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RESUMO

Os algoritmos genéticos sao utilizados como mecanismos de otimizacao
computacional, porém a sua utilizagcao requer um elevado custo dos recursos
computacionais, limitando bastante o contexto de sua utilizacdo. A solucéao
centralizada deste tipo de algoritmo pode limitar 0 seu processo de execucao a
apenas 0s recursos disponiveis no host, que a depender da complexidade da
busca pela solucdo esperada utilize grande parte dos recursos disponiveis,
consequentemente surge a necessidade da distribuicdo. Para um ambiente
distribuido ideal é necessario ter um ambiente computacional que dé o suporte
necessario ao gerenciamento das informagdes. Visando oferecer um ambiente
adequado para o gerenciamento de AGs em um cenario distribuido, neste
trabalho sera apresentada uma ferramenta de gerenciamento de AGs
distribuido em ilhas de evolugdo, denominada AGMAX.

Palravas-chaves: algoritmos genéticos, algoritmos genéticos em ilhas de

evolugao.
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1 INTRODUCAO

Os algoritmos evoluciondrios formam uma classe de algoritmos de busca
heuristica, que baseiam-se na teoria evolutiva. Eles sdo geralmente aplicados
em cenarios computacionais onde se procura conseguir uma boa resultado
para problemas com amplo espaco de solugdes, para os quais nao se conheca

algoritmo eficiente.

Os principais modelos de algoritmos evolucionarios sdo as Estratégias
Evolutivas, Programacdo Evolucionaria e Algoritmos Genéticos (Barcellos,
2000). Em comum, estes modelos usam a natureza como fonte de inspiracéo,
baseiando-se na Teoria da Sele¢cao Natural e da Evolugdo das Espécies. Seus
funcionamentos simulam a evolugéo através da sele¢cdo, mutagéo e reproducao
(Linden, 2008), com vistas a solugao de problemas computacionais.

Os algoritmos genéticos (AGs) mantém uma populacao de possiveis solugdes
que sao avaliadas de forma simultdnea, o que permite tratar problemas com
multiplos objetivos. Adicionalmente, AGs utilizam técnicas de busca global, nédo
se limitando a maximos locais, como acontecem com alguns métodos de
busca. Também nao é uma forma de busca totalmente aleatéria, pois apesar
dos métodos aleatérios existentes, utilizam a informagéao da populagéo corrente

para guiar o processo de busca (Linden, 2008).

As técnicas utilizadas pelos AGs foram desenvolvidas para percorrer grandes
espacos na busca de solugbes, o que pode exigir um grande consumo dos

recursos computacionais.

Contudo, o consumo computacional pode ser reduzido com os AGs Paralelos,
que utilizam uma estratégia para obter, mais rapidamente, resultados de
tarefas grandes e complexas. Dentre os modelos dos AGs Paralelos, temos o

modelo em ilhas.

No modelo em ilhas, também conhecidos como AGs em llhas de Evolugao. O
algoritmo sequéncial se divide numa série de ilhas (populag¢des), similares aos
ninchos ecolégicos da natureza. Isto permite encontrar melhores solucdes

internas nas ilhas, como também permite a migracdo destas solugdes para
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outras ilhas existentes, bem como a criacdo de novas ilhas, desta forma

ampliando as boas e distintas solu¢des para os problemas.

Apesar de todas as vantagens asseguradas no modelo em ilhas, a solucéao
centralizada desta técnica, pode limitar bastante a sua utilizacdo, devido a
grande capacidade de consumo dos recursos computacionais. Isto favorece a
necessidade da distribuicdo, que visa principalmente compartilhar recursos,
desde componentes de hardware, até as entidades definidas pelo software.

Contudo, distribuicdo dificulta a geréncia e o controle da execugcdo do
algoritmo. Isto torna importante a adocdo de técnicas que permitam o
monitoramento e coleta dos dados, neste caso dos dados processados pelos
AGs. Preferencialmente, isto deve ser feito de forma transparente para o

usudrio, como se o mesmo estivesse utilizando uma solugao centralizada.

Buscando satisfazer estes requisitos, foi desenvolvido no contexto deste
trabalho, uma ferramenta para gerenciamento de AGs distribuidos em ilhas de

evolucéo.

A ferramenta AGMAX permite o controle dos AGs distribuidos em uma rede,
através da parametrizacao, do inicio da execugdo, do acompanhamento do
processo de execugao (durante a busca da solugdo) e da parada da execucéo
(solicitada ou terminada) acionados de forma remota.

A ferramenta de geréncia foi integrada ao framework JGA Net (PEREIRA,
BORGES e FIGUEREDO, 2008), responsavel pelo processamento do AGs em

llhas de Evolugéao.

Esta monografia esta organizada da seguinte forma: capitulo 2 apresenta
conceitos referentes aos AGs; capitulo 3 apresenta os conceitos acerca dos
AGs Paralelos em especial os AGs em ilhas de evolugao; capitulo 4 descreve o
gerenciamento de AGs em um ambiente distribuido; capitulo 5 apresenta a
ferramenta de gerenciamento, denominada AGMAX; por fim, sdo apresentadas

as consideragdes finais e trabalhos futuros.
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2 ALGORITMOS GENETICOS

Os AGs sdao um ramo dos algoritmos evolucionarios que utilizam modelos
computacionais dos processos naturais de evolugcdo como uma ferramenta
para solucdo de problemas (LINDEN, 2008). Apesar da grande variedade de
modelos, todos se baseiam no conceito de simulacdo da evolugcao das
espécies através da selecdo, mutacao e reprodugdo, dependente da qualidade
dos individuos dessa espécie dentro do ambiente. Assim, AGs podem ser
definidos como uma técnica de busca baseada numa metafora do processo
biolégico de evolugéo natural.

Os AGs utilizam os cromossomos como representacoes das solugdes. Os
cromossomos podem ser codificados de diversas maneiras (binarios, inteiros,
reais e etc), de acordo com a forma mais adequada a representacdo da
solucdo para o problema em questdo. Por exemplo, pode-se utilizar uma
cadeia de inteiros, para representar a ordem de visitacao dos vértices de um
grafo, como solucao para o problema do caixeiro viajante (Travelling Salesman
Problem — TSP).

Os AGs tendem a direcionar a busca para regidées do espaco onde é mais
provavel que o resultado seja o étimo. Este espaco, definido como espago de
busca, é o conjunto de todas as possiveis solugbes que podem ser
encontradas para um determinado problema.

Para a execugdo do AG, € necessario que seja definido os parametros
(probabilidade de recombinacdo e mutacao, tamanho da populagao, etc). A
partir destas informagdes € gerada uma populacdo inicial de individuos, ela &
submetida aos operadores genéticos (a selegdo, a cruzamento e a mutagao).
Estes operadores simulam o processo de evolugao natural da populagdo, que
eventualmente devera resultar em um individuo que caracterizard uma boa

solucao (talvez até a melhor possivel) para o problema (LINDEN, 2008).

