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Topologias Dinamicas para Modelo em llhas usando

Evolucao Diferencial

Resumo

Nas tultimas décadas, o desenvolvimento das metaheuriticas evolutivas tem proporcio-
nado o aumento do dominio de aplicagoes, bem como, a resolucao de problemas comple-
xos. Em particular, o Modelo em Ilhas (IM - Island Model) é uma importante abordagem
multipopulacional capaz de melhorar o desempenho destas metaheuristicas em proble-
mas de alta complexidade. Apesar do seu sucesso, seu desempenho esta diretamente re-
lacionado a escolha adequada dos parametros deste modelo. Um dos parametro criticos
para o IM é a topologia de migracao. Ela é responsavel por definir o fluxo migratério
entre as subpopulagoes do modelo podendo afetar a qualidade da solucao final e o ritmo
de convergéncia. Como a maioria das topologias encontradas na literatura sao estaticas
e ingénuas, um novo conceito de fluxos migratérios dinamicos, conhecido como topologia
de migracao dinamica, tem sido estudado atualmente. Diversas topologias de migragao
dinamicas para IM podem ser encontradas na literatura. Afim de compreender melhor
os efeitos desssas abordagens no desempenho do IM utilizando o algoritmo de Evolucao
Diferencial (DE - Differential Evolution), este estudo apresenta uma anélise experimen-
tal criteriosa das abordagens existentes. Além disso, uma analise das topologias obtidas
pelas abordagens estudadas por meio de métricas de redes complexas também fornecem
dicas sobre a interacao entre as suas caracteristicas e o desempenho do modelo. Os
resultados demonstram que as topologias dinamicas podem melhorar o desempenho do

IM sem que haja perda significativa na qualidade das solucoes finais.






Dynamic Topologies to Island Model using Differential

Evolution

Abstract

Over the last decades, the development of evolutionary metaheuristics has proportio-
nated the increase the range of applications, as well as, the solution of complex problems.
In particular, the Island Model (IM) is an important multi-population approach able to
improve the performance of these metaheuristics in high complex problems. Despite its
success, its performance is closely related to the appropriate choice of the IM parame-
ters. One of those parameters is the migration topology. It is responsible by defining
the migratory flow between the subpopulations of the model, impacting the quality of
solutions and convergence time. As the majority of the topologies found in the literature
are static and naive, a new concept of dynamic migratory flows, known as dynamic mi-
gration topology, has been studied. Several dynamic migration topologies for IM can be
found in the literature. In order to understand the effects of these approaches on the per-
formance of the IM using the Differential Evolution (DE) algorithm, this study presents
a thorough experimental analysis of the existing approaches. Furthermore, an analysis
of the topologies obtained by the studied approaches by means of complex networks
metrics also provides some insight on the interaction between their characteristics and
the perfomance of the model. The results show that the dynamic migration topologies
is able to improve the performance of the IM without significant loss in the final quality

of solutions.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

O aumento da complexidade dos problemas e da capacidade computacional podem ser
considerados eventos paralelos e mutuamente estimulantes. A habilidade de manipular
grandes quantidades de dados e variaveis, rapidez no calculo de operagoes aritméticas e
boa capacidade de generalizagao sao caracteristicas importantes dos atuais computado-
res. Ao mesmo tempo, tais propriedades sao fundamentais para resolucao de problemas

complexos, nao restringindo-se apenas a problemas matemaéticos.

A Otimizacao é um processo que utiliza métodos computacionais para encontrar a
melhor solucao para um dado problema. Os problemas de otimizagao aplicados sao consi-
derados inerentemente dificies, pois demandam recursos significativos para sua resolucao.
Em muitos problemas de otimizacao, a solucao desejada nao é conhecida e pertence a
um conjunto finito ou infinito de possibilidades. Este processo se inicia através de uma
solucao primaria que melhora gradativamente durante as iteracoes. Ao final do processo,

a melhor solugao é apresentada como resposta.

Algoritmos Evolutivos (EA - Evolutionary Algorithms) sdo metaheuristicas que com-
binam procedimentos para solucionar problemas complexos de otimizacao (Olafsson
2006). Estas metaheuristicas sdo projetadas para problemas onde outros métodos de
otimizac¢do nao sao eficazes ou eficientes (Olafsson 2006). Desde os anos de 1960, os
métodos evolutivos tem sido utilizados para resolugao de problemas de otimizagao (Béck,
Hammel & Schwefel 1997).
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Figura 1.1: Diagrama representativo do fluxo basico dos Algoritmos Evolutivos.

A familia dos Algoritmos Evolutivos pertencem a um superconjunto de técnicas de-
nominado Computagao Natural (NC - Natural Computing) (de Castro 2007). Estas
técnicas sdo baseadas em processos bioldgicos como selecao natural (Darwin 1872) e
heranga genética (Schoenauer & Michalewicz 1997). EAs sdo metaheuristicas popula-
cionais, conhecidas também como métodos de exploragao-orientada (Luque & Alba
2011). Sua populagao inicial de solugoes candidatas é aprimorada por meio de variagoes
realizadas em seus individuos e pelo processo de sele¢cao, como descreve o esquema basico

dos EAs apresentado na Figura [I.1]

Assim como os demais EAs, o método de Evolugao Diferencial (DE - Differential
Evolution) é um algoritmo populacional (Storn & Price 1995), (Storn & Price 1997).
Ele foi proposto e relatado por seus autores em meados dos anos 90. Nesta abordagem,
novas solugoes candidatas sao geradas a partir de diferencas vetoriais. Estes vetores
diferenciais sao formados através de pares de solucoes retiradas da propria populagao
de solugoes candidatas. No DE, o processo de selecao de uma nova populacao acontece

baseado no valor da funcao objetivo que representa o problema de otimizacao.

As razoes para o sucesso do DE podem ser explicadas por sua simplicidade e facil
implementagao, enquanto demonstra confiabilidade e bom desempenho (Weber, Tirro-

nen & Neri 2010). Além do mais, o método DE se adapta muito bem a paralelizagao
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(Storn & Price 1997). Sua importancia pode ser inferida a partir da quantidade de
aplicacoes em que ja foi empregado. Tarefas de classificagao em mineracao de da-
dos (Lopes, Freitas, Silva & Guimaraes 2012), agrupamento de dados (Sai, Vinaya,
Govardhan & Satapathy 2010), problemas de escalonamento de tarefas (Onwubolu &
Davendra 2006) e projeto de filtros digitais (Karaboga 2005) sao alguns dos casos de

aplicagoes bem-sucessidas desta metaheuristica.

O Modelo em Ilhas (IM - Island Model) é uma importante abordagem multipopu-
lacional para melhorar o desempenho dos EAs na resolucao de problemas complexos
(Canti-Paz 1998), (Rucinski, Izzo & Biscani 2010). IM sao também conhecidos como
estratégias de paralelizacao de granularidade grossa (Belding 1995). Assim, em proje-
tos de IM para Algoritmos Evolutivos, a populacao total é dividida em subpopulagoes,
conhecidas como ilhas (Luque & Alba 2011). Neste modelo, cada ilha executa um EA

independentemente e mantém sua propria subpopulacao para pesquisa orientada.

No IM, periodicamente ocorre uma troca de individuos entre as ilhas. Este processo
é conhecido como migragao e ocorre somente entre ilhas ditas vizinhas (Rucinski, Izzo &
Biscani 2010). O processo de migragao cria fluxos direcionados entre as ilhas do modelo,
denominados topologias de migracao (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). Este
fluxo migratério forma a estrutura de vizinhanca do IM. As topologias de migracao
representam uma importante regra do IM e podem exercer grande influéncia no seu
desempenho (Rucinski, Izzo & Biscani 2010).

