0,201 0,2346
BUENOS S.M.DE BUENOS AIRES-S. M. DE

AIRES TUCUMAN TUCUMAN 0,200 0,2290
BUENOS SGO. DEL BUENOS AIRES-SGO. DEL

AIRES ESTERO ESTERO 0,200 0,2256
BUENOS BUENOS AIRES-CORRIENTES-

P FORMOSA o R 0,190 0,2338
BUENOS BUENOS AIRES-CORRIENTES-

D% | RESISTENCIA RN 0,190 0,2743
BXIER'\égS SANTAFE | BUENOSAIRES - SANTAFE | 0220 0,2403
BUENOS BUENOS AIRES _

UNOS | CORRIENTES PSS 0,210 0,2949
B b’ | POSADAS | BUENOSAIRES-POSADAS | 0210 | 0,2830
BXIER';(;S PARANA BUENOS AIRES - PARANA 0,201 0,2134
BXIER';(;S CORDOBA | BUENOS AIRES - CORDOBA | 0,200 0,2298
BUEe’ | LARIOJA | BUENOSAIRES-LARIOJA | 0201 | 02406
BXIER';%S SANJUAN | BUENOS AIRES - SANJUAN | 0200 0,2593
BXFR'\écs)S SAN LUIS BUENOS AIRES - SAN LUIS 0,210 0,2525
BUENOS BUENOS AIRES _

DS | caTamARcA s 0,210 0,2281
BXIiI\égS MENDOZA | BUENOS AIRES - MENDOZA | 0,211 02722
BUENOS BUENOS AIRES - SANTA

DS | sanTAROSA YOS 0,200 0,2066
BUENOS BUENOS AIRES _ SANTA

N NEUQUEN HOSA - NEUOUEN 0,201 0,1931
Bxli“égs VIEDMA BUENOS AIRES - VIEDMA 0,201 0,2665
BXIERI\IIE(;S RAWSON BUENOS AIRES - RAWSON 0,201 0,2972
BUENOS RIO BUENOS AIRES - RIO

AIRES GALLEGOS GALLEGOS 0,201 0,2528
BUENOS

P USHUAIA | BUENOS AIRES - USHUAIA | 0,200 0,2324
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Capitulo 5

V. Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

As metodologias de roteamento 6timo baseadas em técnicas deterministicas
(métodos numéricos) requerem de altos recursos computacionais (memoria de trabalho
— RAM, elevados tempos computacionais, entre outros) para atingir boas solugdes. Num
meio corporativo, onde a velocidade de transmissdo de dados é relevante, a escolha de
um trajeto confiavel, onde diversas tecnologias de comunicacdo estejam sendo
utilizadas, minimizacdo de custos na transmissdo de dados, entre outros objetivos
conflitantes entre si pode tornar o problema de roteamento 6timo ndo apto para

utilizacdo de métodos deterministicos.

No presente trabalho, foi desenvolvida uma metodologia de Roteamento 6timo
baseado nos AG com a finalidade de minimizar a distancia de comunicacdo entre dois
nos de uma rede de transmissdo de dados e a0 mesmo tempo encontrar a rota mais
confidvel entre esses dois n6s. Ou seja, a finalidade no desenvolvimento de um
determinado algoritmo de Roteamento e para otimizar simultaneamente dois objetivos

conflitivos entre si.

A metodologia de Roteamento proposta encontra solucbes de trajeto 6timo
utilizando um reduzido nimero de geragdes (critério de parada) para convergir. Além
disso, ndo precisa de muitos individuos na sua populagdo para encontrar as solucoes

Otimas. Tudo isso contribui a uma rdpida convergéncia para boas solucdes.

Os resultados de trajeto 6timo fornecido pelo algoritmo de Roteamento proposto
aplicado a um sistema de transporte argentino (caracterizado por uma matriz de
distancias ndo simeétrica) sdo comparados com os resultados obtidos através da
utilizagcdo do algoritmo de Dikjstra. O algoritmo de Roteamento proposto encontra o

mesmo trajeto que o Dikjstra determina.
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Porém, o algoritmo de Dikjstra tem uma convergéncia mais rapida do que o
algoritmo de Roteamento desenvolvido. A diferenca de tempo de execucdo entre o
algoritmo de Roteamento proposto e o algoritmo de Dikjstra ndo é muito grande. Os
tempos de computacdo estdo na mesma ordem. Mas, e observado que o tempo de
computacdo do algoritmo de Roteamento implementado depende diretamente do
tamanho selecionado para a populagdo. Para uma populacdo de tamanho menor o tempo
de computacdo decresce de tal forma que o algoritmo de Roteamento proposto resulta

mais rapido do que o algoritmo de Dikjstra, entretando com resultados menos precisos.

Portanto a metodologia de Roteamento proposto poderia resultar numa
ferramenta Util ser desenvolvida em problemas de Roteamento e projeto de Redes de
comunicacdo, nas gquais o tempo de resposta para a obtencao de uma solucao subétima é

mas importante do que a obtencdo do 6timo.

Foi observado também que o tempo de computacdo do algoritmo cresce
exponencialmente conforme aumenta a dimenséo do sistema de transmisséo (numero de
nos existentes na rede de comunicacdo). Como alternativa de lidar com este
inconveniente desenvolviu-se a versdo paralela do algoritmo de Roteamento proposto. A
versdo paralela do algoritmo é de tipo Mestre / Escravo. Foi implementado este tipo de
algoritmo paralelo por a sua simplicidade. Porém, foi observado que esta
implementacdo paralela é sublinear afastando-se do comportamento linear esperado
(curva teorica). Portanto, para aumentar o speedup do algoritmo € necessario

desenvolver outras técnicas de paralelizacdo mais eficientes.

Embora o algoritmo de roteamento 6timo proposto seja comparativamente
rapido na sua busca da rota minima e mais confiavel, conforme é demonstrado através
das simulagGes e graficos apresentados anteriormente, ele estd sujeito as limitacoes

préprias do hardware.

Essas limitacOes estdo dadas principalmente pela capacidade de armazenamento
de dados na memoria de trabalho (RAM); de tal forma que para sistemas de até 1000 nos
(cujo espago de busca pode atingir até milhares de possibilidades de possiveis rotas a
serem analisadas) estd restrito a quantidade dos cromossomos que podem ser

representados na populacdo, para execucdo do AG.
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5.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos bons resultados obtidos no desenvolvimento deste trabalho, existem

alguns aspectos ja mencionados que podem ser desenvolvidos no futuro. Esses aspectos

a serem implementados futuramente séo descritos a seguir:

a)

b)

d)

Para melhorar ainda mais o desempenho do algoritmo (velocidade de
convergéncia) pretende-se utilizar técnicas de esparsidade para representar as

matrizes de distancia e aos dados de confiabilidade;

Com a finalidade de aproximar a versdo paralela do algoritmo de Roteamento
proposto para uma curva de speedup linear é necessario considerar outros tipos
de técnicas de paralelizacdo e outras topologias de comunicacdo de dados

entre os processadores disponiveis num determinado cluster de computadores;

Desenvolver também técnicas de paralelizacdo de granularidade fina, ou seja,
manter em cada processador um grupo de individuos (inclusive um Unico
individuo), com a finalidade de otimizar os recursos de armazenamento da
memoria temporal de trabalho (memdria RAM), e a0 mesmo tempo acelerar

grandemente a convergéncia a solugdo 6tima.

Utilizar outras formas de paralelizacdo do AG, de tal forma a procurar ndo sé
reduzir o tempo de computacdo sendo também melhorar os resultados finais;
ou seja, encontrar trajetos de menor distancia e mais confidveis aqueles

obtidos nas versdes seqlienciais.