Apesar de ser uma técnica de busca extremamente eficiente no seu objetivo de
varrer 0 espaco de busca tentando encontrar a solucao ideal, esta eficiéncia
depende das informacbes utilizadas nos paradmetros de configuragcao.

Consequentemente, nem sempre os parametros de configuracdo podem
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oferecer a solucdo mais préxima da esperada. Além disto, a parametrizacao
dos AGs interfere diretamente no processamento da maquina (que executa o
algoritmo), ou seja, ela pode influenciar diretamente na utilizacdo dos recursos

computacionais disponiveis.

2.1 ESTRUTURA BASICA DE UM ALGORITMO GENETICO

O funcionamento do AG geralmente tem inicio com a criacdo aleatéria dos
individuos que irdo fazer parte da populagao inicial. Apdés o processo de
selecdo, baseada na qualidade da solucdo, sao escolhidos individuos para a
fase de reproducdo. Esta fase cria novas solu¢des utilizando os operadores
genéticos (cruzamentos e mutacdes). Assim, a aptidao do individuo determina
a probabilidade de sua sobrevivéncia e, assim, a possibilidade que os
caracteres do cromossomo fagam parte das futuras geragoes.

Tradicionalmente, o gendtipo de um individuo é formado por um vetor binario
de tamanho fixo, N, e os AGs exploram um espaco de busca formado por 2N
pontos. Esses pontos formam a populagédo de maneira aleatéria, a nao ser que
exista uma heuristica para gerar boas solugées para o dominio. Mesmo assim,
uma parte da populacao é gerada aleatoriamente para assegurar que exista
diversidade nas solucdes (CANTU-PAZ, 1997).

O tamanho da populagao inicial € muito importante, pois determina se o AG ira
encontrar boas solugdes, como também influéncia no tempo necessario para
encontrar a solugdo. Baseado no conhecimento do problema o usuario devera

escolher o tamanho da populagéo inicial.

A precisdo da escolha no tamanho da populacao refletird na velocidade na qual
se chegard a uma convergéncia. Quanto maior a populacdo a chance de
encontrar a solugao aumenta devido a probabilidade da solucao desejada estar
entre os individuos, contudo também haverd um maior consumo de recursos
computacionais tornando a execugdo mais lenta. Outro fato importante € que
se a populacao for muito pequena pode haver uma baixa diversidade de genes

tornando dificil a identificagdo de boas solugdes.
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Independentemente da populagdo inicial o AG possui uma sequéncia de
passos a serem realizados, assim a sua implementacdo deve determinar qual a
representacao ideal para o problema em questao, de forma que este possa ser
executado corretamente. Com isto, em situagdes diferentes alguns operadores
se tornam mais adequados do que outros. Na figura 01 é exibido o codigo
classico de um AG.

Seja S(t) a populacao de cromossomos na geragio t.

t«—0
inicializ ar S(t)
avaliar S(f)
enquanto o critério de parada nao for satisfeito faca
ot 2 0 |
selecionar S(t) a partir de S(t- 1)
aplicar crossover sobre S(f)
aplicar mutagio sobre S(t)
avaliar S(t)
fim enquanto

Figura 01: Cédigo basico de execugdo de um AG

Em modo geral, o funcionamento do AG é descrito a seguir:

Especificam-se os parametros iniciais (por exemplo, os limites do universo de
busca) e define-se a populacéo inicial de individuos dentro destes limites. Em
seguida verifica-se através da equacao de mérito (a aptidao de cada individuo).
Aplicam-se entdo os operadores genéticos que modificam a populagdo no
intuito de melhora-la. Este processo iterativo, correspondente as sucessivas
geragdes. O esquema é repetido até que se obtenha a convergéncia (baseada
em algum critério pré-estabelecido), (conforme ilustrado na Figura 01).

Os operadores genéticos sdo responsaveis pelo melhoramento da populagéo.
Eles estdo descritos na proxima secao.

2.2 OPERADORES GENETICOS

Os operadores genéticos tém como objetivo transformar a populacao através
de sucessivas geracoes, buscando melhorar a aptiddo dos individuos. Estes
operadores sao necessarios para que a populacao se diversifique e mantenha

as caracteristicas de adaptacao adquirida pelas geragdes anteriores. Na maior
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parte dos casos, os AGs utilizam trés operadores: selecdo, cruzamento e

mutacao.

2.2.1 SELECAO

O operador de selecao é aplicado logo apds a geracao da populagao inicial ou
apods a criagcdo de uma nova geracao. Ele deve simular o mecanismo de
selecdo natural que atua sobre as espécies bioldgicas, nas quais os melhores
cromossomos da populacdo possuem maior capacidade de reproducao, da
mesma forma que 0s menos aptos também terdo menos oportunidade de

reproducao.

O fator determinante para a selecao do individuo € obtido através do valor de
mérito. Quem tiver este valor mais alto tera maiores chances de ser
selecionado. O valor é originado a partir de uma expressao mateméatica de
mérito utilizada para medir o quanto uma solugdo aproxima-se da solucao
desejada.

Depois de avaliados, alguns individuos s&o selecionados, utilizando o fator
mérito, e geram populagcdes intermediarias. Varios s&o o0s métodos
responsaveis por realizarem a selecdo. Abaixo serdo descritos 0os mais

comuns:

e Selecao deterministica: Os melhores individuos de acordo com a fungao

de mérito sao selecionados;

e Selecao por torneio: Um grupo de individuos da populacao € escolhido
de forma aleatoria. Em seguida, aquele com o maior mérito dentre eles,
€ selecionado (SILVA, 2003);

e Selecao aleatéria: Cada individuo tem a mesma probabilidade de ser
selecionado. Desta forma a selecdao de individuos nado aptos pode
ocorrer com maior probabilidade, provocando estagnacgao;
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e Selecao elitista: a preservacdo das melhores solugdes (solugdes elite)
da geracao anterior assegura que as melhores solugdes conhecidas até
entdo continuardo na populagdo. Geralmente este tipo de solucdo é

combinado com outras estratégias de selecao (SILVA, 2003);

e Selecdo por roleta giratéria: cada individuo recebe um valor, que
analogamente seria sua por¢ao na roleta. Esse valor € uma proporgao
entre seu mérito e a soma dos méritos da populacéo. Isso faz com que o
individuo com maior mérito tenha maior chance de ser escolhido
(GOLDBERG, 1989).

