Diagnostico em Nivel de Sistema Baseado em Computacao
Evolucionaria

Bogdan Tomoyuki Nassu, Aurora T. Ramirez Pozo, Elias Procépio Duarte Jr.

Departamento de Informatica — Universidade Federal do Parand (UFPR)
Caixa Postal 19.018 — CEP 81.531-990 — Curitiba — PR — Brasil

{bogdan, aurora, elias)@inf.ufpr.br

Abstract. The size and complexity of systems based on multiple processing units
asks for the employment of techniques for automatic diagnosis of these units.
System-level diagnosis consists in determining which units in a system are faulty
and which are fault-free. This work describes evolutionary algorithms that can
be used to accomplish diagnosis. A simple and a specialized genetic algorithm,
as well as variants of the PBIL and Compact GA algorithms were implemented.
Experimental results show a comparison of the performances of these
algorithms.

Resumo. O aumento no tamanho e complexidade dos sistemas compostos por
miiltiplas unidades de processamento torna necessdrio o uso de técnicas para o
diagndstico automdtico destas unidades. O diagnostico em nivel de sistema
consiste em determinar quais unidades do sistema estdo falhas e quais ndo
estdo. Este trabalho descreve algoritmos evolutivos que podem ser usados para
realizar o diagnostico. Foram implementados um algoritmo genético simples e
um especializado, além de variantes dos algoritmos PBIL e AG compacto.
Resultados experimentais mostram uma comparagdo entre o desempenho destes
algoritmos.

1. Introducao

Um sistema composto por multiplas unidades de processamento € definido como sendo
uma colecdo de n unidades heterogéneas, representadas por um conjunto U = {u,, ..., u }.
Estas unidades podem falhar, comprometendo o funcionamento do sistema. O aumento no
tamanho e complexidade de sistemas deste tipo torna necessdrio o uso de técnicas para o
diagndstico automatico de falhas em suas unidades. O diagnéstico em nivel de sistema
consiste em determinar quais unidades do sistema estdo falhas e quais nao estdo. A partir
desta informagdo, pode-se tomar providéncias como a substituicio ou conserto das
unidades falhas.

O modelo classico para considerar as falhas em nivel de sistema € aquele
apresentado em [Preparata, Metze e Chien 1967], o modelo PMC. Neste modelo, cada
unidade € capaz de testar outras unidades de forma a determinar seu estado de maneira
inequivoca. Em um sistema em situacdo de falha existe um certo subconjunto F de
unidades permanentemente falhas, chamado conjunto de falhas. Assume-se que o estado
das unidades em F nao muda durante o diagnéstico, e que os resultados dos testes feitos
por estas unidades sdo indefinidos, ou seja, uma unidade falha pode “mentir”’, afirmando
que uma outra unidade falha ndo estd falha ou vice-versa. O diagndstico consiste na
determinacdo do estado das unidades do sistema a partir dos testes realizados. Este



diagnéstico € feito por uma unidade central que nunca falha, para a qual os resultados dos
testes feitos sdo enviados.

No modelo PMC, define-se um grafo direcionado G(U,E), no qual cada unidade u,
€ U é um vértice, e cada aresta (u, uj) pertence a E se e somente se u;testa u,.

A cada unidade u, e U, associa-se dois conjuntos:

F(ul.):{uj :(ui,uj)e E}e
={uj :(uj,ui)e E}

O primeiro contém as unidades u, testadas por u,, € 0 segundo as unidades uj que
testam u. A estes conjuntos, associam-se os valores d, (u,) = T w)ed, (u)=I1Iu),que

deflnem, respectivamente, o nimero de unidades que testam u, € o nimero de unidades
testadas por u..

Apos os testes, a cada aresta (u, u,) € E associa-se um resultado de teste w,. Se a
unidade u, testa u; como sendo falha, o Valor 1 € atribuido a w,, do contrério o seu Valor é
0. Dadas as asser¢des do modelo PMC, w, € um resultado conflavel se e somente se u, €
uma unidade sem falhas. O conjunto de todos os resultados dos testes feitos € a s1ndr0me
S do sistema. A sindrome € definida como uma fun¢cdo de mapeamento W, definida tal que
W(u, u) = w,. O diagnéstico € realizado pela unidade central a partir de S. Uma sindrome
§ € dita compativel com um conjunto de falhas F se, para toda aresta (u, u) € E tal que u,
néo € falha, W(u, u) = 1 se e somente se u, € falha. Sdo definidos também os subconjuntos
S(u) e S’ (#) de S como sendo os conjuntos dos resultados dos testes feitos por u, € os
resultados dos testes feitos sobre u,, respectivamente.