Em geral, topologias de migracao podem ser classificadas em dois grandes grupos:
estdticas e dindmicas (Tang, Lim, Ong & Er 2004), (Berntsson 2006). Em topologias
estaticas, o fluxo migratorio é definido a priori e mantém-se da mesma forma que foi
projetado até o fim do processo (Tang, Lim, Ong & Er 2004). Por outro lado, as
topologias dinamicas podem ser reconfiguradas durante a execuc¢dao de um IM (Tang,
Lim, Ong & Er 2004). Para estas topologias, um mecanismo capaz de controlar e definir

o processo de reconfiguracao do fluxo migratério do IM se faz necessario.

Encontra-se na literatura alguns trabalhos relacionados as topologias dinamicas para
Modelo em Ilhas (Tang, Lim, Ong & Er 2004), (Berntsson & Tang 2005), (Lardeux &
Goéffon 2010), (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). Em sua maioria, os tra-
balhos citados anteriormente apresentam mecanismos de configuracao da topologia de
migracao totalmente distintos entre si. Apesar dessas topologias introduzirem carac-

teristicas peculiares, elas nunca foram avaliadas em um mesmo estudo.

Neste trabalho, uma andlise critica das topologias de migracao dinamicas para Mo-
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delo em Ilhas usando o algoritmo de Evolugao Diferencial serd apresentado. Além disso,
esta analise aponta as principais caracteristicas dos mecanismos empregados em cada
topologia estudada. Seu comportamento e desempenho sao analisados e comparados

com tradicionais topologias estaticas encontradas na literatura.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

Estudar topologias de migracao dinamicas para IM usando o algoritmo de Evolugao
Diferencial. Neste estudo, uma anélise critica sera conduzida acerca das caracteristicas
dos mecanismos de configuracao usados pelas topologias dinamicas propostas, assim
como, sobre o desempenho delas em um conjunto de problemas de otimizacao comple-
x0s. Espera-se com este trabalho compreender melhor a dinamica entre os processos

evolucionario e migratorio em IM baseados no algoritmo de Evolucao Diferencial.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Estudar topologias de migracao dinamicas propostas na literatura;

Estudar e caracterizar as principais propriedades dos mecanismos de configuracao

das topologias de migracao dinanimas apresentadas;

Estudar os parametros de cada topologia de migracao dinamica;

Avaliar o desempenho das topologias de migracao dinamicas estudadas;

Avaliar as topologias finais geradas pelas diferentes estratégias;

e Comparar o desempenho de todas as topologias estudadas.

1.3 Motivacao

IM é uma interessante e popular estratégia de paralelizagao para Algoritmos Evo-
lutivos. Seu sucesso pode ser explicado pelo seu bom desempenho e boa capacidade de

exploragdo do espago de solugoes (Ruciriski, Izzo & Biscani 2010). Os bons resultados
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obtidos pelo IM tornaram esta estratégia uma eficiente forma de lidar com problemas

complexos de otimizacao usando EAs.

A escolha dos parametros de configuragao do IM sao fatores que impactam seu de-
sempenho, como ja relataram trabalhos anteriores (Canti-Paz 1998), (Canti-Paz &
Goldberg 1999), (Canti-Paz 2001), (Tang, Lim, Ong & Er 2004). Um dos parametros
criticos para a definicato de um IM adequado é a topologia de migragao. Ela é res-
ponsavel por definir o fluxo migratério entre as subpopulacoes do modelo implementado
(Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). A topologia de migracao afeta a qualidade
da solucao final e o ritmo de convergéncia, seu impacto parece evidente em IM maiores
(Rucinski, Izzo & Biscani 2010).

Como mencionado em outros trabalhos, as topologias de migragao apresentam efeitos
implicitos sobre o IM (Ruciniski, Izzo & Biscani 2010), (Lima, Lopes & Tavares 2009),
(Miyagi, Tengan, Mohamed & Nakamura 2010). O primeiro deles, um efeito positivo, é a
melhora no desempenho causado pela troca de informagoes entre as ilhas. Outro efeito,
algumas vezes um problema, é a sobrecarga de comunicacao e processamento causado

pelo fluxo de informagoes requerido.

Apesar da sua importancia a maioria das topologias sao ingénuas e baseadas princi-
palmente em redes e arquiteturas de computadores (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes
2012), (Cantu-Paz 1998). As topologias estaticas ndo levam em consideragao a dinamica
de exploracao implicita e desperdicam o conhecimento obtido durante o processo de oti-

mizacao (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012).

Assim, topologias capazes de aprender e adaptar sua estrutura com base em in-
formacoes sobre o processo evolucionario mostram-se interessantes. Topologias dinamicas
sao capazes de utilizar o conhecimento disponivel e permitem alterar seu fluxo migratorio
em tempo real, dependendo do estdgio do processo de busca. Estudos ja apontam que
topologias dindmicas possibilitam obter melhores resultados que as estaticas (Berntsson
& Tang 2005), (Berntsson 2006), (Lardeux & Goéffon 2010).

1.4 Trabalhos Relacionados

Em um de seus estudos, Tang, Lim, Ong & Er (2004) constataram o efeito das
topologias de migracao sobre o IM, ao avaliar o desempenho de duas topologias distintas.

Os autores relataram neste trabalho que a topologia de migracao em anel explora melhor
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o espaco de busca em comparacao a aleatéria.

Rucinski, Izzo & Biscani (2010), em um trabalho mais amplo, avaliaram cerca de 14
diferentes topologias de migracao, bem como a variacao de outros parametros do IM e
os EAs utilizados. O trabalho menciona a topologia de migracao como uma importante
regra a ser definida para o uso deste modelo. Segundo Ruciniski, Izzo & Biscani (2010),
o fluxo migratério entre as ilhas afeta a qualidade da solucao final obtida e o ritmo de

convergencia.

Um dos primeiros trabalhos relatados na literatura, que apresentam uma topologia de
migracao dinamica e “inteligente” foi proposto por Berntsson e Tang em 2005 (Berntsson
& Tang 2005). Eles definiram um mecanismo responsavel por determinar grupos de
subpopulagoes usando o método de agrupamento K-medoid. Este mecanismo define
grupos de ilhas que estejam trabalhando em uma mesma regiao do espaco de busca,
no momento do processo migratério. Apds a determinacao dos grupos a topologia de

migracao é configurada entre ilhas pertencentes ao mesmo grupo ou a grupos distintos.

Alguns anos depois, Lardeux & Goéffon (2010) desenvolveram uma abordagem dina-
mica para topologias de migracao baseada em recompensa ou penalidade. Nesta es-
tratégia, as possiveis ligagoes entre as ilhas sao representadas por um grafo completo
(Lardeux & Goéffon 2010). Cada aresta do grafo possui uma probabilidade de ser esco-
lhida para determinar o fluxo migratorio de uma determinada ilha. Suas probabilidades
sao dinamicamente atualizadas de acordo com o efeito causado por aquele processo de

migracao.

Em 2012, uma nova estratégia foi proposta por Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes
(2012), onde o IM ¢ transformado em um Sistema Multiagentes (MAS - Multi-Agent
System). O MAS empregado nesta abordagem é capaz de aprender e adaptar as melho-
res interligagoes entre as subpopulagoes. O processo de aprendizado acontence através
da experiéncia obtida sobre processos migratorios anteriores, durante o processo evolu-
cionario. Neste trabalho, o aprendizado ¢é realizado pelo algoritmo de aprendizado por

reforco conhecido como @Q)-learning.

1.5 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho é organizado da seguinte forma:

O Capitulo[2]apresenta os conceitos bésicos sobre Otimizagao, a origem e as principais
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caracteristicas dos Algoritmos Evolutivos. Este capitulo descreve também o algoritmo
de Evolucao Diferencial, que sera utilizado nos experimentos computacionais propostos.
Além do mais, uma descricao detalhada do funcionamento do DE e seus operadores sao

realizadas em uma secao dedicada ao método.

No Capitulo|3| deste trabalho, descreve-se diferentes estratégias de paralelizacao para
os Algoritmos Evolutivos encontradas na literatura. A maior parte deste capitulo é
reservada a discussao de uma estratégia de paralelizacao especifica, denominada Modelo
em Ilhas. As propriedades e parametros deste modelo, principalmente a topologia de

migracao, sao estudadas.