Aplicar a metodologia de roteamento 6timo proposto em sistemas de maior

porte, mais complexos e mais realistas.
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Anexo A

Algoritmos Genéticos

A.l1 Introducéao

Nas Ultimas décadas surgiu uma nova ciéncia computacional inspirada na
natureza formando uma nova area de pesquisa que se denominou Computacéo Natural.
Isto é, na natureza existem dois possiveis candidatos, altamente robustos na solucdo de
uma ampla gama de problemas tecnoldgicos, os quais sdo considerados como “muito
potentes solucionadores de problemas”. Esses algoritmos podem imitar os processos de
aprendizado e memdria do cérebro humano (Computacdo Neural); e, tém outros que
imitam a capacidade de otimizacao dos processos evolutivos das espécies (Computacdo
Evolutiva). Dentre esses algoritmos que imitam 0s processos naturais, os tipos de
algoritmos a serem utilizados no presente trabalho referem-se aos algoritmos evolutivos
de otimizacdo; e, entre os algoritmos evolutivos 0s mais estudados e utilizados com

sucesso sdo os AG.

As técnicas de busca e otimizacdo, empregando AG, estad baseada na idéia de
Darwin da Selecdo Natural das espécies, onde os individuos mais aptos possuem maior
probabilidade de ter os seus genes propagados ao longo de sucessivas geracoes, através
da combinacédo entre os genes dos individuos (processo de cruzamento) que perduram
na espécie. Os AG foram desenvolvidos por Holland [15] na década dos 60, e foram

criadas para resolver problemas dificeis de otimizacéo.

As primeiras pesquisas tiveram dois objetivos: (1) resumir e explicar rigorosamente
0S processos adaptativos dos sistemas naturais, e (2) desenvolver programas
computacionais que imitem o0s mecanismos evolutivos dos sistemas naturais. Na
atualidade, os AG sé@o aplicados em problemas tecnolégicos de diferentes areas na
ciéncia e sdo utilizados para a busca de 6timos globais de fungdes matematicas que

modelam sistemas fisicos complexos.
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Nos AG, cada um dos individuos da populacdo representa uma possivel solucéo
para um problema dado, sendo que através de uma funcdo de aptidao (Fitness), cada um
dos individuos da populacdo é avaliado, e uma pontuacdo (valor numeérico) lhe é
atribuida. Aos mais adaptados sdo dadas as maiores oportunidades de se reproduzir na
seguinte geracdo, gracas a uma funcdo que simula a selecdo natural (Operador de
Selecdo), e os individuos reproduzidos sdo cruzados entre eles mesmos mediante
cruzamentos (Operador de Cruzamento), produzindo descendentes com caracteristicas

de ambas as partes.

Na natureza, além dos processos de cruzamento, existem também alteracoes
genéticas que marcam uma diferenca nas proximas geracdes de uma mesma espécie.
Essas mudancas na estrutura genética acontecem segundo uma probabilidade muito

pequena (Operador de Mutacao).

A.2 Caracteristicas dos Algoritmos Genéticos

Serdo descritas a seguir as caracteristicas que tornam os AG atrativos para a sua

implementacdo em problemas tecnoldgicos de grande porte [15]:

1) Os AG trabalham com a codificacdo das variaveis independentes da funcéo
matematica que sera otimizada. As varidveis independentes da fungdo podem ser
codificadas usando um sistema binario (usar um vetor de 1 e O para representar o
valor numérico de uma varidvel da funcdo), nimeros reais e inclusive simbolos
alfanumericos. Na literatura, a representacdo codificada das variaveis

independentes é denominada cromossomo.

2) Os AG comegam a busca a partir de uma populacdo de possiveis solugdes
(pontos do espaco de busca), e ndo a partir de um s6 ponto tendo um paralelismo

implicito [7].

3) O AG precisa somente do valor numérico da fungéo objetivo para guiar a busca,
ao contrério dos métodos matematicos tradicionais de otimizagdo que precisam

de informac6es adicionais para atingir o ponto 6timo.

4) Os AG utilizam regras de transicao probabilisticas (operadores probabilisticos de

busca), e ndo deterministicos.
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As qualidades descritas acima tornam ao AG num método de busca robusto que

tem bom desempenho para um nimero consideravel de problemas.

A.3 Implementacdo Basica do Algoritmo Genético

Um AG pode ser definido basicamente como a aplicagdo sucessiva de operagdes
sobre um conjunto de individuos (populacdo). Essas operacOes sdo descritas

correspondem a Selecdo, ao Cruzamento e a Mutacao.

Na maioria das aplicacGes do AG, a populacdo inicial é gerada aleatoriamente,
aplicando-se os trés operadores probabilisticos citados acima sobre a populacdo de
individuos em cada geracdo. Para atingir uma boa solugdo € preciso que a populacédo
tenha suficiente variedade genética para evitar a estagnacdo do AG em maximos locais.

Esse critério estd baseado na Teoria da Selecdo Natural [15].

Os AG sdo algoritmos iterativos, e em cada iteracdo (geragdo) a populacdo é
modificada. Cada individuo da populacdo atual sera um “descendente” da populacao
anterior. O procedimento de busca dos AG € descrito na Figura A.1, onde cada geracédo

¢ associada a letra t.

t<«0;

Iniciar Populag&o ( t );

Avaliar Populagéo ( t);

FAZER ENQUANTO um critério de parada n&o for alcangado
t«t+1;
Selecionar Populag&o ( t ) da Populagéo (t—1);
Cruzar e mutar Populag&o ( t);
Avaliar Populagéo ( t );

FIM FAZER

Figura A.1: Pseudocodigo do Algoritmo Genético.

Descrigdes mais detalhada dos operadores probabilisticos serdo apresentados nas
subsecOes a seguir. O primeiro operador probabilistico a ser descrito corresponde ao
Operador de Selecdo, continuando a descricdo com o Operador de Cruzamento e
finalmente o Operador de Mutacdo. No AG, na obtencdo de novos individuos, 0s
operadores sdo aplicados na ordem apresentada anteriormente produzindo uma

metodologia de busca robusta e guiada de 6timos globais.
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A3l Operador de Selecéo

Simula o processo de selecdo da natureza, no qual o mais forte tem maior
capacidade de sobrevivéncia. No AG a capacidade de sobrevivéncia de um individuo
estd associada ao valor numérico da funcao objetivo a maximizar. O operador de Selecéo
é aplicado sobre toda a populacéo, em cada geracdo, N vezes com a finalidade de escolher
N individuos, sendo N o tamanho da populagéo.

O indice de aptiddo de um individuo € medido através do seu Fitness, o qual esta
associado com o valor numérico da funcdo matematica a ser otimizada. Geralmente, o
valor numérico da funcdo objetivo é igual ao Fitness do individuo correspondente.
Nesse contexto, os individuos com altos Fitness tém mais probabilidade de ser

escolhidos para a geracdo seguinte.

Trés tipos de operadores de Selecdo sdo os mais utilizados na literatura: Selecéo
Estocastica, Selecdo Deterministica e Selecdo Mista. O operador de Selecéo escolhe os
individuos tendo em conta o Fitness de cada um deles; portanto, o desenvolvimento

deste operador € independe do tipo de codificacdo das variaveis do problema.

A.3.1.1 Selecdo de tipo estocastica.

Uma caracteristica desse método é a determinacdo do nimero de clpias que
cada individuo ira receber, baseado no valor do seu Fitness. Esse método criado por
Holland [7] é denominado de Selecdo Proporcional ou da Roleta. O método da selecao

pode ser mais bem descrito através da Figura A.2.