Um sistema € dito t-diagnosticavel se todas as unidades falhas do sistema podem
ser identificadas sem erro desde que o seu nimero ndo ultrapasse 7. E provado que, se
duas unidades ndo se testam mutuamente, um sistema € t-diagnosticdvel se n = 2t + 1 e,
para toda unidade u, € U, d,(u,) 2 t, ou seja, se cada unidade € testada por pelo menos t
outras unidades [Preparata, Metze e Chien 1967]. O diagndstico é um problema bem
conhecido [Masson, Blough e Sullivan 1996], e diversas solu¢des eficientes ja foram
desenvolvidas. Porém, o problema de se determinar o estado de todas as unidades de um
sistema t-diagnosticdvel a partir dos resultados dos testes feitos carece de métodos
eficientes. Por este motivo, em [Elhadef e Ayeb 2000] € apresentada uma solucdo para
este problema baseada no uso de algoritmos genéticos.

Algoritmos genéticos, ou AGs, sdo algoritmos de busca baseados nos principios da
selecdo natural e recombinacdo génica [De Jong 1975], bastante usados na otimizagdo de
funcoes. Existem também diversas técnicas evolutivas que derivam dos AGs, e que usam
a distribuicao probabilistica das solu¢cdes como ferramenta para guiar a busca. Entre estas,
pode-se destacar o Population-Based Incremental Learning - PBIL [Baluja 1994, Baluja e
Caruana 1995] e os AGs compactos [Harik, Lobo e Goldberg 1998].

O objetivo deste trabalho € comparar o desempenho de quatro tipos de algoritmos
evolutivos quando os mesmos sdo usados para resolver o diagndstico em nivel de sistema.
O primeiro tipo é um algoritmo genético simples cujos resultados sdo usados apenas
como base para a comparacdo. O segundo tipo € um algoritmo genético especializado,
baseado naquele proposto em [Elhadef e Ayeb 2000]. Os outros dois algoritmos sio
implementagdes especializadas do PBIL e de um AG compacto, com otimizacgdes
desenvolvidas especificamente para este trabalho.



A secdo 2 apresenta um algoritmo genético simples que pode ser usado para
resolver o diagndstico em nivel de sistema. A se¢do 3 apresenta outros algoritmos
evolutivos que podem ser usados para resolver este problema: um AG especializado, o
PBIL e o AG compacto. A secdo 4 descreve os experimentos realizados e os resultados
obtidos nos mesmos, e discorre sobre tais resultados. A se¢do 5 traz as conclusdes e
consideragdes finais do artigo.

2. Um Algoritmo Genético Simples para Diagnéstico em Nivel de Sistema

Algoritmos genéticos, ou AGs, sdo algoritmos de busca baseados nos principios
bioldgicos da sele¢do natural e da recombinacdo génica [De Jong 1975]. Eles sdo bastante
usados na otimizacdo de funcdes. Os AGs sdo capazes de encontrar rapidamente regides
do espacgo de busca com alto desempenho, e sdo resistentes a ruidos nos dados de entrada,
mas como outros métodos heuristicos por vezes ndo conseguem encontrar uma solug¢ao
Otima.

O funcionamento de um AG ¢ baseado na sobrevivéncia dos individuos mais aptos
no decorrer de uma série de geracdes. Cada individuo, ou cromossomo, € uma possivel
solucdo para o problema que se quer resolver. Em um AG padrao, as solugdes sao
codificadas como vetores bindrios de tamanho fixo, nos quais cada bit € chamado de gene
e cuja interpretagdo varia de acordo com o problema. Cada individuo faz parte de uma
populacdo, que contém diversas outras solucdes. A populacdo inicial é definida de forma
aleatéria. Ela evolui por um determinado nimero de geragdes, de forma que os individuos
tendam a se aproximar da solucdo Otima. Para guiar esta evolugcdo, uma funcdo que
calcula o fitness de cada individuo é definida. O fitness € uma medida da qualidade de
uma solugdo, e € usado para selecionar os individuos sobre os quais serdao aplicados certos
operadores genéticos, que podem modificar caracteristicas de uma solu¢do ou combinar
partes de duas solucdes. Os individuos gerados por estes operadores nao possuem
necessariamente fitness maiores que os dos seus "pais", mas a pressao seletiva faz com
que haja uma tendéncia nesta dire¢cdo. Apds a passagem de um certo nimero de geragdes,
se a solucdo 6tima ndo foi encontrada, a melhor solucdo da populacdo € tomada como
resultado final.

Os operadores genéticos normalmente usados s@o a reproducido, a selecao elitista,
o crossover € a mutacdo. A reproducdo € simplesmente a escolha de alguns individuos da
populacio que sdo replicados de uma geracdo para a outra. Os individuos sdo
selecionados com base no seu fitness: quando mais apto € o individuo, maior a sua chance
de sobrevivéncia. A selecdo elitista consiste na manutencdo do individuo com melhor
fitness de cada gerac@o na geracdo seguinte. Garantindo a permanéncia desta solu¢@o na
populacdo, obtém-se uma ascensao monotdnica do fitness do melhor individuo através das
geracdes. O crossover consiste na combinacdo de caracteristicas de dois individuos
selecionados de forma aleatéria da populagdo. Assim como ocorre na reprodugdo,
individuos com valores mais altos de fitness possuem maiores chances de serem
escolhidos. Existem varias formas de se realizar o crossover, com resultados que variam
de acordo com o problema. Uma muta¢do é a inversio de um bit de um individuo.
Geralmente, a chance de ocorrer uma mutagdo é pequena, pois do contrdrio os resultados
do algoritmo poderiam se tornar completamente aleatorios.