O Capitulo [] é destinado a apresentar as abordagens de topologias de migragao
dinamicas para Modelo em Ilhas. Diferentes mecanismos que controlam a configuracao
do fluxo migratério entre as subpopulacoes do modelo sao estudadas. Assim, os se-
guintes mecanismos baseados em selecao, recompensa e agrupamento sao descritos neste

capitulo.

No Capitulo 5 apresenta-se um estudo detalhado dos resultados de cada topologia de
migracao, descritas no capitulo anterior. Estas topologias de migracao sao avaliadas em
termos de qualidade da solugao final e niimero de geracoes consumidas. Neste capitulo,
as melhores solugoes de cada estratégia estudada anteriormente sao comparadas com
duas tradicionais topologias de migracao: anel e estrela. Além do mais, as topologias
finais geradas sao avaliadas através de medidas de diametro, maior grau de saida e

caminho médio.

O Capitulo [6] apresenta as conclusoes alcangadas por este trabalho. Ao final, as

perspectivas consideradas pelo autor sao também resumidas.
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Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

2.1 Otimizacao

O processo de otimizagao consiste em encontrar solugoes que atendam todas as
condigoes e fornecam valores de minimo ou maximo de uma fun¢ao matematica. Neste
processo, a solucao desejada pertence ao conjunto finito ou infinito de solugoes viaveis
ao problema. A otimizacao é um campo muito extenso, onde seus problemas e técnicas

de resolugao podem ser subdivididas por diferentes aspectos.

Problemas nao lineares com variaveis continuas sao um caso particular da otimizagao.

Uma formulagao genérica para este tipo de problema, pode ser dada por:

Tt = arg mfin f(@) (2.1)
sujeito a:
(7 e R
@l@) <0 (2.2)
[ gn(T) <0

11
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onde f(Z) representa a medida de custo do problema, conhecida também como fung¢ao
objetivo; o vetor ¥ corresponde as variaveis de decisao; o vetor z* representa a me-
lhor solucao para o problema; as fungoes de restricao do problema de otimizagao sao

representadas por ¢;(%), i = 1,2, ...,m, onde m é o nimero méaximo de restrigoes.

Em problemas de otimizagao nao lineares, a func¢ao matematica que a descreve,
pode ser classificada de acordo com a quantidade de minimos ou maximos encontra-
dos. Fungdes unimodais (Rao 2009) apresentam apenas um de pico (maximo) ou vale
(minimo) em um determinado intervalo, como exemplifica a Figura 2.1(a)] Assim, as

fungoes classificadas com multimodais apresentam diversos vales ou picos (Rao 2009),

vide exemplo da Figura [2.1(b)

(a) Fungao Sphere - Unimodal (b) Fungao Rastringin - Multimodal

Figura 2.1: Representagao gréafica de problemas de otimizacao bidimensionais.

Em geral, os métodos capazes de resolver problemas de otimizacao nao lineares sao
dispostos em algoritmos deterministicos, heuristicas e metaheuristicas. A principal ca-
racteristica das técnicas deterministicas é a sequéncia bem definida de passos. Estas
técnicas, em sua maioria, necessitam de pelo menos a primeira derivada da funcao
objetivo, em relacao a uma determinada solucao. Técnicas deterministicas produzem
resultados interessantes apenas em fungoes continuas, convexas e unimodais (Bazaraa,

Sherali & Shetty 2006). Além disso, a solucao encontrada depende da solucao inicial.

Heuristicas sao técnicas que fornecem boas solucoes, sem apresentar garantias formais
sobre a qualidade das mesmas. A principal vantagem desta abordagem é a rapidez em
que as boas solucao sao determinadas. O compromisso entre a eficiéncia das heuristicas

e a precisao da solucao final deve ser previamente discutido para este tipo de método.
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Metaheuristicas sao heuristicas de alto nivel que combinam procedimentos, geral-
mente, outras heuristicas para encontrar boas solugoes. Usualmente, as metaheuristicas

sao algoritmos de préposito geral e nao deterministicos (Blum & Roli 2003).

2.2 Computacao Natural e Algoritmos Evolutivos

Computagao Natural (NC - Natural Computing) é uma terminologia criada para re-
presentar versoes computacionais de processos inspirados da natureza (de Castro 2007).
Neste contexto, estes principios naturais sao utilizados como base ao desenvolvimento de
novas ferramentas para sistemas computacionais. As novas solucoes tecnoldgicas gera-
das sao empregadas para resolucao ou entendimento dos mais diversificados problemas,

considerados nao-triviais.

Algoritmos Evolutivos (EA - Evolutionary Algorithm) sdo uma classe de metaheuris-
ticas que classificam um subconjunto da NC (de Castro 2007). Os fundamentos da
evolucao bioldgica sao premissas que orientam as técnicas evolucionarias. O principio
da selecao natural proposto por Charles Darwin, conhecida como Teoria da Evolugao
(Darwin 1872), é um dos pilares desta classe de algoritmos. Em geral, os EAs sao
utilizados para desenvolver pesquisas e técnicas de otimizacao para resolucao de proble-
mas complexos (Béck, Fogel & Michalewicz 2000a), (Back, Fogel & Michalewicz 2000b),
(Goldberg 1989).

Os EAs sao uma categoria de métodos estocasticos que emulam o processo de evolugao
natural das espécies. Basicamente, EAs mantém uma colecao de potenciais solugoes
para o problema, denominados individuos. Os individuos desta colecao ou populacao
sofrem pequenas variacoes com o intuito de gerar solugoes mais aptas ao problema.
A populacao passa por um processo de pressao seletiva baseado no calculo da funcao
objetivo. Assim, os individuos mais aptos ao problema sao aqueles com melhor valor
de funcao objetivo, enquanto solugoes ruins apresentam valores piores. O Algoritmo

descreve o pseudocddigo basico para os EAs.

Segundo Fogel (1997), os EAs apresentam algumas vantagens sobre os métodos
classicos de otimizacao niimerica. Suas principais caracteristicas sao referenciadas abaixo
(Fogel 1997):

1. Simplicidade conceitual;
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2. Ampla aplicabilidade;

3. Melhor perfomance em problemas reais que métodos tradicionais;
4. Robustez a mudancas dinamicas;

5. Potencial de gerar conhecimento;

6. Hibridizacao com outros métodos;

7. Facilidade de paralelizacao;

8. Capacidade de auto-otimizacao;

9. Capacidade de resolucao de problemas para os quais nao existem solucoes conhe-

cidas.

Algoritmo 1: Algoritmo Evolutivo Bésico

1 Inicializar populacao;

2 Avaliar populacao;

3 while not critério de parada do
4 Selecionar individuos;

5 Gerar nova populacao;

6 Avaliar nova populacgao;

7 Retornar o melhor individuo;

Apesar das inumeras vantagens listadas, nos EAs nao ha garantias que o étimo
global seja determinado em um numero finito de iteragoes (Blickle 1996). A alta
demanda computacional e a dificuldade de ajuste dos parametros necessarios para o
bom funcionamento das técnicas evolutivas sao outras desvantagens desta abordagem
(Blickle 1996). No entanto, provas de convergéncia assintéticas (Fogel 1994), diferen-
tes formas de paralelizacdo dos EAs (Alba & Tomassini 2002) e a auto-adaptacao dos
parametros (Hinterding, Michalewicz & Eiben 1997) s@o recursos disponiveis para lidar

com seus inconvenientes.

Os métodos de Programagao Evolutiva (GP - Evolutionary Programming) (Fogel,
Owens & Walsh 1966), Estratégia Evolutiva (ES - Ewvolution Strategies) (Rechenberg
1973) e Algoritmo Genético (GA - Genetic Algorithm) (Holland 1975) sdo os pioneiros
da classe de EAs. Apesar das resisténcias encontradas na utilizagao dessa abordagem, as

ideias sobre Computagao Natural evoluiram e uma ampla variacao dos métodos foram
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idealizadas. Dentre as técnicas evolutivas, os GAs e suas variagoes podem ser conside-

rados um dos mais populares EAs.