2.2.2 CRUZAMENTO

O cruzamento, na biologia, € um processo sexuado que envolve dois individuos
e promove o fendmeno de crossover, a troca de fragmentos entre pares de
cromossomos. Em AGs, é um processo aleatério que ocorre com uma

probabilidade fixa, especificada como um parametro de entrada pelo usuério.

Apls a selecao e geracao da populacao intermediaria, € iniciada a operacao,
que pode ser visto como a “criacdo” de uma nova populacdo a partir da
populacao intermediaria.

Esta operacdo permite que novos individuos sejam criados a partir do
cruzamento de genes entre os cromossomos. Escolhem-se dois individuos
aleatdrios de um grupo ja selecionado para formar a proxima geragéo. A figura
3 ilustra um exemplo de realizagdo do cruzamento, sobre duas cadeias de
tamanho t:

A*=0110|1111
A*=1110|0000

Figura 02: 12 etapa do cruzamento

Existem t—1 possiveis pontos de cruzamento em cadeias de tamanho t, devido
a existéncia do ponto de cruzamento que representa a cadeia inicial. No

exemplo acima um unico ponto de cruzamento € escolhido, subdividindo a
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cadeia em duas partes com t=4. Trocando as cadeias delimitadas pelo ponto
de cruzamento obtém-se 2 (duas) novas strings (dois novos individuos
modificados):

A*=01100000
A?=11101111

Figura 03: 2° etapa cruzamento

Existem varias formas de cruzamento de genes. No exemplo acima foi usado
apenas um ponto de cruzamento, mas podem ser utilizados mais pontos.
Quanto mais pontos forem usados, mais exploratéria sera a busca (CANTU-
PAZ, 1997).

2.2.3 MUTACAO

A operacdao de mutacdo permite restaurar a variedade que pode ter sido
perdida durante as operagdes de selecdo e cruzamento. Ele altera alguns
valores dos individuos. Essa modificacao se da pela alteracao de alguns bits do
cromossomo aleatériamente. A idéia intuitiva por tras deste operador € a
criagdo de diversidade e variabilidade extra na populagdo, sem atrapalhar o

progresso ja alcancado pelo AG.

Considerando que a codificagdo utilizada seja a binaria, a cardinalidade € 2
(existem somente zero e um no alfabeto). Desta forma pode-se dizer que

ocorre a classica troca dos valores dos alelos selecionados.

O operador de mutacdo € mais importante nas geracoes finais quando a
maioria dos individuos apresenta uma qualidade similar. Assim evitando a

convergéncia prematura em minimos locais.
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2.2.4 PARAMETROS

Os parametros de configuracdo para a execucao dos AGs atuam diretamente

sobre o seu comportamento. Eles podem ser escolhidos de forma aleatéria ou

através da utilizacdo de alguma heuristica. Neste ultimo caso, o intuito €

verificar a maneira que eles podem influenciar o comportamento do AG. Assim

busca-se melhorar a definicdo de acordo com as necessidades do problema e

também dos recursos disponiveis.

Os principais parametros utilizados em um AG sao geralmento o tamanho da

populacao inicial, as taxas de cruzamento e mutacao, a condigdo de parada:

Tamanho da populagdao: determina o ndmero de elementos
simultaneamente considerados dentro do espac¢o da busca de um AG,
ou seja, a quantidade de solugdes pertinentes a serem avaliadas. O
tamanho da populacdo interfere diretamente no desempenho e na
eficiéncia do AG. Com uma populagdo muito pequena, a cobertura de
espaco de busca é reduzida, com isto pode-se ndo chegar a uma
solugdo otima. Por outro lado, com uma maior populagdo, ha uma
representacao significativa do espaco de solucdes, ou seja, maiores
chances de chegar a solucdo mais adequada, assim evitando uma
convergéncia prematura por falta de possibilidades. AGs com grande
populacdo sdo mais lentos e demandam um grande poder
computacional por causa do grande numero de combinagbes a serem

testadas.

Taxa de Cruzamento: responsavel pela insercdo de novos individuos
na populagdo. Quanto maior for essa taxa, mais rapidamente novas
estruturas serdo inseridas na populagéo. Isto pode favorecer a perda da
variedade genética, j& que um numero maior de estruturas sera
recombinado. Com a taxa de cruzamento baixa, o algoritmo pode se
tornar lento por causa do grande numero de vezes que o cruzamento se

repetira para alcancgar o resultado desejado.
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Taxa de Mutacao: tem a funcdo de introduzir material genético novo na
populacdo restaurando alelos que tenham sido perdidos durante o
cruzamento ou mesmo durante a mutacdo. Em linhas gerais sdo estes

0s objetivos influenciados por este parametro:

o restaurar a diversidade da populacdo que pode ter sido perdida

durante as operacdes de cruzamento;

o previnir busca estagnada, introduzindo caracteristicas que podem

ser essénciais na solugao do problema;

o definir a probabilidade que o conteudo de um gene de

cromossomo seja alterado;

o previnir que uma determinada parte deste conteldo possua

sempre 0 mesmo valor;
o possibilitar a cobertura de todo o espaco de busca permitido.

Uma situacdo a ser evitada neste parametro é que com uma taxa de

mutagdo muito alta a busca pode se tornar essencialmente aleatéria.

Condicao de Parada: esse parametro € o responsavel por interromper a
execucao do AG. Quando essa condigao é atendida, o AG encerra sua
busca e retorna a melhor solugdo da populacdo em questdo. Porém é
preciso definir o critério que sera utilizado como ponto de parada, pois
em alguns casos, a condi¢do é satisfeita quando é encontrado o ponto
6timo, porém, na maioria dos casos ndao temos como afirmar que o
ponto encontrado é um 6timo global. Como conseqliéncia desse fato,
diferentes tipos de critérios sdo adotados para resolver tal situagao.
Sendo eles:

o Numero maximo de geragoes: encerra a busca quando o niumero

maximo geracdes estipulado for alcancado;

o Tempo maximo de processamento: encerra a busca quando o

tempo méaximo do processamento estipulado for alcangado;
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o Estagnacdo da populacdo: é observado o comportamento da
populacdo durante geragdes consecutivas. Se este nao for
alterado, ou seja, se ndo acontecer melhorias na aptiddao do
melhor individuo ou na média da populacdo ou a aptidao dos

individuos estiverem parecidas, a busca € encerrada.
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3 ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

O paralelismo é uma estratégia utilizada em computacao para obter-se, mais
rapidamente, solucbes para problemas grandes e complexos. Para isto é
necessario quebrar um problema em partes independentes, de forma que cada
elemento de processamento possa executar sua parte do algoritmo
simultaneamente com os outros. Atualmente o paralelismo em hardware esta
se tornado mais facil e mais barato, devido a evolugdo da tecnologia de chips
de computador.