Uma diferenca fundamental entre os algoritmos genéticos e outras heuristicas € o
seu paralelismo [Baluja 1994]: enquanto muitas heuristicas trabalham com um tnico
ponto no espaco de busca, em um AG cada individuo da populagdo representa um ponto.



Portanto, para que o AG faca uma busca exaustiva, deve-se tomar precaugdes para
garantir que haja uma certa diversidade genética. Quando esta diversidade € perdida, o
algoritmo pode ficar preso em um grupo de solucdes sub-6timas. Dois dos mecanismos
acima descritos sdo usados com este propdsito. Um deles € a selecao probabilistica dos
individuos usados no crossover. Individuos com fitness baixo possuem chances menores
de serem escolhidos, mas ainda assim podem ser usados e suas caracteristicas podem se
perpetuar em geracgdes futuras. O outro é a mutagdo, que introduz variagdes aleatdrias que
ajudam a populacdo a escapar de 6timos locais.

Quando se trabalha com algoritmos genéticos, diversas questdes precisam ser
tratadas, tais como a correta definicdo da fungdo que calcula o fitness, a certificacdo de
que informagdes importantes ndao sdao perdidas por conta de escolhas aleatdrias e a
representacdo eficiente do problema. O tamanho da populacdo também € importante:
populacdes maiores aumentam as chances de convergéncia, mas também aumentam o
custo computacional do algoritmo. Portanto, para que se resolva o diagndstico em nivel de
sistema através do uso de um AG, certas defini¢des devem ser feitas. As defini¢des aqui
apresentadas para a represetnacdo do problema e para o célculo do fitness foram propostas
em [Elhadef e Ayeb 2000].

2.1. Representaciao do Problema

No AG considerado por este trabalho, um cromossomo representa uma possivel situacao
de falha do sistema. Cada cromossomo v € representado por uma string de bits, com cada
gene representando o estado de uma unidade do sistema (falha ou sem falha). Assim, um
sistema com 7 unidades é representado por uma string de comprimento n. No exemplo
abaixo, o conjunto de unidades falhas € F' = {u, u,, u}:

(10010001)

Para o problema do diagndstico em nivel de sistema, certos cromossomos sao
considerados ilegais. Estes sdao aqueles que ndo satisfazem as condi¢des necessarias de um
sistema t-diagnosticdvel. Por exemplo, os seguintes cromossomos sdo ilegais para um
sistema t-diagnosticavel com ¢ = 4:

(000000000) € (111001110)

No primeiro caso, o cromossomo € ilegal porque em uma situacdo de falha pelo
menos uma das unidades deve estar falha, e o segundo porque o nimero de unidades
falhas € maior que ¢.

2.2. Calculo do Fitness

Para este problema, uma boa medida do fitness de uma solucio em potencial é a
probabilidade da mesma estar correta. Para um cromossomo ilegal, esta probabilidade é
nula. Para os demais, esta probabilidade pode ser obtida gerando-se uma sindrome S,
compativel com a solucdo v, e comparando-se esta sindrome com a sindrome S*, obtida
nos testes realizados pelas unidades do sistema. A geracdo da sindrome S deve ser feita
de tal forma que a mesma seja idéntica a $* se e somente se v representa a solucao 6tima,
ou seja, a situacdo real de falhas do sistema.

Sejam F(v) o conjunto de unidades falhas de um cromossomo v (aquelas unidades
cujos genes possuem valor 1); v[i] o i-ésimo gene de v e W(u, u) o resultado do teste (u,
u;) em uma sindrome S. A sindrome § compativel com v € gerada segundo as regras:



1) para todo u,€ F(v)etodou, € I'(u), Wyu, u) = Wy (u, u); e
2) paratodou, € U—F(v)etodou € ['(u), W(u, u) =w

A regra 1 diz que se uma unidade € falha em v, em S os seus testes possuem o0s
mesmos resultados que na sindrome “real” S*. A regra 2 diz que se uma unidade u, ndo é
falha em v, em § o resultado do teste W(u, u) € 1 se u, € falha em v, ou 0 do contrério.
Desta forma, se o conjunto F(v) corresponde ao conJunto de falhas F do sistema, S e S*
sdo idénticos e o cromossomo v € consistente com o estado real do sistema.

Por exemplo, supondo um sistema com n = 3 e t = 1 tal que a sindrome S* tem
Wou, u) =1 W.(u, u) =0e W,(u, u) =1. A sindrome S gerada pelo cromossomo
(001) tem W(u, u,) =0, W(u,, u)) =1e Wyu, u,) = 1. O cromossomo (100) gera a
sindrome S com W(u, u,) =1, W(u,, u,) =0 e W(u, u,) = 1. Neste caso, S e $* sdo
idénticos, e o cromossomo (100) corresponde a solu¢do 6tima.