Ao longo dos anos, versoes aprimoradas dos algoritmos existentes e novas técnicas
foram reproduzidas. Na maioria das novas abordagens, os bons aspectos e falhas dos
EAs antecessores serviram como inspiragao para o desenvolvimento de técnicas mais
eficientes e robustas. A Programacao Genética (GP - Genetic Programming) (Koza
1992), Otimizac¢do por Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm Optimization)
(Kennedy & Eberhart 1995) e Evolugao Diferencial (DE - Differential Evolution) (Storn

& Price 1997) sao alguns do métodos mais atuais encontrados na literatura.

A Evolugao Diferencial é considerada um dos atuais estado-da-arte em EAs (Teo
2006), (Das & Suganthan 2011). A Segao apresenta o método DE e seus operadores.

2.3 Evolucao Diferencial

O algoritmo de Evolucao Diferencial é considerado uma técnica de otimizacao
confidvel, precisa, robusta e répida (Salman, Engelbrecht & Omran n.d.). O DE é
facil de implementar (Salman, Engelbrecht & Omran n.d.) e requer poucos parametros
de ajuste (Paterlini & Krink 2004). Por estas e outras caracteristicas, este método é

visto como um importante e poderoso EA (Silva, Lopes, Freitas & Guimaraes 2012).

Inicialmente, o DE foi proposto em 1995 por Rainer Storn e Kenneth Price, para
problemas de otimizagao global sobre espagos continuos (Storn & Price 1995), (Storn &
Price 1997). Ele tem sido aplicado com sucesso em diversos problemas de otimizagao
mono-objetivo (Mezura-Montes, Velazquez-Reyes & Coello Coello 2006), (Chakraborty
2008) e multiobjetivo (Peng, Dai, Chen & Liu 2007), (Zamuda, Brest, Boskovi¢ &
Zumer 2007). Além disso, recentemente, ele também foi proposto para resolver pro-
blemas de otimizagao combinatérios (Onwubolu & Davendra 2009), (Prado, Pedrosa
Silva, Guimaraes & Neto 2010a), (Prado, Pedrosa Silva, Guimaraes & Neto 2010Db).

O DE é uma técnica evolutiva muito similar a outros EAs, principalmente ao Algo-
ritmo Genético (Salman, Engelbrecht & Omran n.d.). Assim, este algoritmo faz o uso de
uma populagao de solucoes candidatas para o problema, no intuito de explorar o espaco
de busca e determinar a solugao 6étima. No DE original, a populagao de solugoes candi-
datas é gerada aleatoriamente dentro da regiao de dominio do problema, normalmente

descrito como:
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X={ZeR" 12" <z, <" k=1,..,D} (2.3)

min max

onde z""" e x]'** sao respectivamente os limites inferiores e superiores de cada varidvel
de decisao e D é a dimensao do problema, ou seja, o nimero de variaveis do problema

de otimizacao.

Neste trabalho, a seguinte notagao x4, ; serd adotada, de tal forma que g = 1,...,G
representa o contador de geragoes; ¢ = 1,..., NP representa o indice do individuo na
populacao; e j = 1,..., D representa o indice da variavel de decisao. O valores de G e
N P representam o nimero de maximo de geragoes e niimero de individuos na populagao,

respectivamente. Assim, um individuo é representado por:

Lg,i,1

Lg,i2

Tgi = Lg,i,3 (2.4)

Lg,i,D

No DE, novas solucoes sao geradas através da combinacao de individuos da propria
populagao de solugoes candidatas. A solucao construida substitui o individuo atual,
somente se seu valor de fungao objetivo for melhor que a solucao atual. Assim, este

algoritmo apresenta trés operadores: mutacdao diferencial, recombinagao e sele¢ao.

Embora o DE seja classificado como um EA, e se enquadre em um esquema geral de
EAs, seu principal operador nao tem base ou inspiragao em nenhum processo natural
(Guimaraes 2009). A maneira como o operador de mutagao diferencial gera perturbagoes
nos individuos na populacao atual se sustenta em argumentos matematicos e heuristicos
(Guimaraes 2009). Contudo, o DE mantém um linha de técnicas evolucionarias, que evo-

luem uma populacao de solucoes candidatas segundo operadores heuristicos, inspirados
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em mecanismos bastante gerais de adaptacao natural (Guimaraes 2009).

As subsecoes seguintes descrevem o funcionamento dos operadores de mutacao, re-
combinacgao e selecao do DE. Além disso, a subsecao [2.3.4] apresenta o pseudocddigo do

algoritmo de Evolugao Diferencial.

2.3.1 Mutacao Diferencial

O operador de mutacao diferencial é responsavel por gerar perturbacoes nos individuos
da populacao atual. As perturbagoes geradas sao baseadas na diferenca vetorial entre
individuos escolhidos aleatoriamente da populacao atual. Os vetores diferenca gerados
sao multiplicados por uma constante e adicionados a outro individuo, conhecido como
vetor base, que conduz ao vetor mutante vg,;. Quatro estratégias de mutacao amplamente

utilizadas sao descritas abaixo:

e rand/1
Ugi = Tgrm + F(Zgr0 — Tyr3) (2.5)
e best/1
Ugi = Zgpest + F(Zgr1 — Tygr2) (2.6)
e current—to—best/1
Ugi = Zgi + F(Zgpest — Zg,i) + F(Zgr1 — Tgr2) (2.7)
e current—to-rand/1
Ugi = Tgi + F(Zy1 — Tgi) + F(Zgr0 — Tyr3) (2.8)

onde r1 #ry #r3 #i € {1,2,..., NP} sao indices aleatérios mutuamente distintos; best
¢é o indice da melhor solucao na populacao atual; e F' é um fator escalar aplicado ao vetor

diferenga. O parametro F' é responsavel por controlar a amplificacao entre os vetores.

Para cada #,; na populacao, uma solugao mutante v,; é gerada. Assim, a Figura

exemplifica o procedimento do operador de mutacao diferencial. Neste exemplo, a
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Figura 2.2: Ilustracao do procedimento de geracao de uma solu¢ao mutante.

solucao P5 é escolhida como vetor base e os vetores de solugao P6 e P8 sao utilizados

na diferenca vetorial. Apds aplicacao da Equacao [2.5] a solucao i, é produzida.

2.3.2 Recombinacao

No operador de recombinagao, um vetor teste i, ; ¢ produzido através da recombinacao
do vetor atual Z,; e o vetor mutante 7,,;. Na versao classica do algoritmo DE, uma

recombinacao discreta com probabilidade C'R é utilizada, como podemos ver no seguinte
esquema:

Vgij. SseUpy <CRorj =k
ug,i,j = (29)

Tg.ijs caso contrario

onde Uy ;) representa a amostragem de uma varidvel aleatéria com distribuicao uniforme
entre [a, b] e k representa um indice escolhido aleatoriamente entre [1, D], lembrando que

D representa o nimero de variaveis de decisao do problema.

As Equacoes e representam, respectivamente, solugoes genéricas de um vetor

atual e um vetor mutante, considerando um problema de otimizacao com 6 varidveis de
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decisao. A Equacao [2.12] ilustra uma possivel solugao teste gerada pelo procedimento

de recombinagao do DE.

Zgi = Tgil, Tgi2, Tgid» Tgid Tgis Tgi6 ) (2.10)
Vg,i = < Vg1, Vg,i,2y Vg.i3s Vg,ids Vgi5y Vg,i6 > (2.11)
Ugi =  Vgils Tgi2s Vgi3s Vgids gy Vg6 ) (2.12)

2.3.3 Selecao

O operador de selecao é responsavel por determinar os individuos mantidos na
populacao seguinte. Neste operador, a solucao teste i, compete com a solucao atual
T4, baseado em seus valores de funcao objetivo. Se o vetor teste ¢ melhor ou igual
ao vetor atual, ele substitui a solugao atual. Caso contrério, a solucao atual sobrevive,

enquanto a solucao teste é eliminada, como descreve o esquema abaixo:

Ugi, Se f(@m) < f(fg,i)

T, caso contrario

(2.13)

Variagoes deste esquema apresentado anteriormente sao discutidas em: (Price, Storn
& Lampinen 2005), (Mezura-Montes, Velazquez-Reyes & Coello Coello 2006), (Chakraborty
2008).