Suma =0

N
SumaParcial = RAND x E fi ; /*RAND é multiplicado por Sumatoria de Fitness */
i=1

FAZERi=1ATEi=N
Suma = Suma + fi ;
SE Suma > SumaParcial ENTAO
Escolher i anterior como indice do individuo selecionado;
Sair de o ciclo FAZER
FIM SE
FIM FAZER

Figura A.2: Pseudocodigo do Operador de Selegdo tipo estocastico ou da Roleta.
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Na Figura A.2, a varidvel RAND tem um valor real entre 1.0 e 0.0, fornecido
por algum gerador de nimeros pseudoaleatorios. A expressdo f; (onde i = 1, 2, ..., N)
representa o i-ésimo valor do Fitness, onde N determina o nimero de individuos na
populacdo. Dessa maneira, a probabilidade de que um individuo seja escolhido muitas

vezes na seguinte geracdo depende de seu valor de Fitness.

A3.1.2 Selecdo de tipo deterministico.

A Selecdo Elitista (ou Elitismo) faz parte desse tipo de operador de Selecdo [22].
Este método seleciona o melhor individuo da populacdo anterior e 0 preserva na
populacdo seguinte, substituindo o pior individuo. Essa estratégia evita a perda de

solugdes boas, propagando-os para a populacdo seguinte.

A.3.1.3 Selecdo de tipo misto.

Este método contém, em forma simultanea, as caracteristicas estocasticas e as
deterministicas. Um exemplo é a Selecdo tipo Torneio Estocastico [22], onde uma
escolha pseudoaleatéria de um conjunto de individuos € feita, e o melhor deles é
selecionado. A quantidade de individuos nesse conjunto ¢ denominada de “tamanho do
torneio”. O tamanho do torneio influencia na pressdo da selecdo. Quanto maior o
namero de individuos participantes do torneio maior sera a quantidade de individuos
com Fitness alto para a seguinte geracdo (pressdo de selecdo alta e quase
deterministica). Porém, isto levara a formacdo de uma populacdo com individuos de
Fitness similares e, portanto, havera mais possibilidades de convergéncia para 6timos

locais.

A32 Operadores Genéticos.

Apo6s da aplicacdo do operador de Selegcdo, os individuos selecionados séo
reproduzidos para a proxima geracdo. Entdo, pares de progenitores séo escolhidos de
entre esses individuos selecionados, e novos descendentes sdo criados a partir do
intercdmbio do material genético entre eles. Os descendentes podem ser diferentes de

seus “pais”, mas com carateristicas genéticas de ambos os progenitores.
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A estrutura dos operadores de Cruzamento e Mutagdo, que constituem o0s
operadores genéticos do AG depende, principalmente, da representacdo escolhida,
binaria, inteira, ou real, das variaveis independentes. Neste trabalho, serdo descritos 0s
diferentes tipos de operadores de Cruzamento para codificacdo inteira devido a que o
algoritmo de roteamento 6timo implementado estd baseado nos AG que utilizam

€Cromossomaos inteiros.

Porém, a maioria dos algoritmos de cruzamento implementado em AG tem a
mesma estrutura, a qual independe do tipo de codificacdo utilizada; s6 para problemas
especificos é que eles diferem segundo o tipo de codificacdo utilizado para os
parametros que definem o problema sob estudo.

A.3.3 Operadores Genéticos que trabalham com cromossomos
inteiros.

Quando o sistema fisico em estudo é muito grande e complexo, geralmente a
funcdo matemaética que o modela é multivariavel e multimodal. E quando o sistema em
estudo é de grande porte a quantidade de variaveis que definem o modelo matematico,
que representa o problema sob andlise, é proibitivamente elevada como para utilizar uma
representacdo binéria tradicional, por causa do grande recurso computacional que sera

exigido.

Portanto, surgem alternativas que minimizam o esforco computacional e de
alguma maneira também, facilita a representacdo matematica dos objetivos a serem
otimizados. Assim sendo, é mais conveniente a utilizacdo de operadores genéticos

projetados para trabalhar com cromossomos que ndo sejam os binarios.

Como o algoritmo de roteamento 6timo, baseado em AG, implementado no
presente trabalho utiliza cromossomos inteiros na subse¢do seguinte serdo descritos os

diferentes tipos de operadores de cruzamento utilizados na codificacao inteira.

A.33.1 Operadores de Cruzamento.

O efeito do operador de Cruzamento, que trabalha sobre os valores inteiros dos
parametros que formam o cromossomo se da apenas no ponto de corte. Para que haja um
efeito mais amplo e semelhante aos da representacdo binaria, utilizam-se operadores de

permutacéao.
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a. Operador de Cruzamento Tradicional.

Os operadores de Cruzamento tradicionais sd@o aqueles mesmos utilizados
também no cruzamento de pares de cromossomos binarios; sendo 0s mais
conhecidos: o Cruzamento de um Ponto de Corte, o Cruzamento de dois Pontos

de Corte, e o Cruzamento Uniforme.

Como acontece na codificacdo binaria, dentre 0 conjunto de N cromossomos
inteiros escolhidos através do operador de Selecdo sdo formados aleatoriamente

pares de cromossomos para serem cruzados.

Ent&o, é determinado aleatoriamente um ndmero entre 2 e ¢ (sendo ¢ a dimensdo

do cromossomo). Esse nimero sera corresponde ao ponto de corte (Peorte). Dessa
maneira, a partir do Pgore Se realiza um intercambio entre as componentes dos

dois cromossomos progenitores, conforme é mostrado na Figura A.3:

=

Figura A.3: Cruzamento de Um Ponto de Corte.

No caso do Cruzamento de Dois Pontos de Corte, sdo determinados dois pontos

de corte de forma aleatéria entre 2 € ¢ (Peorte 1 € Peorte 2). ASSiM, 0 cruzamento

entre dois cromossomos é feito entre esses dois pontos de corte, como é descrito

a sequir:
112]3|4|5]6|7]|8]9 1{2]6|5(4]6]7][8]9
sl7]6|5]|4]|3|2]1]9 g8|l7|3|4]5]3[2]1]9

Figura A.4: Cruzamento de Dois Ponto de Corte.
O Cruzamento Uniforme monta, primeiramente, um arranjo (denominado de

mascara) de 1s e Os da mesma dimensdo dos cromossomos selecionados.
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Assim, como no caso da codificacdo binaria, 0s genes de ambos 0s progenitores
que estdo associados aos 1s da méscara sdo cruzados, conforme mostrado a

seguir:

mascara

=

8l7161]15]413]|2]1]|9 117164513 7]1|9

Figura A.5: Cruzamento Uniforme.

Os tipos de operadores de Cruzamento utilizados em cromossomos binarios sdo
utilizados da mesma forma para o caso inteiro, produzindo também as mesmas
eficientes buscas locais (obtengdo de novos pontos na vizinhanga dos pontos da

iteracdo anterior).
Operador de Cruzamento baseado na Permutacao.

Neste caso, 0S cromossomos sao construidos segundo um arranjo na qual um
evento (um no) acontece antes do seguinte (seguintes nés formando um trajeto).
Isto €, neste tipo de representacdo ou codificacdo das variaveis do problema,

existe uma ordenacdo entre os parametros que definem o problema.

Os problemas nos quais cada parametro segue uma ordenacdo pré-estabelecida
chamam-se de Problemas de Permutacdo ou Problemas Combinatérias, como
por exemplo, o Problema do Vendedor Viajante (Traveling Salesman Problem).
O problema de confiabilidade de redes, que o presente trabalho esta abordando,
corresponde a um Problema Combinatorial que também pode ser posto na

forma de um problema de otimizagéo.