A funcdo de fitness usada neste trabalho considera que cada gene de um
cromossomo possui seu proprio fitness. O fitness do cromossomo € a soma normalizada
dos fitness dos seus genes. A func¢do f que calcula o fitness de v[i], o i-ésimo gene de v, é
definida como:

Sou VLD + £, (VIED)

Ol = 5 : , onde
£, (il = Sty @)
: - d, (u;)
I,sed,, (u,)=0,
Lo VLD =1[S(u) NS
dout (ui)

£, w[i]) computa o nimero normalizado de testes efetuados sobre a unidade u,
cujos resultados na sindrome gerada S sdo idénticos aos seus correspondentes na sindrome
S*. Da mesma forma, f, (v[i]) computa o nimero normalizado de testes efetuados pela
unidade u, com resultados iguais em S e S*. Se u, ndo efetua testes, £, (v[i]) = 1. Assim, o
fitness do 1-€simo bit considera a unidade u,como testadora e testada. f{v[i]) pode ser vista

como a probabilidade do estado de u, em vestar correto.

O fitness FT do individuo v € a soma normalizada dos fitness dos seus bits, ou
seja:

FT(v)= Z+(V[’])

Se o cromossomo v corresponde a solu¢do 6tima, ou seja, se v representa o estado
real do sistema, entdo FT(v) = I. Portanto, a condicdo de término do algoritmo é a
obtenc¢do de um individuo cujo fitness € igual a 1.

No exemplo anterior, se v = (001), Av[1]) = 0.5, fiv[2]) = 0 e AAv[3]) = 0.5, entdo
FT(v) = 0.33. Se v = (100), o fitness de todos os cromossomos € igual a 1, e FT(v) = 1.



2.3. Populacio Inicial e Operadores Genéticos

Para este AG simples, a populacdo inicial € definida de forma completamente aleatéria.
Individuos ilegais podem ser gerados, mas seu fitness serd igual a 0. Esta é uma
abordagem ingé€nua, que pode ser melhorada de outras formas, como € mostrado na se¢ao
3.1.

Os operadores genéticos utilizados também sao simples. Em uma populagio de
tamanho p, s@o selecionados p individuos que serdo usados para gerar a nova populacao.
Estes individuos formam o conjunto de reprodutores, e sdo escolhidos através de um
método probabilistico conhecido como técnica da roleta. Este método define uma chance
de escolha para cada individuo a partir do seu fitness. Como o sorteio € feito sempre sobre
toda a populacdo atual, cada individuo pode ser selecionado mais do que uma vez. O
conjunto de reprodutores € entdo usado para gerar a nova populacdo: uma propor¢ao deles
¢ reproduzida sem alteracOes e uma outra parte € usada na operacdo de crossover. A
chance de ocorrer um crossover é dada por uma taxa que permanece constante durante a
execuc¢do do algoritmo. Para o crossover, toma-se um par de cromossomos de tamanho n
e um valor aleatério pos entre 1 e n, que define a posicdo onde 0s cromossomos sao
"rompidos", gerando um novo par de cromossomos. Por exemplo, tendo pos = 3, os
cromossomos v/ = (0111001000) e v2 = (1011110000) sao substituidos por vI' =
(0111110000) e v2' = (1011001000). Por fim, cada bit de cada individuo da nova populagcdo
tem uma pequena chance de sofrer uma mutacao, que inverte o seu valor. O crossover e a
mutagdo podem gerar individuos ilegais. Estes cromossomos terdo fitness igual a 0.

3. Outros Algoritmos Evolutivos para Diagnostico em Nivel de Sistema

Na sessdo 2, foi apresentado um algoritmo genético simples que pode ser usado para o
diagnodstico em nivel de sistema. Este AG pode ser melhorado através de técnicas que
tiram proveito do conhecimento do dominio do problema, criando um AG especializado.
Pode-se também fazer uso de outros algoritmos evolutivos, como o Population-Based
Incremental Learning - PBIL [Baluja 1994, Baluja e Caruana 1995], e o AGs compacto
[Harik, Lobo e Goldberg 1998]. Esta secio mostra como estes algoritmos podem ser
usados para realizar o diagnoéstico. Os individuos gerados pelos algoritmos descritos nesta
secdo possuem a mesma representacao daqueles gerados pelo AG simples, e sdo avaliados
pela mesma fungdo de fitness. O AG especializado é baseado naquele apresentado em
[Elhadef e Ayeb 2000], com algumas pequenas melhorias. As implementacdes do PBIL e
do AG compacto foram criadas especificamente para este trabalho.

3.1. Um AG Especializado para Diagnostico em Nivel de Sistema
Abaixo, sdo apresentadas algumas técnicas que melhoram aspectos do AG usado para o
diagnostico em nivel de sistema.

3.1.1. Populaciao Inicial

O AG simples cria uma populagdo inicial completamente aleatéria. Esta populacdo inicial
pode ser gerada de maneira mais eficiente, diminuindo o nimero total de geragdes
necessdrias para a obtencao da solug¢do 6tima. O AG especializado melhora a inicializa¢ao
aleatdria usando o seguinte algoritmo para gerar cada individuo da populagdo inicial.