3.1 MODELOS DE ALGORITMOS GEN'RTICOS PARALELOS

Os AGs sao excelentes candidatos para paralelizagao, pois tém como principio
basico evoluir uma grande populagdo de individuos. Além disto, normalmente

requerem um grande tempo de execucao.

De acordo com (CANTU-PAZ, 1997), algoritmos paralelos seguem a premissa
de dividir uma tarefa grande em tarefas menores para que sejam resolvidas
simultaneamente. Seguindo esta abordagem de dividir para conquistar, foi
criada uma série de modelos capazes de tornar um algoritmo genético mais
paralelo do que naturalmente ele ja é. Diversos sdo os modelos de AGs
paralelos propostos.

3.1.1 GLOBAL COM UMA UNICA POPULACAO

Este modelo de implementacdo de AGs paralelos constituem a classe mais
simples de todas (LINDEN, 2008). Consiste em varios AGs simples, cada um
executado em seu processador (processadores distintos), porém todos
operando sobre uma unica populagao global.

Neste modelo toda populacdo é concentrada em um ponto Unico de
processamento e 0s operadores genéticos sdo aplicados de forma paralela em

partes da populacao que é enviada por este ponto Unico de processamento. Ou
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seja, em uma maquina central (Mestre) é definida toda a populacdo do AG e
esta enviaria partes desta populagdo para maquinas posteriores ou
secundarias (Escravas), para que nelas sejam executadas as operagdes

genéticas.

Apesar da simplicidade, este modelo possui alguns pontos negativos. O
primeiro seria a exigéncia de uma infra-estrutura de rede capaz de atender e
suportar toda a demanda de trafego de dados que passara por ela, como
também devera gerenciar a comunicacao que sera realizada entre as maquinas
no momento da transferéncia de individuos. Em seguida, nos casos em que a
populacao € muito grande sera necessaria uma grande quantidade de meméria
para poder armazena-la, podendo tornar invidvel a sua aplicagdo (CANTU-
PAZ, 1997).

A figura abaixo ilustra este modelo, nele o mestre armazena toda a populacéao
e fornece aos seus escravos parte da populacédo, para que eles realizem as

operacdes genéticas.

MASTER
Selegdo / Aptidao

SLAVE 3

Cruzamento / Mutacéo
Avaliagdo

SLAVE1

Cruzamento / Mutagio
Avaliagio

SLAVE 2

Cruzamento / Mutacédo
Avaliagio

Figura 04: Modelo Global

3.1.2 POPULAGCAO UNICA — GRANULARIDADE FINA

Neste modelo uma Unica populagéo evolui e cada individuo é colocado em uma

célula de uma grade planar. O processo de selegcdo e do cruzamento sao
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aplicado somente entre individuos vizinhos na grade (de acordo com a
topologia definida).

Este modelo é mais adequado a arquiteturas SIMD (Single Instruction Multiple
Data) paralelas, que se refere a um conjunto de operagdes para manipulagao
eficiente de uma grande quantidade de dados em paralelo, usando um

processador vetorial ou um processador matricial.

O modelo de granularidade fina é o intermediério entre o modelo global e o

modelo em ilhas que sera apresentado posteriormente.

A figura 05 representa a ilustracdo do modelo de granularidade fina, nele cada

ponto sao individuos de populagédo que esta distribuida por todo o espaco.

Figura 05: Modelo de Granularidade Fina

3.1.3 GRANULARIDADE GROSSA

No modelo de granularidade grossa sao criadas varias sub-populagdes e estas
evoluem isoladamente e em paralelo. A partir do critério utilizado, os melhores
individuos de cada populacdo sdo enviados para outras sub-populagdes.
Assim, a competicdo ndao acontegce apenas com os individuos de sua

respectiva populacéo.

Este modelo é mais adequado as arquiteturas MIMD (Multiple Instruction
Multiple Data). Sua caracteristica € a execucao simultdnea de multiplos fluxos

de instrugbes. Essa capacidade deve-se ao fato de que séo construidas a partir
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de varios processadores operando de forma cooperativa ou concorrente, na
execucao de um ou varios aplicativos. Essa definicdo deixa margem para que
varias topologias de maquinas paralelas e de redes de computadores sejam
enquadradas como MIMD.

A figura 06 ilustra o modelo de granularidade grossa.

SubPop 1
SubPop 6 SubPop 2

SubPop 5 SubPop 3
SubPop 4

Figura 06: Modelo de Granularidade Grossa

3.1.4 ALGORITMOS GENETICOS EM ILHAS DE EVOLUGAO

A abordagem tedrica da selegdo natural proposta por Charles Darwin € o pilar
da Teoria Moderna da Evolugéo. Nela Darwin explica que os organismos mais
bem adaptados ao meio tém maiores chances de sobrevivéncia do que os
menos adaptados. Os menos adaptados tendem a nao deixar um numero
maior de descendentes, 0 que ocasionara na sua extincao ao longo do tempo,
ja que as caracteristicas favoraveis sao hereditarias e passardo para os seus

novos descendentes.

Entretanto, foi verificado que em determinadas regides existem espécies que
evoluem de forma isolada para tentar se adaptar a um ambiente isolado, com
caracteristicas especificas. Este processo gera as chamadas espécies
endémicas, ou seja, elas possuem determinadas caracteristicas que s6 sao

encontradas naquele ambiente. Como exemplo, pode-se citar as tartarugas
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gigantes de Galapagos, que sao espécies de tartarugas que s6 existem nesta
regido (DARWIN, 1875).

Seguindo estes principios e fazendo mais uma vez analogia as solugdes
encontradas pela natureza, os AGs em ilhas de evolugao tem sua definicéo e
implementacdo fundamentada. Utilizam a premissa de que cada nodo de
processamento € enxergado como uma ilha, que contém uma populagéo de
individuos evoluindo isoladamente a cada geragao. No resto do tempo em que
as ilhas nao estdo se comunicando, as mesmas estdo trabalhando para

encontrar solugdes melhores que as existentes.

Um detalhe interessante neste modelo esta relacionado ao critério de parada
escolhido. Ele deve ser baseado em uma condi¢cao que envolva todas as ilhas
que compdem o algoritmo genético, evitando que em algum momento, uma ilha
com maior capacidade computacional chegue ao critério de parada antes que
as demais. Podendo assim deixar alguma ilha parte do tempo ociosa (CANTU-
PAZ, 1997).