Nesse tipo de problemas de otimizacdo, um determinado trajeto entre pontos
(cidades ou nds, no caso de redes de comunicagdo) determina o modelo
matematico que representa o objetivo a ser minimizado. Dessa forma, um trajeto
especifico pode ser o cromossomo que define a um determinado individuo no
AG, sendo o numero de cidades, ou noés, menos um a dimensdo desse

Cromossomo.
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Entre os operadores de cruzamento especializados nos cromossomos inteiros

mais utilizados na literatura estd o Cruzamento de Primeira Ordem de

Permutacao, ou simplesmente, Operador de Permutacao.

A idéia no Operador de Permutacdo é preservar a relativa ordenacdo dos

indices dos nos que formam um trajeto completo, num problema de roteamento

6timo, por exemplo. Entdo, um algoritmo bésico que descreve como este

operador funciona é apresentada a seguir:

1.

Selecionar aleatoriamente um conjunto de nds no primeiro cromossomo
progenitor. Esse conjunto é denominado como conjunto de corte. O
namero de nos desse conjunto seréd constante ao longo da execucao do AG;

Copiar o0s nos pertencentes ao conjunto de corte do primeiro cromossomo
progenitor aos mesmos lugares relativos no primeiro cromossomo

descendente;

Copiar depois 0s n6s que ndo estdo no conjunto de corte do primeiro
cromossomo  progenitor, comecando a preencher todo o primeiro
cromossomo descendente. A copia se faz a partir do lado direito do
conjunto de corte, com 0s nds pertencentes ao segundo Cromossomo

progenitor;

Similar procedimento se segue para criar 0 Segundo Cromossomo
descendente, s6 que agora os n6s de intercdmbio provem do primeiro

Cromossomo progenitor.

O processo de cruzamento descrito acima pode ser compreendido melhor

através da descricdo da Figura A.6:
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Figura A.6: Operador de Permutacéo.

No presente trabalho, porém, foram obtidos bons resultados utilizando os
operadores de cruzamento tradicionais, adaptados para que trabalhem com

codificacdo inteira.

A razdo pela qual foi decidido usar os operadores tradicionais é que para a
utilizacdo do cruzamento baseado na permutacao inteira é preciso de uma regra
previa de construcdo de cada componente no cromossomo inteiro, de tal forma
que cada nd esteja ordenado segundo um trajeto de comunicacdo. Mas, 0
algoritmo de manipulacdo desses dados esta baseado na Teoria de Grafos

postos na forma matricial facilitando o uso dos operadores tradicionais.

A.3.3.2 Operadores de Mutac&o.

Na mutacg&o a ser aplicada sobre um cromossomo inteiro, uma varidvel é escolhida
para mutacdo. Uma das formas de fazer a mutacéo é escolher um valor aleatério entre os
limites pré-estabelecidas da varidvel correspondente. Por exemplo, supondo um vetor de

variaveis independentes como mostrado a seguir:
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VRENEN (A1)

e os limites entres os quais a variavel é definida sejam:
X; € (20,50) | xg € |l (A.2)
X2 € (-1, 10) | x; € |l

Considerando, ainda, que a posicdo no cromossomo da variavel que foi
selecionada para mutacdo corresponde a componente 2, entdo, um numero inteiro que
substituird essa variavel sera obtido aleatoriamente entre os limites de x,. Como por

exemplo:

(A.3)

Esse tipo de mutagdo é denominado de Mutag¢do Uniforme. Essa denominacéo é
devido a que qualquer nimero pertencente ao intervalo de x, tem a mesma probabilidade
de ser selecionado para substituir ao valor anterior. Mas, com este tipo de mutacdo a
busca é muito mais aleatéria e global, porque pode ser escolhido qualquer nimero do
dominio de definigdo da fungao.

Uma outra forma de mutacdo especializada também pode ser utilizada nos
cromossomos inteiros, construidos segundo uma ordenagdo ou permutagdo como ja fora
descrito para os Problemas Combinatdrias. Esse tipo de mutacdo denomina-se Mutacgéo
baseada na Permutacéo, a qual é descrita através do seguinte algoritmo:

1. Selecionar aleatoriamente dois nos pertencentes a um cromossomo. O

cromossomo também serd escolhido aleatoriamente;

2. Mover o segundo no selecionado ao lado do primeiro escolhido. Depois, 0

organizar o resto dos nos ao longo do cromossomo.
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Figura A.7: Mutacgdo baseado na Permutacéo.

Porém, também foi utilizado no algoritmo de roteamento 6timo proposto a Mutacéo

Uniforme com uma probabilidade muito baixa.

A.4 Problemas de Otimizacdo Multi-Objetivo

Em problemas de otimizacdo Multi-Objetivo, também conhecidos como MOP
(Multi-Objective Optimization Problems), ha mais do que um Unico objetivo a otimizar.
Sendo assim, para cada um desses objetivos, havera uma solucdo Otima diferente,
podendo até mesmo ser conflitantes entre si. No entanto, em problemas de otimizacao
mono-objetivo existe uma Unica solucdo 6tima (x), conforme os problemas de

otimizagdo mostrados abaixo:
a) Problema de Otimizacdo Mono-Obijetivo:
Otimizar f(x) (A.4)

Solucdo 6tima:  x  tal que u=f(x)
onde:
x € R" é o vetor de varidveis do problema;
f: R" = R é a funcdo objetivo;
u e R" é o resultado obtido da funco objetivo no ponto 6timo (X).

Porém, nos problemas de otimizacdo multi-objetivo existem para uma solucéo

factivel, x e R", vérios valores numéricos dos objetivos a serem otimizados

simultaneamente, conforme mostrado a seguir:

b) Problema de Otimizacdo Multi-Objetivo:
otimizar f;(x)
otimizar fa(x)
: (A.5)

otimizar fp(x)

Solugdo 6tima:  x tal que u={f1(X), fa(X), ..., f,(X)}
onde:
x € R" é o vetor de varidveis do problema;
fi:R"=>R,Vie{l,?2, .., p} éumafuncio objetivo;
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u e RP ¢ o vetor com 0s resultados obtidos de cada uma das p-funcdes
objetivo no ponto étimo (x ).
O problema de otimizacdo multi-objetivo pode ser re-escrito da seguinte forma
reduzida:
otimizar f(x) = { fi(x), f2(x), ..., f,(X)} (A.6)
onde:

f: R"= MNP, é o vetor formado pelas p-funcdes objetivo;

Neste caso, para todas as funcdes objetivo o critério de otimizacdo devera ser o
mesmo, ou seja, em todas as fungdes, a otimizacdo deve ser somente de minimizacao,

ou somente de maximizacdo (max { fi(z2)}=—-min{- fi(2)},i=12, ..., p).

Existem hoje, diversos métodos para se encontrar a solu¢do 6tima (x*) de um
MOP, e um dos mais usuais é o de transformar o problema de otimizacdo multi-objetivo
em um mono-objetivo através de métodos ou modelos matematicos. Uma das
transformacdes mais simples é através da soma ponderada dos valores numéricos das
funcBes objetivos de um determinado problema para obter um Unico valor numérico,

conforme mostrado abaixo:
f(X) = Wy x f1(X) + W x fo(X) + ... + wp x fp(X) (A7)

ondew;, Vie {l1,2, ..., p}, é um peso associado a cada uma das p—funcdes objetivo.

Porém, nem sempre esta pratica € vidvel e satisfatoria devido, por exemplo, a

incompatibilidade dos tipos de resultados a serem matematicamente manipulados.