2.3.4 Pseudocddigo

O Algoritmo [2lapresentado abaixo, descreve os passos da versao classica do algoritmo
de Evolucao Diferencial. Mais detalhes podem ser encontrados em: (Storn & Price 1995),
(Storn & Price 1997).
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Algoritmo 2: Algoritmo de Evolucao Diferencial

© 00 N O Uk W N =

e T
N = O

13
14
15
16
17

18

19

g« 1;
Inicializar populagao X, = {z,;, i =1,..., NP};
Avaliar populacao ( X, );
while not critério de parada do
for » = 1 to NP do
Escolher aleatoriamente 1, ro, r3 € 1, ..., NP;
Escolher aleatoriamente k£ € 1, ..., D;
for j =1to D do
if Ujp) < CR or j =k then
Ugig = Tgr1j + F(Zgray - Tgrs;);
else
L Ugyij = Lg,ij 5
for » = 1 to NP do
if f(uy) < f(z,:) then
Tgt1i € Ugy;
else
L Tgt1,i < Tgi;

| g g+ 1;

Retornar o melhor individuo;




Capitulo 3

Estratégias de Paralelizacao e o

Modelo em llhas

3.1 Estratégias de Paralelizacao

Em geral, EAs sao capazes de encontrar boas solugbes em tempos computacionais
aceitaveis. No entanto, o aumento da dimensionalidade e da complexidade dos problemas
de otimizagao elevam o tempo de processamento gasto por estes métodos populacionais
(Cantu-Paz 1998). Por mais interessante que seja a solu¢ao encontrada pelos EAs, tem-
pos exorbitantes nao sao aceitaveis devido ao processo decisério que evolve os problemas

de otimizagao.

Estratégias de paralelizagao sao promissoras formas de manter metaheuristicas po-
pulacionais competitivas diante de problemas complexos (Adamidis 1998), (Canti-Paz
1998). Segundo Tomassini (1999), ha duas razoes principais para a paralelizacao de um
EA. A primeira delas é alcancar uma economia de tempo distribuindo o esforco compu-
tacional. A segunda razao é beneficiar-se de uma configuracao paralela a partir do ponto
de vista algoritmico, ou seja, da evolucao natural paralela de populagoes espacialmente
distribuidas.

Por padrao os EAs sdo inerentemente paralelos e distribuidos (Alba & Tomassini
2002). Uma das primeiras investigagoes sobre modelos paralelos de EAs foram realiza-
das por Bethke (1976). Neste trabalho, ele descreveu a implementac¢ao de um modelo
paralelo para GAs convencionais com troca parcial de individuos em sucessivas geragoes.

Seus resultados indicaram grande eficiencia dos GAs paralelos, mas o autor ignora em

21
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sua andlise final os tempos de comunicagao do modelo (Canti-Paz n.d.).

Atualmente, dispositivos computacionais de alto desempenho se tornaram realidade
e de facil acessibilidade. Este acontecimento garantiu a aplicabilidade das estratégias
de paralelizacao para os EAs. O sucesso e o reconhecimento dos EAs paralelos po-
dem ser comprovados pelos intimeros trabalhos encontrados na literatura (Alba 2002),
(Tasoulis, Pavlidis, Plagianakos & Vrahatis 2004). Tem-se relato da utilizagao de multi-
processadores (Golub & Budin 2000), placas gréaficas (GPU - Graphics Processing Unit)
(Luong, Melab & Talbi 2010) e até mesmo supercomputadores na implementagao de

EAs paralelos (Gulsen & Smith 1999).

Os EAs paralelos podem ser facilmente projetados por trés diferentes estratégias
de paralelizacao. A mais intuitiva dessas estratégias é projetada para paralelizacao
da funcao de avaliacdo, ou seja, do cdlculo da medida de custo dos EAs (Canti-Paz
1998), (Alba & Troya 1999). O processo de avaliagao dos individuos é a tarefa mais
custosa nos EAs (Storn & Price 1997). Assim, neste projeto a tarefa de avaliar toda a
populagao de solugoes é dividida entre todos os processos (unidades de processamento

ou computadores) disponiveis.

A Figura [3.1] exemplifica graficamente o projeto de paralelizagao do céalculo da me-
dida de custo para um EA. Este projeto ilustrado considera uma regiao de memoria
compartilhada entre as unidades de processamento disponiveis. Esta regiao de memoria
¢é utilizada para disponibilizar os vetores de solugoes e os resultados do calculo da ava-
liacao da fungao de custo pelos processos. O primeiro passo é definir as tarefas que serao
realizadas por cada unidade de processamento. Apds o processamento das tarefas os

processos sao todos sincronizados.

Baixa dependéncia, sincronizagao e comunicagao entre as tarefas sao caracteristicas
que garatem o sucesso desta estratégia. No entanto, o SpeedU ]ﬂ maximo alcangado
por esta estratégia é linear, isto porque nenhuma alteracao no funcionamento do EA é
realizada. SpeedUp linear é atingido quando o tempo gasto pelo método em paralelo
¢é igual ao tempo gasto pelo método sequencial dividido pelo nimero de unidades de

processamento utilizadas.

Esta abordagem de paralelizacao de EAs, descrita anteriormente, nao se limita ape-
nas a divisao do esfor¢co computacional realizado para calcular a medida de custo. E

possivel encontrar na literatura diversos trabalhos que aplicaram esta estratégia em ou-

LSpeedUp: Medida de desempenho de métodos paralelos (Dongarra, Foster, Fox, Gropp, Kennedy,
Torczon & White 2003).
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Figura 3.1: Projeto de paralelizacao do método de avaliacao das solugoes de
um EA.

tros operadores dos EAs, vide (Luong, Melab & Talbi 2010), (Veronese & Krohling 2010).

De uma forma geral, estes projetos utilizam uma estrutura semelhante a apresentada na
Figura [3.1]

As outras estratégias de paralelizacao de EAs existentes sao denominadas Modelo em
Ilhas e Modelo Hibrido. A abordagem de Modelo em Ilhas serd apresenta na Secao [3.2]
O Modelo Hibrido ¢ uma combinacao das abordagens apresentadas e nao serd discutida
neste trabalho. Detalhes sobre o funcionamento deste modelo podem ser encontrados nos
seguintes trabalhos (Gorges-Schleuter 1989), (Gorges-Schleuter 1990), (Loukil, Mehdi,
Melab, Talbi & Bouvry 2009).

3.2 Modelo em llhas

O Modelo em Ilhas é uma importante abordagem multipopulacional para EAs (Cantu-
Paz 1998). Esta abordagem tornou-se uma maneira popular e eficiente de implementar
EAs em arquiteturas computacionais paralelas ou sequenciais (Rudolph 1991), (Canti-
Paz 1998), (Whitley, Rana & Heckendorn 1998), (Tasoulis, Pavlidis, Plagianakos &
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Vrahatis 2004). Sua inspiracao é fundamentada originalmente da teoria do Equilibrio
Pontuado (Cohoon, Hegde, Martin & Richards 1987). Esta teoria foi proposta com o

intuito de explicar certos dilemas paleontolégicos ao longo do registro geolégico.

Um dos primeiros estudos sobre IM foi realizado por Pettey, Leuze & Grefens-
tette (1987). Inicialmente, este modelo foi proposto para paralelizacao de Algoritmos
Genéticos (Pettey, Leuze & Grefenstette 1987), (Cohoon, Hegde, Martin & Richards
1987). No entanto, o IM tem sido aplicado com sucesso em outras metaheuristicas po-
pulacionais como o algoritmo de Evolucao Diferencial (Tasoulis, Pavlidis, Plagianakos
& Vrahatis 2004) e Estratégias Evolutivas (Rudolph 1991).