Para facilitar a compreensdo do que foi descrito acima, a figura 07 ilustra o
modelo de ilhas evolutivas. Na imagem os circulos nas extremidades
representam as ilhas e o que esta contido em seu interior sdo os individuos que
contemplam a sua populagdo. Em cada ilha ocorre o processo de geragao de
novos individuos e de acordo com os parametros escolhidos os melhores da
populagdo migram para as ilhas vizinhas, construindo um ciclo de evolugéo e

estabelecendo uma comunicacao entre todas as ilhas.
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migragin

migragAn migragén

/
geracdo geragio
G | | G
I

Figura 07: llhas de Evolugao

migrag&o

Os parametros e operadores utilizados em AGs em ilha de evolugdo séo
similares aos AGs centralizados diferenciando apenas em alguns parametros.

Neste modelo sdo acrescentados alguns novos parametros, um deles é a taxa
de migracdo que serve para indicar a periodicidade com que os individuos de
uma determinada ilha migrem para as ilhas vizinhas. Outro, seria a quantidade
de individuos que migram, durante o processo de migracdo. Por fim, um
terceirio parametro, indica qual ilha o individuo ira durante o momento da

migracao.

Devido a grande quantidade de comunicacdo que é feita neste modelo, a
freqliéncia com que os individuos migram de uma ilha para outra ndo podera
ser alta, o que limita a quantidade de vezes que o0 processo de migracao pode
ser executado. Assim, a migracdo deve ser executada quando houver

necessidade de uma renovacgao de individuos numa ilha.
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4 GERENCIAMENTO DE AGS DISTRIBUIDOS

Os sistemas distribuidos (SD) tém como principal fator de motivagcdo a
cooperacao e o compartilhamento de recursos (componentes de hardware, e
de software). Eles permitem que os componentes se tornem distribuidos de

maneira Util.

Para a utilizagdo de um sistema distribuido € necessario um maior esforgo para
o gerenciamento do sistema. Ja que os dados sao manipulados em diferentes
componentes do sistema. Nesta se¢cdo serdo abordadas questbes pertinentes

aos SD e a utilizacao de AGs em sistemas distribuidos.

4.1 SISTEMAS DISTRIBUIDOS

Segundo Colouris (2007), um sistema é distribuido quando os seus
componentes (de hardware e software) sé@o interligados em uma rede de
computadores, eles se comunicam e coordenam suas agles através de

mensagens.

Os sistemas distribuidos se diferem dos tradicionais, basicamente devido as

seguintes caracteristicas:
e Compartillhamento de recursos

Permite que recursos possam ser compartiihados. Estes recursos
podem ser componentes de hardware, tais como impressoras, discos,
scanners, ou componentes de software, tais como banco de dados,

arquivos e outros objetos de dados.

O compartilhamento dos recursos é oferecido aos usuarios através de
sistemas. Os sistemas sdo responsaveis pela comunicagéo, troca e

apresentacao dos dados, entre os componentes.
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Com isto os recursos presentes fisicamente em um computador, podem
ser acessados por outros através da comunicagdo. Para um
compartilhamento eficaz, cada recurso deve ser gerenciado através de
um programa que ofereca uma interface de comunicagéo, tornando
possivel a manipulagdo, acesso e atualizacdo de forma confiavel e

consistente.
Concorréncia

A concorréncia ocorre quando dois processos sao executados
simultdneamente, em especial, quando eles disputam acesso a algum

recurso compartilhado.

Nos sistemas distribuidos € comum os processos disputarem acesso a
algum recurso. Isto permite a execugao de varios programas em paralelo

sem afetar o desempenho do sistema.

Por outro lado devem ser observados e tratados aspectos relacionados
a sincronizagdo. Assim, 0s acessos caracteristicos de concorréncia

devem ser realizados em sincronia.
Escalabilidade

Os sistemas distribuidos sdo capazes de funcionar em diversar escalas
eficientemente. Ele pode ser composto por apenas duas workstations
(estacdes de trabalhos) e um servidor de arquivos, ou até centenas de
delas e varios servidores de arquivos, de impressao, dentre outros,
permitindo que os recursos sejam compartilhados na diversidade de
estacdes que fazem parte dos sistemas. Esta caracteristica visa garantir
que o sistema e a aplicacdo nao necessite de mudancas quando houver

um aumento da escala do sistema.
Tolerancia a falhas

As falhas (em hardware ou software) podem gerar resultados incorretos,
como também podem interromper atividade antes da sua conclus&o. O

projeto de sistemas tolerante a falhas podem seguir duas abordagens:
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redundancia de hardware (uso de componentes redundantes ou em
excesso) e restabelecimento de software (programas que recuperam as

falhas ocorridas).

Um sistema distribuido ndo se torna indisponivel quando ocorre uma
falha de hardware, como ocorre nos sistemas centralizados. Basta que
ocorra a mudanga para outra workstation, onde sera possivel continuar
com as atividades a partir do ponto o qual ja estava antes de ocorrer a

falha.
Transparéncia

A transparéncia permite que um sistema distribuido seja visualizado
como um sistema centralizado, portanto, € necessario abstrair os

componentes e a comunicagao entre eles.
Diversas sao as formas de transparéncia, elas sao:

o Acesso: esconde diferencas na representacdo de dados e como

um recurso é acessado;
o Localizacao: esconde onde o recurso esta localizado;

o Migracao: esconde que um recurso pode ser mover para outra

localizagéao;

o Relocagao: esconde que um recurso possa ser movido para

outra localizagcao enquanto esta sendo usado;

o Replicacao: esconde que varios recursos podem ser

compartilhados por varios usuarios concorrentes;
o Falha: esconde a falha e recuperagcao de um recurso

o Persisténcia: esconde que um recurso (software) esta em

memoaria ou em disco.
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4.2 ALGORITMOS GENETICOS EM SISTEMAS DISTRIBUIDOS

Os sistemas distribuidos e os sistemas paralelos estdo sendo bastante
utilizados, de forma indepentende e também em conjunto. Ambos tém
vantagens que favorecem ao usudrio o monitoramento da aplicacdo e

distribuicao das tarefas durante o seu processo de execucao.

O paralelismo tem como objetivo melhorar o desempenho e disponibilidade da
aplicagdo durante o seu funcionamento. Ele € responsavel por distribuir a
execugao do processamento dos algoritmos, 0 que muitas vezes € necessario,
devido ao fato dos aplicativos requererem, ocasionalmente, uma grande

disponibilidade dos recursos computacionais.

Conquanto, a distribuicdo possui diversas vantagens, ela traz consigo uma
maior necessidade de gerenciamento. Isto acontece, devido ao fato das
informagbes estarem dispersas em diferentes componentes da rede, embora

os SD devam disponibiliza-las para os usuarios, de forma similar ao que ocorre.

Em AGs distribuidos esta premissa continua aplicavel. Portanto para a
utilizacao destas tecnologias em conjunto € necessario que seja montada uma
infra-estrutura que permita ao usudario manipular as informagdes pertinentes
aos AGs de forma transparente, como se estivesse utilizando um sistema

centralizado.