Como a solugdo 6tima de um MOP é dada pelo conjunto formado pela solugéo
de cada uma das funcGes objetivos, que melhore um objetivo sem piorar aos outros.
Assim sendo, Vvarios métodos baseados em computacdo evoluciondria foram
desenvolvidos para determinar solugdes 6timas de um MOP. A ferramenta mais comum
utilizada em varios destes métodos sdo aqueles baseados nas regras de Dominancia e

Otimalidade de Pareto.
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A.5 Regra de Dominancia de Pareto

O conjunto de solucdes de um problema Multi-Objetivo, usando as regras de
Dominancia de Pareto, é formado pelas solu¢Bes onde ndo existe um ordenamento (ou
seja, ndo ha forma de definir, a partir da avaliacdo dos valores numéricos das funcoes
objetivos, qual solucdo é melhor do que a outra). Desta forma, as solucdes (x)

pertencentes a este conjunto serdo sempre consideradas como sendo as melhores.

Dessa forma, sejam os vetores u = {uy, Uy, ..., Up} € V = { V1, Vo, ..., Vp } solucdes
de um problema de minimizacdo com p-fungdes objetivo. O vetor u domina ao vetor v
se e somente se u € parcialmente menor do que v, portanto para u dominar v 0s seguintes

critérios deverdo ser satisfeitos:

i-u<v,Viedl?2 ..,p} ousea, todos os elementos de u deverdo ser

menores ou iguais aos do vetor v;

i-3ie{l, 2 .. p} | uj < vi, ou seja, existe pelo menos um unico elemento no

vetor u menor do que 0 seu correspondente elemento no vetor v.

Seja, por exemplo, o problema de otimizagdo mostrado abaixo, onde X € {Xa, Xp,

Xey Xdy Xey Xfy Xg}:

minimizar f(x) = { f1(x), f2(x), (<)} (A.8)

Tém-se os seguintes resultados da funcéo objetivo para os sete diferentes valores
de x:
a="f(x,) ={1.0, 5.0, 4.0}
b = f(xy) = {2.0, 3.0, 5.0}
c =f(x;) = {1.0, 3.0, 5.0}
d =f(xg) = {1.0, 3.0, 4.0} (A.9)
e =f(xe) = {1.0, 3.0, 5.0}
f=1(x) = {1.0, 2.0, 5.0}
g =f(xg) ={3.0, 1.0, 6.0}

A Tabela A 1 mostra quais sdo os vetores (a, b, c, d, e, f, ou g) que dominam, e
quais deles s&o dominados no problema de minimizacdo apresentado. Observa-se que,
apesar do vetor g possuir os piores elementos referentes as fungdes objetivo f; e f3, 0
elemento referente a f, € o melhor (menor), e devido a estas caracteristicas, o vetor g

ndo domina e nem é dominado por outros vetores.
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Tabela A.1 Pareto dominancia.

Vetor Domina o(s) vetor(es) Dominado por

a - d

b - c,def

C b d, f

d a,b,ce -

e b d, f

f b,c, e -

g — —

A.6 Solucdes Pareto Otimo

Uma solucdo x, € U é uma solugdo Pareto 6timo, se e somente se, ndo ha

nenhum X, € U no qual v = f(x,) = {v, Vv, ..., vp} domine u = f(xy) = {uy, Uy, ..., Up}.

Portanto, uma solucéo x~ é considerada como sendo Pareto 6timo se e somente
se nao existir outra solucdo X, tal que x possua um resultado que melhore um dos
critérios de otimizacédo (funcdo objetivo) sem piorar outro critério (Coelho, 1999). Desta
forma, problemas multi-objetivo fornecerdo indimeras solu¢Bes que constituirdo o

conjunto de solucGes Pareto 6timo.

Como mostrado na Tabela A.1, as solugdes xq, X; € Xq S80 as unicas associadas
ao conjunto de solucdes Pareto 6timo, pois sdo as Unicas que produzem fun¢des objetivo
ndo dominadas. Os valores numéricos destas funcdes objetivo sdo chamados de vetores
ndo-dominados (Horn, 1997). Portanto, as solu¢Bes 6timas do exemplo apresentado na

SeGao 2.2 Sd0: Xd, Xt € Xg.

O conjunto de solucBes ndo-dominadas forma a chamada Frente de Pareto
(Coelho, 1999). A solucao 6tima final correspondente a um MOP ¢ obtida escolhendo-
se uma das solucdes contidas no conjunto Pareto 6timo, esta escolha é feita por um

agente tomador de decisdes (decision maker) (Veldhuizen e Lamont, 1998).

A.7 Otimizagdo Multi-Objetivo usando AG

Solucionar problemas de otimizagdo com funcdes de diversas grandezas (sejam
fisicas, econbmicas, adimensionais, etc.) tem sido desde os primordios do

desenvolvimento da teoria da otimizacdo uma meta importante.
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Assim sendo, cada método de otimizacdo diferente que ja foi implementado se
baseia em diversas premissas a respeito da caracteristica da funcdo matematica a
otimizar: linearidade, convexidade, diferenciabilidade, etc. A classe de métodos que
atingiu a melhor aproximacéo para o problema da otimizacdo de fun¢bes matematicas
de diversas grandezas pertence a familia dos Métodos Estocasticos de Otimizagdo, e o
Algoritmo Genético pertence a essa familia.

Devido as caracteristicas, ja descritas, dos AG e a capacidade de se adaptar a
uma ampla gama de problemas tecnoldgicos e cientificos, se justifica sua aplicacdo em
problemas do tipo Multi-Objetivo. Além disso, a idéia de se utilizar AG para resolver
problemas de otimizagdo multi-objetivo foi primeiramente proposto na década dos 60

por Rosenberg (Rosenberg, 1967) em problemas de quimica.
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Anexo B

Algoritmos Genéticos Paralelos

B.1 Introducéao

Os AG sequenciais demonstraram ser uma boa ferramenta de otimizagéo global
para problemas tecnolégicos complexos, como demonstram diversos trabalhos
conhecidos na literatura [1], [7], [28], [13], devido a relativa simplicidade na sua
implementacdo e a robustez do seu método de busca. Mas, na pratica, os AG sequenciais
precisam de muito tempo de processamento para alcangar boas solugdes. Uma
alternativa que permita a reducdo dos recursos computacionais pode ser a paralelizacdo
dos AG.

O objetivo da paralelizacéo consiste em dividir um determinado problema global
em varios subproblemas, os quais sdo alocados em diversos computadores disponiveis
numa rede de microcomputadores, ou em varios processadores de um computador
paralelo. Assim, cada processador executa a computacdo do subproblema nele alocado
obtendo resultados parciais que serdo transmitidos aos outros processadores do sistema,
ou da rede de computadores sendo utilizada, colaborando todos eles na solucdo do

problema global.

Além da reducdo no tempo de processamento, os AG Paralelos (AGP) podem
melhorar ainda os resultados numéricos quando comparados com as solugdes fornecidas
pelos AG seqiienciais, isso por causa do efeito sinergético da computacéo paralela nos

algoritmos evolutivos.

A paralelizagdo dos AG pode ser feita através de diversos métodos divulgados na
literatura [13], [14], [12]. Alguns métodos usam uma Unica populagéo, enquanto que
outros dividem essa populagdo em um conjunto de sub-populacdes que sdo executadas
separadamente. Nestes ultimos, as sub-populagbes comunicam um conjunto de

individuos apds um determinado nimero de iteracGes (geragdes) do AG.