Basicamente, a ideia do Modelo em Ilhas é dividir a populacao de solugoes can-
didatas em populagoes menores, veja o exemplo da Figura Neste modelo, estas
subpopulagoes permanecem relativamente isoladas e sao conhecidas como ilhas. Cada
ilha definida utiliza um EA para evoluir independentemente sua prépria populacao de

solucoes. Diferentes EAs podem ser projetados para cada ilha do modelo.

Populagao Total

Subpopulagdo 1 Subpopulagio 2

Figura 3.2: Processo de divisao da populacao total em subpopulacoes.

O relativo isolamento entre as ilhas promove uma “saudavel” competigao entre elas.

Através desta concorréncia é possivel que ilhas distintas realizem buscas em regioes

diferentes do espago de solugoes, vide Figuras [3.3(a)| e [3.3(b)l Embora a competigao




Estratégias de Paralelizacao e o Modelo em Ilhas 25

seja um aspecto positivo, a colaboracao é fundamental para se alcancar o objetivo fi-
nal. Para promover esta colaboracao entre as ilhas, o processo de migragcao acontece

periodicamente na execucao do IM.
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Figura 3.3: Ilustracao da distribuicao espacial das subpopulagoes para o pro-
blema de otimizacao Schwefel unidimencional.

No processo de migracao, a cada periodo pré-determinado uma troca de informagao
entre as ilhas é realizada. A migracao permite que subpopulagoes com maior ap-
tidao colaborem na evolugao das ilhas menos desenvolvidas (Lopes, Silva, Campelo &
Guimaraes 2012). Este efeito é possivel por meio das novas informagoes sobre o problema

de otimizacao inseridas nestas subpopulacoes.

A Figura|3.4]ilustra o funcionamento béasico do processo de migracao. Neste procedi-
mento, individuos migrantes sao selecionados em cada subpopulagao. Estes individuos
sao copiados e enviados para as subpopulacoes nas quais foram destinados. Cada ilha
que recebe um individuo migrante seleciona uma solucao de sua populagao para ser
substituida pelo individuo recebido. Ao término da substituicao dos individuos em cada

subpopulagao o processo de migracao ¢ finalizado.

Devido as suas caracteristicas, o IM é facilmente paralelizavel (Cantid-Paz 2001),
(Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). Cada EA responsavel por evoluir uma
determinada subpopulacao pode ser executado em uma unidade de processamento. A
comunicagao entre estas unidades de processamento é somente requisitada durante o

processo de migracao. Assim, IM também apresenta baixa comunicagao e sincronizacao.
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Figura 3.4: Processo migratorio para IM com 4 topologias usando topologia
em anel.

A principal vantagem do IM é a melhoria da busca no espago de solugoes (Rucinski,
Izzo & Biscani 2010). Sua capacidade de balancear o processo de busca entre exploracao
do espaco e refinamento da solugao é benéfico ao processo evolutivo em si (Lopes, Silva,
Campelo & Guimaraes 2012). Assim, mesmo em versoes sequenciais, o IM melhora a
qualidade da solucao e o tempo de convergéncia dos EAs (Tasoulis, Pavlidis, Plagianakos
& Vrahatis 2004). Esta melhora possibilita ganhos de desempenho em relagao a versao
classica dos EAs e alguns trabalhos afirmam que sua execucao pode atingir SpeedUp
superlineaif] (Cantti-Paz 2001), (Alba 2002).

Para um bom comportamento do IM, o desenvolvedor deve definir alguns parametros.
Estes parametros estao diretamente relacionados ao desempenho do modelo. As subsecoes

seguintes apresentam cada um destes parametros do IM.

2SpeedUp superlinear: significa que o uso de “p” processadores conduz a um método mais rapido

[13))

do que “p” vezes que sua versao sequencial.
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3.2.1 Nuamero de llhas

O parametro ntimero de ilhas é um dos primeiros a ser definido pelo desenvolvedor. Ele
define o nimero de ilhas ou subpopulacoes presentes no modelo. Geralmente, seu valor
esta intrinsecamente ligado a quantidade de unidades de processamento disponiveis para
sua execucao. Assim, em grande parte dos trabalhos encontrados na literatura, o niimero
de ilhas foi definido por 2P, sendo p = {p € I |p > 1} (Ruciniski, Izzo & Biscani 2010),
(Luque & Alba 2011), (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012).

Em IM, o nimero de ilhas possui relacao direta com o tamanho da populacao em
cada ilha do modelo. Desta forma, o tamanho de cada subpopulacao é dado pela seguinte

equacao:

NP_TOTAL

onde NP_TOTAL é a quantidade total de individuos do IM e NUM_ILHAS é o ntimero

de ilhas definido para o modelo.

Outra forma de configuracao é determinar um nimero fixo de individuos por ilha do

modelo. Desta maneira, a quantidade total de individuos do IM é descrita por:

NP_TOTAL = NUM_ILHAS x NP_ILHAS (3.2)

Subpopulagoes que apresentam quantidades de individuos diferentes sao ditas ilhas
desbalanceadas. Esta caracteristica ¢ indesejavel em IM implementado em arquiteturas
paralelas. A falta de balanceamento pode causar perda de desempenho computacional

do IM, pois determinadas ilhas gastardo mais tempo por ciclo (geragao) do que outras.

3.2.2 Frequéncia de Migracao

Este parametro é responsavel por definir a frequéncia de realizacdo do processo de
migracao durante a execucao do IM projetado. Existem duas formas possiveis de confi-

gurar esta frequéncia de migragao. Ela pode ser definida usando um intervalo ou uma
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probabilidade de migragao (Luque & Alba 2011).

Intervalos de migracao descrevem a periodicidade do processo de troca de informacoes
entre as ilhas do modelo (Luque & Alba 2011). Por exemplo, intervalos de migragao
iguais a 10 indicam que os EAs irdo evoluir suas populagoes durante um ciclo de 10
geracgoes. Apds este ciclo, o processo migratorio acontece e um novo ciclo se inicia até

que o critério de parada do modelo seja atendido.

A probabilidade de migragao decide a cada geracao se o processo de migracao ocorrera
ounao (Luque & Alba 2011). Neste processo, uma variavel P, = {P,, e R | 0 < P,, < 1}
que representa a probabilidade de ocorrer o processo migratorio deve ser definida. As-
sim, a cada geracao uma variavel gerada aleatoriamente com distribuicao uniforme no
intervalo [0, 1] é comparada com a probabilidade de migracao P,,. Caso P,, seja maior ou
igual a variavel gerada, o processo de migracao acontece, caso contrario o processo nao

acontece. Estes passos se seguem até que o critério de parada do modelo seja atendido.

3.2.3 Taxa de Migracao

O parametro taxa de migracao define o nimero de individuos migrantes. Estes
individuos sao selecionados para migrarem de uma subpopulacao para outra. Alta taxa
de migracao e frenquéncia pode levar o IM a perder suas boas propriedades e nao mais

comportar-se da forma esperada (Tanese 1989).

3.2.4 Tipo de Sincronizacao

Tipo de sincronizacao define o gerenciamento utilizado para a realizacao do processo
de migracao em arquiteturas computacionais paralelas. Este procedimento de sincro-
nizagao entre as ilhas do modelo pode ser executado de maneira assincrona ou sincrona
(Ruciniski, Izzo & Biscani 2010), (Luque & Alba 2011).

Em processos de migracao sincronos, a troca de individuos ocorre ao mesmo tempo
para todas as ilhas do IM (Rucinski, Izzo & Biscani 2010). Além disso, durante este
processo migratorio nenhum calculo é realizado. Modelos sincronos sao mais faceis de

implementar, entretanto, sao mais custosos computacionalmente.