O proximo capitulo apresenta a ferramenta AGMAX, responsavel por garantir a
infra-estrutura necessaria para o gerenciamento da execucao de AGs em llhas

de Evolugao.
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5 AGMAX - FERRAMENTA DE GERENCIAMENTO DE
AGS DISTRIBUIDOS EM ILHAS DE EVOLUCAO

Em funcdo da necessidade do gerenciamento da execucdo de AGs
distribuidos, foi desenvolvida a ferramenta AGMAX. Portanto, ela permite
controlar e gerenciar as estacdes responsaveis pela execucdo dos AGs em

ilhas de evolugao.

Neste capitulo sera apresentada a ferramenta. Em particular, serdo descritas: a
arquitetura do sistema, o modelo de componentes, a apresentacdo das

funcionalidades, o protocolo de comunicacéo, e a interface da aplicagéao.

5.1 ARQUITETURA DO SISTEMA

O modelo arquitetural adotado para a ferramenta € baseada no tipo

Cliente/Servidor.

Os modulos Cliente e Servidor compde este modelo de arquitetura, eles séo
interligados por uma rede de computadores. O cliente (Gerenciador AG), emite
um pedido para o Servidor (Estacdo AG), que oferece servigos. Estes servigos
sdo responsaveis por solicitar agcbes para manipulacdo do AG. A figura 08
representa o esquema arquitetural da AGMax.

Estagao AG Estagdo AG Estagdo AG
|

Gerenciador AGMax

Figura 08: Esquema da Arquitetura AGMAX
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A arquitetura permite que novas Estacdes AG sejam adicionadas a qualquer
momento na rede. Porém para que sejam gerenciadas é necessario que o

Gerenciador AGMax realize a busca das estacdes disponivel na rede.

As Estacoes AG sao responsaveis pela execugao dos AGs, ja o Gerenciador
AGMax ¢ responsavel pelo controle das estagdes, eles comandam as agdes e
realizam a coleta das informacdes que fornecidas pelas estagdes.

O Gerenciador AGMAX comunica-se com as estacbes AGs através do
protocolo UDP (User Datagram Protocol). O protocolo UDP foi escolhido para
permitir que o processo de comunica¢gdo do Gerenciador para as Estagdes
possa ser realizado sem que o primeiro conhecga previamente os demais, dado
que o UDP €& um protocolo nédo orientado a conexdo. Contudo, para garantir
que todos as estacbes ativas possam ser alcancadas pelas mensagens
disparadas pelo Gerenciador fixou-se a porta 7072 como padrdo para o
protocolo AGMAX.

O protocolo AGMAX utliza na camada de aplicagdo atributos padrbes que
permitem o cliente enviar mensagens ao servidor durante a solicitagdo dos
servicos. Por sua vez, os servidores realizam as operagdes e encaminham

mensagens aos clientes.

As mensagens enviadas utilizam a estrutura tipica de parametros da URL
(Uniform Resource Locator), consistindo de pares nome-valor separados pelo
caracter ‘&’. Estas URLs estao definidas em duas classes do projeto, elas sao:
ComponenteUdpUrl e GerenciadorUdpUrl. Através dos métodos presentes é
possivel montar as URLs. Detalhes do protocolo e das classes estdo
apresentados no Anexo A, deste documento.

5.1.1 COMPONENTES AGMAX

Um componente de software € uma unidade independente. Ele permite a
utilizagdo juntamente com outros componenentes, formando assim sistemas
mais complexos e completos.
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O AGMAX por exemplo é um componente de software que foi desenvolvido a
partir da utilizagdo de outros dois componentes de software o JGA e o JGANet.
Consequentemente existe uma dependéncia do AGMAX para com estes outros

dois componentes.

O JGA é o componente responsavel pela execuc¢ao dos algoritmos, embora ele
suporte a execucao de AGs na mesma estacao. O JGANet é responsavel pela
migracdo de um individuo de uma determinada ilha para outras ilhas,

compondo os AGs em ilhas de evolugcdo. A figura abaixo ilustra os

componentes da AGMAX.
I:l JGA
[
A
o T
e ES JGANet
L

Figura 09: Componentes de software do AGMAX

O AGMAX é o responsavel pelo gerenciamento das estagdes que executam os
AGs. Ele préve uma interface que permite o usuario interagir com os AGs

distribuidos na rede como se estivesse em um sistema centralizado.

A préxima secgao descreve os requisitos funcionais da aplicacao.

5.1.2 REQUISITOS FUNCIONAIS

No contexto da engenharia do software, requisito, € uma condicdo ou
capacidade na qual o sistema tem de estar de acordo. Faz parte de uma etapa
do processo de analise de sistemas engloba as atividades que auxiliam a
elaboracdo de documentos de requisitos e sua mannutencdo ao longo do

tempo.
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Existem varios tipos de requisitos. Porém eles se dividem basicamente em
duas categorias, os requisitos funcionais e os requisitos nao funcionais. Os
requisitos funcionais especificam agdes que um sistema deve ser capaz de
executar, de forma completa e consistente. Os requisitos ndo funcionais
representam as agoes que nao sao diretamentes relacionadas as operagdes do
negécio (ex: utilidade, confianga, desempenho, suporte e escalabilidade).
Nesta secado serdo apenas apresentados os requisitos funcionais.

Para a descricao dos requisitos da ferramenta foi utilizado o modelo de Caso
de Uso. O diagrama descreve como diferentes tipos de usuarios interagem com
o sistema para resolver os problemas. Casos de Uso descrevem uma
sequéncia de acoes que representam um cenario principal (perfeito) e cenarios
alternativos, assim demonstrando o comportamento do sistema através das
interagcdes com os usuaros. A figura 10 representa o diagrama de caso de uso
do AGMAX.

Iniciar Comunicagdo

Iniciar Exeugdo

1
/ Mudar Parimetros

Gerenci Consultar Parametros tagao

Consultar Status

Consultar Melhor Solugdo

Figura 10: Modelo de Caso de Uso do Sistema

As principais funcionalidades da ferramenta sao descritas a seguir:
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¢ Inicio da comunicacgao: inicia a comunicagao do aplicativo gerenciador,

com os aplicativos estagoes.
¢ Inicio da execucao: inicia a execugdo do AG nas estagoes.

e Parada da execucao: interrompe a execucdo do AG que esta sendo

executado nas estacoes.

¢ Mudanca de parametros: mudar o cenario dos dados de configuragao
dos parametros do AG.

e Consulta de parametros: consulta o valor dos parametros que estédo
configurados para execugao do AG.

e Envio de parametros: envia o valor dos parédmetros que estao

configurados para execugao do AG.
e Consulta de status: consulta o status atual dos AGs.
e Consulta melhor solucao: consultar a melhor solugéo atual do AG.