85

A variedade de modelos que vem sendo propostos é baseada nas caracteristicas
do hardware do sistema computacional utilizado. Essas caracteristicas tém a ver com a
tecnologia de comunicacgdo utilizada (rapidez nos buses num computador paralelo, ou
tipo de cabo de rede num cluster de computadores), numero de processadores
pertencentes ao computador paralelo ou nimero de microcomputadores numa rede,

entre outros.

B.2 Arquiteturas para Processamento Paralelo

Nesta secdo serdo descritos as diversas caracteristicas do hardware dos
computadores paralelos, bem como as das redes de computadores, que determinam as
diversas metodologias utilizadas na literatura para abordar problemas de dificil solucéo,
ou incluso aqueles que ndo tem solugdo através de técnicas seqlienciais tradicionais,

através de algoritmos de processamento paralelo.

O fato dos processadores compartilharem, o ndo, a mesma memoria de
armazenamento de dados é uma das principais diferencas entre os modelos de
arquiteturas paralelas. Portanto, existem duas grandes familias de arquiteturas paralelas:

com memoria compartilhada e com memdria distribuida.

Um multi-processador com memoria compartilhada é um computador cléssico
no qual foram adicionados varios chips microprocessadores, e cada um deles tem
acesso, para leitura e escritura de dados, num Unico espaco de memoria. O acesso, a
essa memoria compartilhada, é feito através de um bus de dados de uso comum. Cada
processador trabalha de forma assincrona, e qualquer mecanismo de sincronizagao

necessaria deve ser feito de forma explicita.

Processador Processador Processador

A B o

M M M
B E B E B E
UM umM UM
S0 SO SO0

R R R
A A A

A A A

[ Memoria global do Sistema J

Figura B.1: Arquitetura paralela de memoria compartilhada.
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Nos sistemas multi-processadores com memoria distribuida existe uma memaria
privada pertencente a cada chip microprocessador, que ndo é visivel para os outros
processadores. A comunicacao, e sincronizacdo, entre os processadores sao feitas de
forma explicita. Uma vantagem que apresenta este tipo de arquitetura € que nao existe o
problema de engarrafamento na comunicacdo dos dados, problema que existe no caso
da memdria compartilhada; porém, tem a desvantagem de um aumento no tempo de
processamento quando executa uma tarefa semelhante comparada no caso da memoria

global.

Um tipo de multi-processadores de memdria distribuida sdo os clusters de
computadores, ou as redes de computadores, interconectados através de cabos de
transmissdo de dados, de baixa e mediana velocidade. Um recurso compartilhado, como
0s cabos de comunicagdo, introduz uma desvantagem em compara¢do com outros
modelos de arquitetura paralela, do ponto de vista da eficicia. Esse tipo de arquitetura
ficou popularizado nas ultimas décadas como consequéncia de seu baixo custo
operativo além de serem altamente escalaveis; isto €, permite 0 aumento do recurso
computacional disponivel s6 adicionando mais computadores a rede.

Instrucdes . InstrugGes Instrugdes
para A para B para C

Dados Processador I::> Saida para A
para A A

Dado; |::> Procegsador |::> Saida para B
para

Dados Processador Saida para C
para C c

Figura B.2: Arquitetura paralela de memoria distribuida.

B.3 Ferramentas para a implementacao paralela

As bibliotecas de funcGes, baseadas em envio de mensagens, oferecem um maior
nivel de abstracdo para a comunicacdo de solucGes, ou resultados, parciais entre
processadores, resolvendo assim, os problemas de manipulagdo de tipos de dados e

representacoes, tolerancia a falhas, mecanismos de seguranca, entre outros.
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Estas bibliotecas apresentam, numa forma integral, diversas rotinas para a
transferéncia de dados e sincronizagdo na comunicagdo entre processadores, evitando
assim a necessidade do programador de usar linguagem de programacdo de baixo nivel.
Exemplos desse tipo de bibliotecas de fungdes podem ser o “Parallel Virtual Machine”
— PVM, e 0 Message Passing Interface — MPI, entre os mais utilizados na literatura. Na
subsecdo a seguir, é descrita a biblioteca MPI; a qual foi utilizada no presente trabalho

para desenvolver uma versdo paralela do algoritmo de Roteamento Otimo.

B.3.1 A biblioteca MPI

O MPI Standard foi definido em 1992 por um conjunto de programadores de
software para aplicagdes cientificas, em conjunto com importantes empresas, como a
IBM, Intel, PVM e nCUBE, para proporcionar uma biblioteca implementavel sobre
diversas arquiteturas multiprocessador com a finalidade de desenhar aplicacdes
distribuidas portaveis e eficientes. As caracteristicas principais desta biblioteca sdo

apresentadas a seguir:

e Trabalhar sob plataformas de memoria distribuida, embora inclua formas primitivas

para ser utilizadas sob plataformas compartilhadas.

e Trabalhar na idéia de que o paralelismo é explicito, ja que o programador tem total

controle das aplicagdes.

e Propde-se como mecanismo de implementacdo de algoritmos paralelos, 0 modelo
SPMD (um anico programa executado em forma assincrona sob diferentes conjuntos
de dados), podendo ser adaptado para o0 modelo MPMD (diversos programas

executados concorrentemente sob diferentes conjuntos de dados).

O MPI suporta o desenvolvimento de algoritmos paralelos e distribuidos, onde
0S componentes se comunicam através de funcdes de recepcdo e envio de mensagens
desde e até os outros processadores. O conjunto de processadores tem um namero que €
fixo, e € definido no momento da criacdo da rede, podendo se utilizar diferentes tipos de
transmissdo, como comunicacdo Ponto a Ponto ou coletivas, sincronas ou assincronas,

etc., sempre de acordo as necessidades da I6gica de aplicacdo paralela.
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MP1_Send() MPI_Recvi)
MPI MP1

Figura B.3: Representacdo da utilizacdo do MPI.

B.4 Classificacdo dos AGP

Considerando os critérios descritos na secdo anterior, os AGP podem ser
classificados segundo a quantidade de processadores envolvidos na execucdo do
algoritmo paralelo desenvolvido. Alguns sdo implementados com a finalidade de
reducdo do tempo de processamento, enquanto outros, além de reduzir o tempo de
cdmputo, melhoram a qualidade da solugdo. Assim, de acordo com os diversos métodos
de paralelizagdo do AG é possivel estabelecer quatro tipos de AGP, os quais sao
descritos a seguir:

Os AGP do tipo Mestre/Escravo usam uma Unica populacdo, sendo que o
processo que € executado em diversos processadores do sistema computacional

corresponde a avaliacdo dos individuos,

1) Os AGP de granularidade fina usam uma unica populagdo distribuida; isto e,

cada individuo esta alocado num Unico processador do sistema computacional,
2) AGP de granularidade grossa e multiplas populacdes.

3) AGP do tipo Hierarquico, nos quais sdo combinadas as metodologias de
Mestre/Escravo com 0s AGP granularidade fina no caso de implementa¢do num
computador paralelo, ou com o método de granularidade grossa no caso de redes

de computadores.

Nas subsecOes seguintes serdo descritos cada uma das metodologias, listadas

acima, para transformar os AG sequenciais em processos paralelos.
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B.4.1 AGP do tipo Mestre/Escravo.

Neste tipo de implementacdo a avaliacdo dos individuos da populacdo é
explicitamente paralelizada, sendo o processo Mestre quem aplique em cada geracéo os
operadores genéticos para obtencdo de novos individuos. O AGP do tipo
Mestre/Escravo pode ser muito eficiente quando a avaliacdo dos individuos investe
consideravel quantidade de célculos e por tanto, precisa-se reduzir o tempo de
processamento. Porém, a qualidade dos resultados obtidos ndo € semelhante aos

resultados fornecidos por um determinado AG seqiiencial.