Para processos de migracao assincronos, as subpopulacoes delegam os individuos

migrantes tao logo estejam prontos para fazé-los (Ruciriski, Izzo & Biscani 2010). Este
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procedimento nao leva em consideracao o estado das demais ilhas. Diferentemente do

modelo sincrono, esta estratégia é mais complexa mas pode alcancar melhor desempenho.

3.2.5 Politica de Migracao

Politica de migracao define a estratégia empregada para selecionar os individuos mi-
grantes. Este parametro também é responsavel por determinar as solucoes que serao
substituidas durante o processo de migragao. As solugoes substituidas sao denomina-
das neste trabalho como individuo substituido. Existem diversas politicas de migragao

descritas na literatura e as mais conhecidas sao apresentadas na tabela abaixo:

Politica de Migracao || Individuo Migrante || Individuo Substituido
Melhor/Aleatério Melhor solucao Solucao aleatéria
Melhor /Pior Melhor solucao Pior solucao
Aleatério/Aleatério Solucgao aleatoria Solugao aleatoéria
Aleatério/Pior Solucao aleatoéria Pior solugao

Tabela 3.1: Politicas de selecao de individuos para o processo de migracao.

Assim como outros parametros do IM, a politica de migracao exerce grande influéncia
no desempenho destes modelos. Segundo Cantu-Paz (2001), a escolha de individuos por
apditao no processo migratério aumenta a pressao seletiva no IM. O aumento da pressao

seletiva pode levar o IM convergir significamente mais rapido (Canti-Paz 2001).

3.2.6 Topologia de Migracao

Topologia de migragao define o fluxo migratorio entre as subpopulagoes de um IM
(Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). Este fluxo é determinado por um conjunto
de arestas direcionadas que formam a estrutura de vizinhanca do modelo. As arestas
desta estrutura representam conexoes que interligam duas ilhas que se interagem. Por
meio destas conexoes as ilhas podem trocar solugoes entre si, no processo denominado

anteriormente como migragao.

Este parametro cumpre um importante papel no desempenho do IM (Rucinski, Izzo

& Biscani 2010) (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). A utilizagao de topologias
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de migracao adequadas podem garantir modelos com melhores desempenhos. Todavia, a
defini¢ao da estrutura ou funcionamento destas topologias ainda representa um problema

em aberto.

Existem diversas topologias de migragao descritas na literatura (Tang, Lim, Ong
& Er 2004), (Berntsson & Tang 2005), (Rucinski, Izzo & Biscani 2010), (Lardeux &
Goéffon 2010). De uma forma geral, as topologias de migracao podem ser divididas
em estaticas e dinamicas. Esta pequena taxonomia distingue topologias onde o fluxo

migratério é considerado inalteravel ou alterdavel durante o processo evolutivo.

Topologias de migragao estaticas tem seus fluxos definidos a priori e nao se alte-
ram durante o processo de evolutivo (Tang, Lim, Ong & Er 2004). Elas sdo baseadas
principalmente em redes e arquiteturas de computadores. Estas topologias sao ingénuas
e podem sofrer perda de desempenho em IM maiores, pois boas solugoes podem levar

varios ciclos para serem amplamente propagadas.

A Figura [3.5]ilustra duas tradicionais topologias de migragao estaticas para modelos
que com quatros ilhas. A mais conhecida topologia de migracao é apresentada na Figura
. Devido ao seu formato de um circulo fechado, ela foi denominada topologia em
anel. A outra topologia descrita, conhecida como topologia em estrela, configura-se por
uma ilha central que se conecta com as demais, veja a Figura .

(a) Topologia em Anel (b) Topologia em Estrela

Figura 3.5: Tradicionais topologias de migragao estaticas.

As topologias de migracao dinamicas, foco de estudo deste trabalho, sao apresentadas
no Capitulo 4]



Capitulo 4

Topologias Dinamicas para Modelo em
llhas

4.1 Caracteristicas

Topologias de migracao dinamicas sao capazes de modificar seu fluxo migratério a cada
estdgio do processo evoluciondrio (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). Elas sao
compostas por um mecanismo “inteligente” responsavel por fazer emegir uma topologia
momentanea ideal. A topologia definida é fruto da crenca de seu préprio mecanismo
projetado e, ao longo deste trabalho, este mecanismo sera tratado como mecanismo de

configuracao.

Os mecanismos de configuragao sao heuristicas que definem o fluxo migratério entre
as ilhas do modelo. Estas heuristicas adotam um ou mais indicadores previamente deter-
minados. Os indicadores sao utilizados pelas heuristicas como guia na configuracao da
melhor topologia momentanea. Em geral, estes indicadores exploram as duas principais

caracteristicas do IM: diversidade populacional e pressao seletiva.

As topologias de migracao dinamicas tem como objetivo melhorar o desempenho e
a flexibilidade do IM (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). Estas topologias sao
capazes de assimilar o conhecimento gerado durante o processo evolutivo do modelo. O
conhecimento adquirido pode ser traduzido em fluxos migratérios momentaneos mais
eficientes que as topologias tradicionais. Além do mais, as topologias definidas sao

independentes do problema de otimizagao e das configuragoes do IM.

31
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Este tipo de estratégia de configuracao do fluxo migratério requer a existéncia de
meios fisicos de comunicacao entre todas as ilhas do modelo. Elas também adicionam
processamento ao IM devido a execucao do mecanismo de configuracao. Entretanto,
estas desvantagens podem ser compensadas por uma exploracao do espago de busca

mais eficiente.

O restante deste capitulo descreve as topologias de migracao dinamicas estudadas.
Para uma melhor apresentacgao, as topologias dinamicas foram divididas de acordo com
as principais caracteristicas de seus mecanismos de configuracao. Desta maneira, as
topologias dinamicas sao separadas por topologias baseadas em métodos de selegao,

métodos de recompensa e técnicas de agrupamento.

4.2 Topologias baseadas em Métodos de Selecao

4.2.1 Selecao Aleatoria

A mais tradicional topologia de migracao dinamica é conhecida como topologia
aleatdria (Tang, Lim, Ong & Er 2004). Seu mecanismo de configuracao é totalmente
dinamico e estocastico. O IM é representado por esta abordagem como um grafo com-
pleto. Os nodos deste grafo simbolizam as ilhas do modelo. As arestas orientadas
representam possiveis migragoes que descrevem a origem e o destino dos individuos mi-

grantes.

O processo de configuracao da topologia de migragao é realizado por ilha do modelo.
Para cada ilha, a origem da solugao migrante recebida é determinada aleatoriamente
pelo mecanismo de configuracao. Neste processo, os individuos migrantes nao podem
ser enviados para sua propria subpopulagao de origem. Assim, ao final do processo de

selecao, o fluxo migratorio completo do IM é estabelecido.

A Figurald.1 apresenta um diagrama do funcionamento do mecanismo das topologias
aleatorias. Em IM com 4 subpopulacgoes sao necessarios 4 passos para definicao total
da topologia de migracao. Nas figuras descritas neste esquema, as arestas representam
possiveis fluxos entre as ilhas. As arestas vermelhas descrevem os fluxos definidos pelo
mecanismo de configuracao. Desta maneira, a Figura demonstra a origem de

todas solugoes recebidas por cada subpopulacao do IM.
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(a) Configuracao da Topologia Aleatéria: (b) Configuragao da Topologia Aleatdria:
Passo 1 Passo 2

(¢) Configuragdo da Topologia Aleatéria: (d) Configuragao da Topologia Aleatdria:
Passo 3 Passo 4

Figura 4.1: Processo de definicao da topologia de migracao aleatéria em um
modelo composto por 4 ilhas.
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Topologias de migragao aleatorias se destacam pela simplicidade do seu mecanismo
de configuracao. Sua constante alteracao do fluxo migratorio garante uma boa dinamica
na iteracao entre as ilhas do modelo. Além do mais, ela é facilmente implementada e

apresenta baixo custo computacional em sua execucao.