1. Uma unidade u, € sorteada e definida como sendo livre de falhas.



2. Unidades testadas por u, t€m o seu estado definido pelos resultados dos testes
feitos por u,. Estes resultados sdo obtidos na sindrome do sistema, S*.

Unidades que testem u, em S* como sendo falha sdo definidas como falhas.

4. Se o numero de unidades falhas for maior que ¢ ou todas as unidades tiverem o
seu estado definido como sendo sem falha, u, ndo pode estar sem falhas. O
cromossomo € descartado e u, ndo pode mais ser sorteado no passo 1 para
gerar outros individuos.

5. Se nem todas as unidades tiverem o seu estado definido e ndo ha unidades
falhas no sistema, uma das unidades com estado indefinido é definida como
sendo falha, e as demais sdo consideradas sem falha. Do contrario, todas as
unidades com estado indefinido sdo consideradas sem falha.

Esta estratégia é capaz de evitar a geracao de individuos ilegais.

3.1.2. Mutacao

No AG simples, todos os bits de um cromossomo possuem uma chance igual de sofrerem
mutagdo. O algoritmo especializado modifica a escolha dos bits que sdo invertidos,
usando uma estratégia adaptativa. A funcdo de fitness usada define um valor de fitness
para cada bit do cromossomo. O AG especializado pode usar este valor para determinar
quais bits sofrem mutacdo: se o fitness do bit for inferior a taxa de mutacdo, o mesmo &
invertido. Se nao houverem bits para se inverter por este critério, aquele com menor
fitness tem uma chance igual a taxa de mutacdo de ser invertido.

Para evitar a geracdo de individuos ilegais, sdo usadas duas estratégias. Sejam v
um cromossomo e i o0 bit que serd invertido. Se IF(v)l = 1 e v[i] = 1, i € a Gnica unidade
falha do cromossomo, e a inversdo do i-ésimo bit ird gerar um cromossomo que nao
possui unidades falhas. Se isto ocorrer, o j-€simo bit, correspondente ao testador de i com
menor fitness, também € invertido. Se IF(v)l = ¢ e v[i] = 0, a inversdo do i-ésimo bit ird
gerar um cromossomo com mais que ¢ unidades falhas. Neste caso, o estado da unidade
falha com menor fitness é invertido. Desta forma, pode-se inverter o bit i sem que se gere
um individuo ilegal.

3.1.3. Crossover

A geracdo de cromossomos ilegais através do crossover € resolvida da seguinte forma: se
o crossover de dois cromossomos gerar um individuo ilegal, a operacdo € ignorada e o
individuo € gerado como uma cépia do seu primeiro pai. Nos testes feitos em [Elhadef e
Ayeb 2000], os melhores resultados foram obtidos quando as menores taxas de crossover
foram usadas. Desta forma, pode-se questionar a importincia do crossover para a
evolucdo neste problema. Por este motivo, a implementacdo feita para este trabalho prevé
também a possibilidade de uma taxa de crossover nula.

3.2. PBIL - Population-Based Incremental Learning

A populagcdo de um AG guarda informacdes relativas aos pontos do espago de busca ja
visitados pelo algoritmo. Os operadores de selecdo e crossover podem ser vistos como
maneiras de fazer uso desta informagdo. A compreensio do papel e do funcionamento da
populacdo e dos operadores genéticos dos AGs possibilitou a criagdo de uma outra classe
de algoritmos, que substitui a populagcdo, o crossover e a selecdo por outra técnica: a
distribuicao probabilistica dos genes. O PBIL (Population-Based Incremental Learning)



[Baluja 1994, Baluja e Caruana 1995], apresentado nesta secdo, € um algoritmo evolutivo
baseado neste conceito.

O PBIL cria um vetor de valores reais, que reprentam a probabilidade de cada
gene de um cromossomo ter valor igual a 1. Estas probabilidades sdo iniciadas com um
valor de 0.5 ou 50%, ou seja, cada gene tem uma chance igual de assumir um valor 0 ou
1. Com o passar das geracdes, este vetor ¢ atualizado de forma a representar individuos
com fitness altos. A cada geracdo, uma nova populacdo € criada a partir do vetor de
probabilidades.

O PBIL ¢€ caracterizado por trés parametros. O primeiro é o tamanho da populacao
gerada a cada iteracao do algoritmo. O segundo € a taxa de aprendizado, que diz o quanto
cada bit do vetor de probabilidades € deslocado na direcdo das boas solugdes a cada
geracdo. O terceiro define quantos individuos sdo usados na atualizacdo do vetor de
probabilidades a cada geracdo. A escolha destes individuos pode ser estendida, de forma
que o algoritmo aprenda a partir de exemplos negativos. Assim, além de ser atualizado na
direcdo dos x melhores exemplos, o vetor de probabilidades pode ser atualizado na
direcdo contréria aos y piores exemplos. O PBIL também pode fazer uso da mutacao: uma
mutacdo acrescenta uma pequena variacdo positiva ou negativa a um bit no vetor de
probabilidades.