Outro tipo de requisito considerado importante seria o de interacdo e
usabilidade, estes sdo um dos principais fatores de aceitacdo das ferramentas,
pois se nao forem utilizados componentes de interface adequados, o sistema
pode ser dificil de ser manipulado e consequentemente nio ter a aceitagao por
parte dos usuarios. A proxima secdo apresenta a interface e descreve as suas

habilidades no processo de interacédo e usabilidade.

5.2 INTERAGAO E USABILIDADE

A ferramenta AGMAX foi desenvolvida de forma a permitir que o usuario
interagir com os AGs distribuidos pela rede de forma transparante. Apesar de
possuir uma interface simples e com poucos recursos, ela foi desenvolvida
utilizando os principios da interacéo e usabilidade (MINASI, 1994).
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A interface grafica foi desenvolvida para com o intuito de oferecer uma
usabilidade simples e eficiente. Ela apresenta componentes visuais basicos
que de forma eficiente disponibiliza o usuario interagir com as funcionalidades
do sistema. E a partir desta tela que o usuério gerencia as estagées. A figura
11 ilustra a interface gréafica da ferramenta AGMAX.

erenciamento distribuido para Algoritmos Genéticos v0.1 il _[ex|

Global | Console | 127.0.0.1 |

(Conexén Aceita

Pesquisar Estagées AGS IR
40 |
Populacao:

] % Selegdo - ex: 0.000
0 |
0.057

* Selegéo - ex: 0.00f: .
% Mutagéo - ex: 0.001

| 0.081 |

% Mutagao - ex: 0.00f: % Fleigéio - exc 0,007

4‘ 0.01f

% Eleigao - ex: 0.00f:

] Definir Valores
Definir Valores Status AG: Nao identifica...

Iniciar Execucao
Parar Execugiio
Solugdo Atual

Figura 11: Interface Gréfica

A AGMAX serve como um canal de comunicacdo do gerenciador com as
estacodes, isto €, o gerenciador é responsavel por invocar as operagbes e por
todo o gerenciamento, ja as estacdes sao responsaveis pela execucéo do AG,

como também manter o gerenciador informado dos acontecimentos.

Através desta tela também é possivel manipular uma ou mais estacdes de
maneira independente ou global. A manipulacdo independente permite
gerenciar as estagdes AGs individualmente, ja a global permite que sejam
gerenciadas todas as estacbes ao mesmo tempo.

A manipulacao global da ferramenta é gerenciada conforme ilustra a Figura 12,
um painel de propriedades oferece opgdes de utilizagcao para o usuario. Através
deste painel o usuario pode chamar os servigos, permitindo assim a realizagdo
das agdes em todas as estagbes, sendo que para isto é necessario qua a

conexao ja tenha sido iniciada.
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Gerenciamento Global

‘ Pesquisar Estacies AGs |

Populacao:

% Selecdo - ex: 0.00f:

% Mutagdo - ex: 0.00f:

% Eleigado - ex: 0.00f:

Definir Valores

Figura 12: Painel Global

A manipulacéo individual da ferramenta & gerenciada conforme ilustra a Figura

13, um painel de propriedades oferece opcbes de utilizagdo para o usuario.

Através deste painel o usuario pode “disparar agdes” que sao realizadas pela

estacao.

127.0.0.1

Populacio:

% Selegdo - ex: 0.007
0af

0&f

% Eleigdo - ex: 0.00f
o1

Definir Valores

Iniciar Execugao
Parar Execugao

Solucéo Atual

i

% Mutagéo - ex: 0.007

|

|

Status AG: Nao identifica...

‘|Conexdn Aceita

Figura 13: Painel Individual

Vale ressaltar que as estacdes sdo responsaveis pela execucao do AG, isto &,

s80 responsaveis pela execugdo das operagdes de selecdo, cruzamento e

mutagcdo. Adicionalmente as estacbes mantém a comunicagdo com a

ferramenta gerenciadora, para informar a situagéo e ou iniciar alguma operagao

que tenha sido instruida.
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Deve-se destacar, que a ferramenta da acesso a todas as possiveis operacdes
que sao disponibilizadas pelos AGs, de forma que o usuario de forma
centralizada e transparente, monitora e controla os AGs que sdo executados

nas estacoes.
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CONDERACOES FINAIS

Os algoritmos genéticos sao Uteis na resolucao de problemas computacionais,
para 0s quais ndo se conhece solugbes computacionalmente eficientes.
Contudo durante o processo de execucdo de um AG, pode ser necessario o

uso elevado de recursos computacionais.

Técnicas de paralelizacao e distribuicdo tém sido desenvolvidas para diminuir
os problemas encontrados durante o processo de execucao dos AGs, porém
para que este processo seja mantido e monitorado de forma adequada é

necessario que haja o gerenciamento do processo de execucao.

Visando oferecer um ambiente distribuido que permita o usuario gerenciar
diferentes maquinas (em uma rede de computadores) que executam AGs em

llhas de Evolucao, foi desenvolvida a ferramenta AGMAX.

A ferramenta permite ao usuario gerenciar diferentes estacdes de AGs, a partir
de um unico ponto. Com ela é possivel identificar em quais estacdes estao
sendo executados os AGs, além de se obter um maior controle sobre tais

execugoes, através do monitoramento e coleta de informacdes dos AGs.
Para dar continuidade ao trabalho sao sugeridas as seguintes abordagens:

e Estudo de viabilidade de desenvolvimento da ferramenta de

gerenciamento na web;

e Estudo da Interface Grafica, com o intuito oferecer componentes visuais
que permitam o usuario interagir com a aplicacdo de uma forma mais

amigavel.
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ANEXOS A — CLASSES DO PROTOCOLO DE COMUNICAGAO

O protocolo de comunicacao definido estd implementado em duas classes do
projeto. A classe ComponenteUdIUrl (representada na figura 14), contempla as
mensagens que sao enviadas pelos clientes e a classe GerenciadorUdpUrl
(representada na figura 15), contempla as mensagens que séo enviadas pelo
Gerenciador. A

agmax:management;:udp:url:Componentelldplirl

url : StringBuffer
POPULACAD IMICIAL : String
SELECAD IMNICIAL : String
MUTACAD IRICIAL : String
ELEICAQ IMICIAL : String

getlrlStand ; String

resultadoExecucaoina | GARetEngine paramldHaost : String) © String
resultadoExecucaoiapp  ApplicationAg,paramldHost | String) : String
getlrExecucaoParadaiparamldHost | String) : String
getlUrlExecucaoMaoParadalparamldHost | String) © String
resultadoFinalExecucaniapp : ApplicationAn, paramldHost ; String) © String
fimExecucaniga ; GAketEngine, paramldHost : String) : String
resultadoExecucaoiparamldHaost | String) ; String
getlrExecucanlniciadalparamidHaost ; String) © String
getlrlExecucaoParadaSucessofparamidHost | String) : String
getlrExecucanoParadaFalhalparamlidHost | String) : String
getlrlConexaoAceitald | String
getlUriParametrosalteradosiparamldHaost  String) © String