Neste tipo de AGP, o processador Mestre distribui os individuos ao resto dos
processadores (escravos), do computador paralelo ou da rede de microcomputadores,
para serem avaliados. O processador Mestre também executa a avaliacdo e nele fica
armazenada toda a populacdo. Uma ilustracdo de como este método trabalha é mostrado

na Figura B.4.

Processador MESTRE
Algoritmo Genético

Comunicagao para
avaliagdo da
funcao
onhietiva de cada

Escravo Escravo Escravo

A —
- Avaliacdo N

Figura B.4: Topologia de comunicagdo usada no método de paralelizacdo global do AG.

Como pode ser observado na Figura B.4, ndo existe comunicacdo de dados
entre os escravos durante a avaliacdo dos individuos. Uma vez que cada escravo termine
de avaliar o conjunto de individuos nele associados, os fitness calculados sao devolvidos

ao Mestre.

O pseudocddigo da implementacdo do AGP desenvolvida no presente trabalho é

mostrada a seguir:
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Ler dados de entrada

Iniciar semente do gerador de nimeros pseudoaleatdrios;

t<«0;

Criar Populagao (t);de forma pseudoaleatoria;

Dividir Populagao (1);

Enviar os individuos aos Escravos para avaliagéo;

Avaliagdo no Mestre de uma parte da Populag&o(t);

Recepcéo dos resultados da avaliagdo de todos os Escravos;

Estatistica da Populag&o (1);

FAZER ENQUANTO um critério de parada nao for alcangado
Selecionar Individuos da Populagéo (t) para obter a populagéo (t+1);
Cruzar e mutar Populag&o (t )para obter a populagao (t+1);
Dividir Populag&o;

Enviar os individuos aos escravos para avaliagao;
Avaliagdo no mestre de uma parte da Populagéo (t+1);
Recepgéo dos resultados da avaliagao de todos os Escravos;
Estatistica da Populagao (t+1)
t—t+1;
FIM FAZER ENQUANTO

Figura B.5: Pseudocddigo do Mestre do AGP do tipo Mestre/Escravo.

No pseudocddigo do Mestre do AGP de tipo Mestre / Escravo o mestre divide a
populacdo para os escravos mais ele também faz o célculo do valor da funcéo objetivo
para cada individuo do grupo correspondente, designado a ele. Depois de cada escravo
finalizar a sua computacdo, envia ao Mestre os resultados da avaliacdo. Por tanto, cada
Escravo tem como objetivo Unico fazer o computo dos valores da funcdo objetivo do

grupo designado e enviar de volta ao Mestre.

Depois da avaliacdo dos individuos obtém-se a estatistica da populacdo com a
finalidade de testar a evolucdo do algoritmo genético. Logo enquanto o critério de
parada ndo for atingido, aplicam-se os operadores de sele¢do, da recombinacdo e da
mutacédo sobre a populagédo para obter individuos cada vez mais aptos para as seguintes
geracOes, avancando em direcdo a solucdo. O calculo do valor da funcdo objetivo,

durante as iteracOes ou geracdes se faz parte de forma paralela.
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No algoritmo sincrono, 0 Mestre aguarda todos 0s escravos executarem suas
tarefas (avaliagdo da funcdo objetivo de cada individuo) para dar continuidade ao
processamento. Esta espera contribui para o aumento do tempo de processamento, se 0S
processadores do computador paralelo, ou os diferentes computadores da rede, tiverem
diferentes velocidades de cOmputo. Este método de paralelizagdo tem as mesmas
caracteristicas de um AG sequencial.

Entretanto, no método assincrono, esse tempo de espera ndo acontece, porém,
ele ndo trabalha como um AG simples. Em geral, na literatura os AGP do tipo

Mestre/Escravo sdo implementados considerando comunicagdo sincrona.

A implementacdo deste tipo de AGP pode ser feita em computadores de
memoria compartilhada, e também em computadores de memaria distribuida, ou mesmo
em uma rede de computadores porque ndo sofre influéncia da arquitetura computacional

usada.

Os AGP do tipo Mestre/Escravo, implementados em computadores de memoria
compartilhada, a populacdo € armazenada na memdria de acesso comum e cada
processador € os individuos alocados nele; mas, a avaliacdo dos Fitness é distribuida, e
feita em cada processador do sistema. Porém, no computador paralelo que tem mdltiplos
processadores que usam memdria distribuida, a populacdo é colocada em um Unico
processador designado como o Mestre. O resto dos processadores do sistema constitui

0S escravos.

Uma rede de computadores é semelhante a um computador de memoria
distribuida. Assim, o AGP do tipo Mestre/Escravo é implementado da mesma forma

descrita para os computadores paralelos de memoria distribuida.

Pesquisas recentes mostram que uma maior reducdo no tempo de computagéo €
obtida com o aumento do numero de processadores disponiveis no sistema
computacional. Poréem, devido a um namero maior de processadores utilizados espera-

se um aumento no tempo de transmisséao [12].

Existird, entdo, uma solugdo de compromisso entre a reducdo do tempo e
aumento no tempo de comunicacdo. Nessa solucdo de compromisso existe um numero

Otimo de escravos que minimiza o tempo total da execucéo.
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B.4.2 AGP de granularidade fina.

Antes da descricdo deste tipo de implementacdo é conveniente explicar o
significado de granularidade em paralelismo.

A granularidade em paralelismo é o resultado da divisdo entre o tempo de
computacdo e o tempo de comunicacdo, e sua expressdo matematica € apresentada a
sequir:

Tempo de computa ¢éo

granularidade = —
Tempo de comunicagd o

(B.1)

Para que implementacdes paralelas sejam consideradas de granularidade fina, a
expressao matematica (B.1) deve fornecer um valor numérico levemente superior a
unidade pouco maior do que a unidade (granularidade > 1), porque o valor do tempo de
computacdo é pouco maior do que o tempo de comunicacdo. O AGP de granularidade
fina € adequado para implementacfes em computadores massivamente paralelos, devido
ao grande numero de processadores que eles possuem. A topologia de comunicacédo
entre os diversos processadores forma um quadriculado, como mostrada na Figura B.5.

Cada ponto da quadricula corresponde a um processador do sistema.

Figura B.6: Topologia de comunicagdo usada nos Algoritmos
Genéticos Paralelos de granularidade fina.

No AGP de granularidade fina, cada processador contém unicamente um
individuo. Para fazer a recombinacéo é selecionado um individuo da vizinhanca, e logo

é aplicado o operador de Cruzamento e o operador de Mutagéo.

No final da operacdo anterior de recombinagdo e mutagdo, é selecionado o
melhor dos descendentes (individuo com Fitness maior) substitui ao individuo anterior
do processador correspondente. O processo de maximizagdo € feito de forma assincrona e
a populacéo tende a manter um bom nivel de diversidade.
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B.4.3 AGP de granularidade grossa.

Neste tipo de implementagdo paralela, a granularidade é muito maior do que a

unidade (granularidade >> 1) devido a que o tempo de computacdo € maior do que o

tempo de comunicagdo. Os AGP com granularidade grossa, também denominados de

“Multi-Populacdo”, sdo compostos por poucas sub-populaces de tamanho relativamente

grande, e sdo caracterizados por ter uma implementacdo bem mais trabalhosa do que os

AG sequenciais. Esta dificuldade esté associada, principalmente, a introdugdo de um novo

operador denominado de Migragéo. Além disso, o nimero de sub-populagdes é igual ao

numero de processadores disponiveis.