Quando se usa o PBIL para o diagnéstico em nivel de sistema, o vetor de
probabilidades pode ser gerado de uma forma otimizada, que exclui logo de inicio certos
individuos ilegais. Isto € feito através do seguinte algoritmo, executado para cada posi¢ao
i no vetor de probabilidades.

1. A unidade u,e U € tomada como sendo livre de falhas.

2. Unidades testadas por u, ttm o seu estado definido pelos resultados dos testes
feitos por u,. Estes resultados sdo obtidos na sindrome do sistema, S*.

Unidades que testem u, em S* como sendo falha sio definidas como falhas.

4. Se o nimero de unidades falhas for maior que # ou todas as unidades tiverem o seu
estado definido como sendo sem falha, a unidade u,ndo pode estar sem falhas, ou
seja, € certo que estd falha, e o valor da posi¢do i do vetor de probabilidades é
definido como sendo 1. Do contrario, este valor € igual a 0.5.

Para evitar a geracdo de cromossomos ilegais a partir de um vetor de
probabilidades, usa-se a seguinte estratégia: apds a criagdo do individuo, se este nao
possui unidades falhas, a unidade cujo bit possui menor fitness é definida como sendo
falha. Se exitirem mais que ¢ unidades falhas, aquelas cujos bits possuirem os menores
valores de fitness sdo consideradas como sendo sem falhas, até que o nimero de unidades
falhas seja menor ou igual a t.

3.3. AG Compacto

Um outro algoritmo que, assim como o PBIL, substitui os operadores de selecdo e
crossover pela distribuicao probabilistica dos genes, € o Algoritmo Genético Compacto
[Harik, Lobo e Goldberg 1998], ou AGc. Este algoritmo reduz de forma significativa os
requisitos de memdria pois, ao contrdrio dos outros algoritmos até aqui considerados, ndo
tem a necessidade de manter uma populagao.

Assim como o PBIL, o AGc faz uso de um vetor de valores reais que representam
probabilidades. No inicio do algoritmo, todas as posi¢cdes possuem o valor 0.5, ou 50%.



Este vetor é usado para gerar de forma probabilistica 2 individuos. Estes individuos sdao
entdo comparados, e o vetor de probabilidades € atualizado na dire¢ao do “vencedor”, ou
seja, daquele que possuir fitness mais alto. Cada bit € atualizado independentemente: se o
vencedor possui um bit em 1 e o perdedor em 0, o bit correspondente é incrementado no
vetor de probabilidades. Da mesma forma, se o vencedor possui um bit em O e o perdedor
em 1, o bit é decrementado no vetor de probabilidades. Se um bit possui valor igual no
vencedor e no perdedor, seu valor ndo € alterado no vetor de probabilidades. Os bits do
vetor de probabilidades sdo incrementados ou decrementados de um valor E. Estudos
mostram que um AGc com E = 1/n se comporta de forma similar a um AG simples com
populagdo de tamanho n [Harik, Lobo e Goldberg 1998 e Harik 1999].

O AGc pode ser usado para realizar o diagnéstico em nivel de sistema de forma
similar ao PBIL. Os procedimentos para inicializacdo do vetor de probabilidades e para
evitar a criacdo de individuos ilegais podem ser repetidos sem alteragdes.

4. Experimentos

Os algoritmos apresentados nas secdes 2 e 3 foram implementados para ter o seu
desempenho comparado quando usados para resolver o diagndstico em nivel de sistema.
Foram avaliadas algumas variacGes dos algoritmos, resultando em um total de seis
diferentes configuracdes: AG simples, AG especializado com e sem crossover, PBIL com
e sem o uso de exemplos negativos e AG compacto.

4.1. Descricao dos Experimentos

Para os experimentos foram usados grafos de teste para sistemas #-diagnosticaveis com
diferentes tamanhos. Estes grafos de teste foram gerados com cada unidade u, € U
testando as unidades u,,; ..., - Uiy moa,» COMO 1 2 21 + 1, cada unidade serd testada por ¢
outras unidades e nenhum par de unidades se testard mutuamente. A cada teste, um
conjunto de unidades falhas foi definido selecionando-se aleatoriamente n, unidades como
sendo falhas, tal que n, < t. A partir do grafo de testes e do conjunto de unidades falhas, a
sindrome S* do sistema foi gerada, com os resultados dos testes executados pelas
unidades falhas sendo definido aleatoriamente.

Para evitar possiveis problemas com arredondamentos e melhorar o desempenho
dos algoritmos, a funcdo para cdlculo do fitness foi modificada de forma a nao fazer
normalizagdes, ou seja, as divisdes foram removidas. Desta forma, pode-se trabalhar
apenas com valores inteiros, € o fitness varia de 0 a 2nt, ao invés de O a 1.

Os algoritmos foram experimentados com diferentes configuracdes. Foram
escolhidas aquelas configuragdes que apresentaram o melhor desempenho médio em 10
execugdes com n = 81 e t = 40 (o caso mais complexo considerado nestes experimentos).
As configuragdes escolhidas foram:

- AG simples: populagdo = 7, taxa de crossover = 0.1 e taxa de mutacio = 0.01.