Figura 14: Classe ComponenteUdpUrl

agmax:management:udpurl: Gerenciadorldplir

Ll StringBuffer

resultadoBExecucaniga : GANetEngine paramldHost | String) © String
aceitaronexan(idHost ;int) © String

iniciarExecucaoni{paramidHost ; int) ; String
solicitarConexaofparamidHost ; inty © String
solicitarSolucao(paramidHost : int) : String
pararExecucaoiparamidHost inty : String

alterarParametrosifield : JTexdField,idHast : infy : String

Figura 15: Classe GerenciadorUdpUrl



42

ANEXOS B - CASOS DE USO

CASO DE USO: INICIAR COMUNICACAO

Numero UCo01

Nome Iniciar Comunicacgao

Ator(es) Gerenciador e Estacao

Decricao Este UC tem como objetivo iniciar a comunicagéo do

aplicativo gerenciador, com o aplicativo estacao.

Pré-Condicoes O usuario configura a lista dos enderecos IPs.
Pdés-Condicoes Nao ha
Cenario Principal 1. O gerenciador envia mensagem(ns) solicitando o

inicio da comunicagéo para a(s) estacao(des);

2. A(s) estagcado(des) recebe(m) a mensagem de
solicitacao;

3. A(s) estacao(6es) aceita(m) a comunicagao;

4. A(s) estagao(des) envia(m) mensagem confirmando

o0 inicio da comunicacgao.

Cenario Alternativo | Ndo ha.

Excecoes Nao ha.

Inclusao (includes) | Nao ha.

Extensoes (extend) | Nao ha.

Regra de Negdcio

CASO DE USO: INICIAR EXECUGCAO

Numero ucoo2

Nome Iniciar Execugéao

Ator(es) Gerenciador e Estacao

Decricao Este UC tem como objetivo iniciar a execugado do
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algoritmo genético, na(s) estagao(des).

Pré-Condicoes

Conexao entre o gerenciador e a(s) estacao(des) ja

tenha sido iniciada(s).

Pos-Condicoes

1.

Ao terminar a execucdo do AG a estacdo envia
mensagens para o gerenciador [Include Caso de
Uso Enviar Status] [ Include Caso de Uso Enviar
Melhor Solugao].

Cenario Principal

. O Gerenciador envia mensagem(ns) solicitando o

inicio da execugdo de um AG para uma ou todas
estagoes;
A(s) estacao(bes) recebe(m) a mensagem de

solicitagao

3. A(s) estacao(des) inicia(m) a execugcao

4. A(s) estacdo(des) envia(m) mensagens confirmando

o inicio da conexao [Include Caso de Uso Enviar
Status] [ Include Caso de Uso Enviar Melhor

Solugao].

Cenario Alternativo

Excecoes

Inclusao (includes)

UCO006 — ENVIAR STATUS

UC007 — ENVIAR MELHOR SOLUGAO

Extensoes (extend)

Regra de Negdcio

CASO DE USO: PARAR EXECUCAO

Numero uCo003
Nome Parar Execucéao
Ator(es) Gerenciador e Estacao

Decricao

Este UC tem como objetivo parar a execugao do AG,




44

gue esta sendo executado na estacao.

Pré-Condicoes

AG esteja sendo executado por pelo menos uma
estacao.

Pos-Condicoes

N&o ha.

Cenario Principal

1. O Gerenciador envia mensagem(ns) solicitando que
a execucao do AG seja interrompida para a(s)
estacao(oes);

2. A(s) estagdo(bes) recebe a mensagem de

solicitagao;

3. A(s) estagao(6es) interrompe(m) a execugao do AG;

4. A(s) estacdo(bes) enviam mensagem confirmando a

interrupgcao do AG.

Cenario Alternativo

Excecoes

Inclusao (includes)

Extensoes (extend)

Regra de Negédcio

CASO DE USO: MUDAR PARAMETROS

Numero uCcoo04

Nome Mudar Parametros

Ator(es) Gerenciador e Estacao

Decricao Este UC tem como objetivo mudar o cenario dos

parametros de configuragéo do AG.

Pré-Condicoes

Pdés-Condicoes

Né&o ha.

Cenario Principal

1. O Gerenciador envia mensagem(ns) informando os
parametros de configuracdo do AG, solicitando a

alteracao;

2. A(s) estagcado(des) recebe(m) a mensagem de
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solicitagcao;

A(s) estacdo(bes) atualiza os parametros de
configuracao do AG;

A(s) estacao(bes) envia(m) uma mensagem para o
gerenciados, informando a alteragdo dos
parametros de configuragéo do AG.

Cenario Alternativo

Excecoes

Inclusao (includes)

Extensoes (extend)

Regra de Negédcio

CASO DE USO: ENVIAR PARAMETROS

Numero uCo005

Nome Enviar Parametros

Ator(es) Gerenciador e Estacao

Decricao Este UC tem como objetivo enviar o valor dos

parametros que estao configurados pelo AG.

Pré-Condicoes

Pdés-Condicoes

Né&o ha.

Cenario Principal

1.

O Gerenciador envia mensagem(ns) solicitando os
parametros que estao configurados no(s) AG(s);
A(s) estacdo(bes) recebem mensagem de
solicitagéo;

A(s) estacdo(bes) envia(m) mensagem com 0S
parametros configurados.

Cenario Alternativo

Excecoes

Inclusao (includes)

Extensoes (extend)
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Regra de Negédcio

CASO DE USO: NOTIFICAR

Numero UCo006

Nome Notificar

Ator(es) Gerenciador e Estacao

Decricao Este UC tem como objetivo enviar o status e a melhor

solucao atual do AG.

Pré-Condicoes

N&o ha.

Pos-Condicoes

N&o ha.

Cenario Principal

1.
2.

O Gerenciador envia mensagem(ns) de solicitagao;

A(s) estacdo(bes) recebem mensagem de
solicitacao;
A(s) estacao(bes) envia(m) mensagem informando

o seu status e a mellhor solucédo atual.

Cenario Alternativo

. O AG em execudo é concluido;

A estacdo envia mensagem do status e mensagem
atual para o gerenciador ao término da execugao do
AG.

Excecoes

Inclusao (includes)

Extensoes (extend)

Regra de Negodcio