A Migracdo estabelece a forma como sera organizada, e estruturada, a

comunicacdo dos individuos entre os diversos processadores disponiveis. Os novos

pardmetros introduzidos na Migragdo séo descritos a seguir [13], [12]:

1)

2)

3)

Intervalo de Migracao. Estabelece quantas iteracdes (geracBes) tém que transcorrer
num determinado processador antes de fazer o intercambio de um determinado
namero de individuos com os outros processadores do sistema computacional
utilizado. Uma questdo importante que surgiu em diferentes estudos sobre a
Migracao esta relacionada ao instante certo para executar a migracdo. Uma opgdo é
a Migracdo ocorrer cedo. Porém, nas primeiras geracdes ainda nao existem bons
individuos (com altos Fitness) cujas caracteristicas genéticas (variaveis codificadas
no cromossomo) possam influenciar na direcdo certa da busca, ap6s a transmissao.
Entéo, recursos de comunicacao de alto custo computacional seriam desperdicados,
0 que indica que existe um instante no qual é vantajoso executar a transmissao

onde a quantidade de bons individuos & maior.

Taxa de Migragdo. Indica quantos individuos serdo comunicados as outras sub-

populacOes quando o intervalo de Migragéo ocorre.

Critério de Selec&o dos Individuos. Define quais serdo os individuos que migrar&o.
Devido a filosofia aleatoria dos AG pode-se estabelecer que os individuos que serdo
transmitidos sejam escolhidos aleatoriamente. Porém, é possivel auxiliar as outras
sub-populacdes selecionando os individuos que possuem altos Fitness. Esta Gltima
opcdo parece mais natural, do ponto de vista bioldgico, pois na Natureza as
migracOes significam grandes esforcos para os viajantes e somente os mais fortes

sobrevivem a travessia.
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4) Topologia de Comunicagdo. Estabelece como estardo organizadas as
comunicacdes entre os diferentes processadores disponiveis para a transmissdo dos
individuos. A Topologia da Comunicacdo determina quéo rapido ou quédo lento
uma boa solucdo é disseminada entre as sub-populacdes, e também se a topologia
tem uma conectividade densa ou fraca [13], [14]. A conectividade, na Topologia de
Comunicacdo, determina com quantas sub-populagdes estd conectado um
processador para a migracdo. Para uma conectividade densa, mostrado na Figura
B.7, solucGes boas se disseminardo mais rapidamente paratodas as sub-populacdes.
Por outro lado, se a topologia for esparsamente conectada, mostrado na Figura
B.8, solucdes boas se espalharam mais lentamente e as sub-populagdes estaréo

mais isoladas entre si permitindo solucdes diferentes em cada computador.

Sub-Pop. 1 Sub-Pop. 2
Escravo 1 CPU CPU Escravo 2
N N
Migrac
4 4
Escravo 3 CPU CPU Escravo 4
Sub-Pop. 3 Sub-Pop. 4

Figura B.7: Topologia de Comunicagdo usada nos AGP
de granularidade grossa e conectividade densa.
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Figura B.8: Diferentes topologias de comunicac¢do usada nos AGP de granularidade grossa e
conectividade = 2.

B.4.4 AGP Hierarquicos.

Utilizam a combinacdo de dois métodos de paralelizagdo do AG descritos
anteriormente. Esses algoritmos, também denominados de algoritmos mistos ou

hibridos, adicionam um novo grau de complexidade a técnica de paralelizacdo dos AG.
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A combinagdo de dois métodos de paralelizacdo de AG exige uma hierarquia
para a comunicacédo e execucao do algoritmo. Geralmente sédo implementados dividindo
a populacdo global em um determinado numero de sub-populacdes igual ao nimero de
processadores disponiveis no sistema. Em cada uma dessas sub-populacdes é executado
0 AG, mas no momento da avaliacdo de cada individuo ela é também paralelizada
usando o método Mestre/Escravo. A migracdo de individuos ocorre entre as sub-
populacdes. Essa técnica pode ser Util para aplicacbes complexas que necessitem de

consideravel quantidade de calculos para obter a avaliacdo.

A Figura B.9 e a Figura B.10 mostram as topologias de dois tipos de AGP

hierarquicos, que podem ser usados de acordo com a disponibilidade dos recursos

a
gl

Figura B.9: AGP Hierarquico onde sdo combinados dois AGP com granularidade grossa.

computacionais.

Avaliacéo

LT N

Sub-Pop. 1 CPU1 CPU 2 Sub-Pop. 2

Migracéo

Sub-Pop. 3 CPU3 CPU 4 Sub-Pop. 4

S

Avaliacao

Figura B.10: AGP Hierarquico onde sdo combinados o AGP de granularidade grossa
para a migracdo de individuos entre as subpopulacdes, e 0 AGP
Mestre/Escravo para fazer a avaliacdo.
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As implementacfes que usam o0 método do AGP Hierarquico podem reduzir
ainda mais o tempo de computacdo do que o uso de um de seus componentes sozinho.
Além disso, pode-se encontrar melhores solucdes comparado com cada uma das

técnicas de paralelizacédo isoladamente.
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Anexo C

Dados do Sistema de Transporte Argentino

C.1 Introducao

Neste Apéndice serdo apresentados os dados utilizados no sistema de Transporte
Argentino [20] para validacdo do algoritmo de Roteamento proposto. O sistema

argentino de transporte pode ser mais bem descrito através do seguinte mapa:

RUTAS NACIONALES
q 3

LA PAMPA

I

’
)

Figura C. 1: Mapa da Argentina para descrever o Sistema de Transporte correspondente.



Através da Figura C.2 é apresentada a

transporte argentino.
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1543
1510
1203
1043
1191
1023
478
940
1040
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1150
1110
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1145
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620
1158
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1455
2635
3228

1543
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340
500
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1138
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1118
1105
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340
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0
160
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2045

3225

3818

1043
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467
160

0
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810
850
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1567

1624
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3065
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0
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1136
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948
506
338
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820
1213
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1925
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2000
2495
3675
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480 715 1150 1110

1138 930 770 1220
1105 897 695 1145

798 590 338 838
638 430 360 810
744 1043 1136 1543
576 875 970 1420
31 330 765 830
590 898 993 1398
820 1213 1308 1758

0 361 796 861
361 0 435 500
796 435 0 450
861 500 450 0
656 420 550 320
801 440 156 606
916 670 617 167
841 600 1035 825

1378 1137 1472 1022
1435 1194 1629 1419
1696 1455 1890 1680
2876 3635 3070 2860
3469 3228 3660 3453
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1497
1190
1030
1523
1475
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0
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2628
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2060
2012
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1435
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0
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Figura C. 2: Matriz de Distancia associada ao sistema de Transporte argentino.
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3818
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4151
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A seguir, na Tabela C.1 é descrita a nomenclatura utilizada para definir cada né

desse sistema de transporte.

Tabela C.1 Defini¢do de cada né.

NoO Cidade
1 BUENOS AIRES
2 SAN. S. DE JUJUY
3 SALTA
4 S. M. DE TUCUMAN
5 SGO. DEL ESTERO
6 FORMOSA
7 RESISTENCIA
8 SANTA FE
9 CORRIENTES
10 POSADAS
11 PARANA
12 CORDOBA
13 LA RIOJA
14 SAN JUAN
15 SAN LUIS
16 CATAMARCA
17 MENDOZA
18 SANTA ROSA
19 NEUQUEN
20 VIEDMA
21 RAWSON
22 RIO GALLEGOS
23 USHUAIA