- AG especializado com crossover: populagdo = 7, taxa de crossover = 0.05 e
taxa de mutacdo = 0.01.

- AG especializado sem crossover: populagdao = 7 e taxa de mutacdo = 0.01.

- PBIL sem uso de exemplos negativos: populacdo = 7, taxa de atualizacdo =
0.2, taxa de mutacdo = 0.08 e nimero de individuos usados na atualizagao = 1.



PBIL com uso de exemplos negativos: populacdo = 7, taxa de atualizacio
positiva = 0.2, taxa de atualizacdo negativa = 0.1, taxa de mutacdo = 0.08 e
numero de individuos usados na autalizacao = 1.

AG compacto: taxa de atualizagdao = 0.15 e taxa de mutacdo = 0.08.

Seja (n, t) um grafo de testes para um sistema ¢-diagnosticidvel de n unidades.
Foram definidos os seguintes grafos de teste, com tamanho e nimero de falhas bastante
variado: (81, 5), (81, 10), (81, 10), (81, 40), (41, 5), (41, 10), (41, 20), (21, 5), (21, 10),
(11, 5) e (8, 3). Cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada grafo de testes, e o seu
desempenho médio foi computado.

4.2. Resultados dos Experimentos

As tabelas 1 a 4 apresentam os resultados obtidos nos experimentos realizados. A solucao
obtida corresponde aquela com melhor fitness ap6s 500 geracdes, ou a solugdo 6tima,
caso a mesma tenha sido obtida.

Tabela 1: Niomero de geragdes para a obtencao da solucao.

AG Simples | AG Espec. ¢/ X-Over | AG Espec. s/ X-over | PBIL s/ ex. neg. | PBIL c/ ex. neg. AGc
n=8,t=3 99.1 2.4 16.81 18.04 18.19 68.82
n=11,t=5 66.33 2.01 8.37 19.7 30.06 75.81
n=21,t=5 354.66 9.96 14.63 33.11 41.53 41.41
n=21,t=10 88.12 5.06 9.85 56.16 47.88 165.93
n=41,t=5 500 6.91 8.68 38.44 48.88 410
n=41,t=10 475.32 7.33 7.14 55.42 70.8 450
n=41,t=20 177.83 14.09 11.16 88.16 80.87 307.97
n=81,t=5 500 0.86 0.84 35.14 71.26 390
n=281,t=10 500 0.88 0.89 67.59 104.29 450
n=281,t=20 500 0.95 0.86 126.38 124.02 444
n=2381,t=40 421,62 0.85 0.82 164.76 142.2 500
Tabela 2: Fitness médio da solugéo apés no maximo 500 geracoes.
PMfi,X- l AG Simples | AG Espec. ¢/ X-Over | AG Espec. s/ X-over | PBIL s/ ex. neg. | PBIL ¢/ ex. neg. AGc
‘0SS1VE!
n=8,t=3 48 47.34 48 47.94 48 47.98 48
n=11,t=5 110 110 110 109.76 110 110 110
n=21,t=5 210 94.5 210 210 210 210 201.12
n=21,t=10 420 420 420 420 420 420 420
n=41,t=5 410 0 410 410 410 410 398.46
n=41,t=10 820 113.38 820 820 820 820 763.38
n=41,t=20 1640 1639.38 1640 1640 1640 1640 1634.18
n=81,t=5 810 0 810 810 810 810 797.86
n=281,t=10 1620 0 1620 1620 1620 1620 1573
n=81,t=20 [ 3240 0 3240 3240 3240 3240 3030.89
n=281,t=40 | 6480 6457.18 6480 6480 6480 6480 6132.8
Tabela 3: Porcentagem das rodadas que obtiveram a solucao 6tima.
AG Simples | AG Espec. ¢/ X-Over | AG Espec. s/ X-over | PBIL s/ ex. neg. | PBIL ¢/ex.neg. | AGc
n=8,t=3 92% 100% 97% 100% 99% 100%
n=11,t=5 100% 100% 99% 100% 100% 100%
n=21,t=5 45% 100% 100% 100% 100% 30%
n=21,t=10 100% 100% 100% 100% 100% 100%
n=41,t=5 0% 100% 100% 100% 100% 18%
n=41,t=10 9% 100% 100% 100% 100% 10%
n=41,t=20 99% 100% 100% 100% 100% 91%
n=281,t=5 0% 100% 100% 100% 100% 22%
n=281,t=10 0% 100% 100% 100% 100% 10%
n=281,t=20 0% 100% 100% 100% 100% 11%
n=2381,t=40 62% 100% 100% 100% 100% 0%




Tabela 4: Tempo médio para a obtencao da solucado (em segundos — 0 indica
tempo inferior a 0.01 s).

AG Simples | AG Espec. ¢/ X-Over | AG Espec. s/ X-over | PBIL s/ ex. neg. | PBIL ¢/ ex.neg. | AGc
n=8t=3 0 0 0 0 0 0
n=11,t=5 0 0 0 0 0 0
n=21,t=5 0 0 0 0 0 0.25
n=21,t=10 0 0 0 0 0 0
n=41,t=5 0 0 0 0.01 0.04 5.52
n=41,t=10 0 0 0 0.12 0.29 6.76
n=41,t=20 0.71 0 0 0.96 0.93 2.23
n=8L,t=5 0 0 0 0.76 2.06 43.58
n=81,t=10 0 0 0 2.48 4.87 81.05
n=_81t=20 0 0.02 0 10.15 12.45 116.2
n=2381,t=40 26.31 0.85 0.21 16.3 15.74 50.16

Ao se analisar os resultados obtidos nos testes, € possivel chegar a diversas
conclusdes sobre o desempenho dos algoritmos. O AG Simples € bastante eficiente no
que diz respeito ao tempo de execucdo. Porém, os resultados obtidos foram os piores entre
todos os algoritmos. Quando hd uma grande diferenca entre os valores de n e ¢, o
algoritmo foi, na maior parte dos casos, incapaz de encontrar sequer uma solucdo que se
aproximasse da solucdo 6tima. Isto provavelmente ocorre porque nestes casos 0 nimero
de individuos invélidos que € gerado € muito grande, o que dificulta a convergéncia dos
resultados.

O AG Compacto teve os piores tempos de execucdo. Nos testes mais complexos, o
nimero de geracdes para a obtencdo da solucdo foi bastante alto, mas diferente do AG
Simples, o fitness médio das solugdes se aproximou da solu¢do 6tima. Portanto, pode-se
concluir que o AG Compacto teve uma convergéncia razoavel, mas teve dificuldades para
encontrar a solu¢gdo 6tima propriamente dita.

Na quase totalidade dos casos, o PBIL conseguiu encontrar a solucdo 6tima apds
um certo numero de geragdes. Seu desempenho foi superado apenas pelo AG
especializado. Pode-se verificar que, para este problema, o uso de exemplos negativos no
aprendizado foi prejudicial, visto que na maioria dos testes a complexidade adicional ndo
foi compensada por uma convergéncia mais rdpida. De fato, no geral, a conversao foi
mais lenta quando foram usados exemplos negativos.

O AG Especializado foi aquele que apresentou o melhor desempenho entre os
algoritmos testados. Além de ter encontrado a solu¢do 6tima na grande maioria dos casos,
o AG Especializado o fez com um nimero médio de geracdes muito baixo. De fato, isto
demonstra a importancia de um bom algoritmo para a inicializa¢do da populacio, ja que
em muitos casos a solucdo 6tima foi encontrada na populagdo inicial, ou apds poucas
geracdes. Pode-se dizer que o AG Especializado sem crossover apresentou desempenho
similar a0 com crossover. Nos exemplos mais complexos, o nimero de geracdes
necessdrio para a obtencdo da solu¢do Otima foi bastante parecido para as duas
abordagens, e a retirada do crossover fez o tempo médio de execucdo do algoritmo ser
reduzido de forma discreta. Isto leva a crer que existe uma boa possibilidade de o
crossover nao ser o principal responsdvel pela convergéncia neste problema. Porém, visto
que em grande parte dos exemplos a populagdo inicial ja continha a solucdo 6tima, ou
uma solucdo proxima a ela, o nimero de geracdes dos testes foi bastante reduzido. Por
este motivo, ndo € possivel de se analisar de forma conclusiva o papel do crossover na
convergéncia para este problema.

Os algoritmos testados podem ser ordenados de acordo com o seu desempenho
nos experimentos, do melhor para o pior, da seguinte forma: AG Especializado sem



crossover; AG Especializado com crossover, PBIL sem exemplos negativos, PBIL. com
exemplos negativos, AG Compacto e AG Simples.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foram apresentados algoritmos evolutivos que podem ser usados para
realizar o diagndstico em nivel de sistema. Estes algoritmos foram implementados e
testados, de forma a terem comparados os seus desempenhos. A partir dos resultados dos
testes, pode-se dizer que a complexidade adicional de algoritmos mais sofisticados muitas
vezes € compensada por uma convergéncia rdpida dos resultados para a solu¢do 6tima.
Nos casos mais complexos, esta compensacao fica bastante evidente, com as abordagens
mais simples (AG simples, AG compacto) ndo conseguindo encontrar a solucao 6étima ou
mesmo convergir para uma boa solucdo, enquanto a abordagem mais complexa (AG
Especializado) encontra rapidamente a solu¢do 6tima.

Entre trabalhos futuros, pode-se destacar a execucdo de mais experimentos que
usem configuracdes diferentes para os algoritmos aqui apresentados ou outros algoritmos
evolutivos, tais como o AG compacto extendido [Harik 1999] e o BOA [Peikan, Goldberg
e Cantd-Paz 1999]. Também pode-se realizar trabalho semelhante com a aplicagdo de
algoritmos evolutivos para o diagndstico distribuido, no qual cada unidade do sistema
realiza o diagndstico.
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