O mecanismo empregado nesta topologia de migracao é considerado muito ingénuo.
Ele nao toma em consideragao informagoes sobre a qualidade dos individuos migrantes
e a evolugao das subpopulagdes do IM (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). O

histérico das escolhas passadas também nao é mantido por este mecanismo.

4.2.2 Selecao por Roleta

Topologias de migracao empregando mecanismos de sele¢cao por roleta sao versoes mais
perspicazes das topologias aleatérias. Seu mecanismo de configuragao passa a contar com
um método de selecao probabilistico, denominado selecao por roleta. Este método de
selecao determina os individuos selecionados baseados em sua aptidao (Jaddan, Raja-
mani & Rao 2005).

Esta abordagem funciona de forma semelhante a topologia aleatéria. Elas represen-
tam o IM da mesma maneira, apenas os mecanismos de configuragao sao diferenciados.
Este mecanismo considera que individuos mais aptos tem maior probabilidade de me-
lhorar o desempenho do IM. Assim, para cada ilha a roleta é “girada” e um individuo
migrante é selecionado. Todas as solugoes migrantes participam da selecao, exceto os

individuos da prépria ilha que recebera as solugoes.

O processo de escolha do fluxo de migracao requer o calculo da porcentagem de
selecao das solugoes participantes. Para cada solugao participante x;, esta porcentagem
é calculada pela seguinte férmula:

ps = —J@) (4.1)

22”:1 f(l’])

onde f(x;) representa o valor da fun¢ao de custo para a solugao x; e ni o nimero total

de individuos participantes do processo de selecao por roleta.

Logo apos ao cédlculo das porcentagens, um intervalo de sele¢ao ¢é criado utilizando
os valores calculados anteriormente. Este intervalo define as faixas de valores em que as

solucoes migrantes sao escolhidas, proporcionalmente & sua taxa de selecao. Assim, o
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intervalo completo incluindo todas as solugoes é contido entre 0 e 1.

Este mecanismo de configuragao escolhe um valor aleatdrio no intervalo [0, 1] e verifica
em qual faixa o valor atribuido se encontra. O individuo que se refere aquela faixa é a
solucao escolhida pelo método. Maiores detalhes sobre a implementacao do método de

selegao por roleta sao apresentados no Pseudocddigo [3

Algoritmo 3: Algoritmo de Sele¢ao por Roleta

1 ni < numero de individuos;
total — Y, f(x);
rand < valor aleatério entre [0, 1];
s < 0.0;
for i = 1to NI do
ps < f(x;)/total;
S < S+ ps;
if s > rand then
Escolhe individuo atual ;
L 1 <—ni+ 1

© 00 N O ok WwN

-
o

Retornar o individuo selecionado;

=
=

A Tabela apresenta uma simulacao hipotética desta selecao de individuos. A
simulagao considera a escolha de uma solugao migrante para um modelo constituido por
4 ilhas. Note que, o individuo migrante da Subpopulacao 1 possui maior chance de ser
selecionado para migrar a Subpopulacao 4. As solugoes das Subpopulacoes 2 e 3 apre-
sentam, respectivamente, a segunda e terceira maior chance de sele¢ao. Eventualmente,
se o valor aleatério escolhido pelo mecanismo fosse igual a 0, 5532, o individuo migrante

da Subpopulagao 2 seria selecionado.

Origem do Individuo f(x) Porcentagem de | Intervalo de Selecao
Migrante Selegao (ps)
Subpopulacao 1 1000,32 0,3933 (39,33%) 0,0 - 0,3933
Subpopulagao 2 942,65 0,3706 (37,06%) 0,3934 - 0,764
Subpopulacao 3 600,21 0,2361 (23,61%) 0,765 - 1,0
Total 2543,18 1,0 (100,00%) 0,0-1,0

Tabela 4.1: Medidas de aptidao das possiveis escolhas da Subpopulagcao 4 em
um modelo com 4 ilhas.
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Esta topologia se destaca pelo uso do método de selecao por roleta. O privilégio
concedido aos melhores individuos do IM é capaz de aumentar a pressao seletiva exercida.
Este aumento pode acelerar a convergéncia do modelo. Em alguns problemas, este fator
pode garantir boas solugoes em tempos computacionais menores. Em outros, o aumento
da pressao seletiva pode diminuir a diversidade e conduzir o modelo a uma convergéncia

prematura.

A escolha de individuos de migrantes mais aptos nao garante a evolucao das ilhas
no processo migratério. Este efeito pode ser comprovado em migracoes onde duas ou
mais ilhas estejam concentradas em uma mesma regiao do espago de buscas. Além disto,
esta topologia nao mantém um histérico de suas decisoes e seus respectivos ganhos. Esta
caracteristica impossibilita a deteccao dos fluxos que mais contribuem para evolugao das

subpopulagoes do IM.

4.2.3 Selecao por Torneio

Esta topologia de migracao dinamica é baseada no método de selecao por torneio.
Este método é um processo probabilistico onde individuos sao selecionados através de
pequenos “torneios” (Goldberg & Deb 1991). Os torneios sao sempre realizados entre
pares de individuos escolhidos aleatoriamente. O vencedor do torneio participa em outra
competicao contra uma nova solucao também selecionada de maneira aleatéria. Este
processo realiza-se até que o nimero de torneios (nt) seja atendido. O parametro nt é

responsavel por controlar a pressao seletiva durante a selecao dos individuos.

Para a realizagdo do torneio, o parametro kt = {kt € R | 0 < kt < 1} deve ser con-
figurado. Este parametro é utilizado na selecao de individuos durante as disputas. A
competicao acontece sorteando um nimero aleatério que seréd comparado ao parametro
kt. Caso o valor sorteado seja menor que kt, a solucao com maior aptidao é a vencedora,
caso contrario, a outra solugao ganha a disputa. O Algoritmo [4] descreve o funcionamente
deste método, onde nt = 2 e kt =0, 75.

Assim como as outras topologias dinamicas apresentadas nesta se¢ao, esta abordagem
representa o IM como um grafo completo. Seu fluxo migratério emerge por meio da
aplicacao da selecao por torneio para cada ilha do modelo. Esta selecao define quais
as solugoes que cada subpopulagao recebera. Solugoes pertencentes a prépria ilha que

seleciona os individuos migrantes nao participam desta competicao.

O mecanismo utilizado nesta estratégia é de facil implementacgao e permite controlar a
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Algoritmo 4: Algoritmo de Sele¢ao por Torneio

kt < 0.75;
rand < valor aleatério entre [0, 1];
Escolhe dois individuos aleatoriamente;
if rand < kt then

‘ Escolhe o melhor individuo;
else
7 L Escolhe o pior individuo;

[= I B VU VR

8 Retornar o individuo selecionado;

pressao seletiva exercida. Estes fatores tornam esta topologia de migracao mais atraente

que as demais topologias baseadas em métodos de selecao ja discutidas.

Apesar de suas boas caracteristicas, estas topologias de migracao consideram apenas
a aptidao das solucoes migrantes. Esta condigao limita o controle da diversidade popu-
lacional no IM. Suas decisoes baseadas em fatos momentaneos ignoram o historico evo-
lutivo das subpopulagoes. Além disto, este mecanismo necessita que alguns parametros

do método de sele¢ao sejam configurados.

4.3 Topologias baseadas em Métodos de Recompensa

4.3.1 Grafo Completo - Recompensa Simples

Esta abordagem de topologia dinamica baseada em um mecanismo de recompensa foi
proposta por Lardeux & Goéffon (2010). A topologia proposta pelos autores representa
o IM como um grafo completo. Os nodos deste grafo descrevem as ilhas do modelo e as
arestas as possiveis migracoes entre elas. Nesta estratégia, cada aresta apresenta uma

probabilidade de utilizagao de seu fluxo migratério (pa,,), conforme a Figura .

Este estudo considera que nao existem fluxos migratérios para a prépria subpo-
pulacao. Apenas sao possiveis arestas entre ilhas distintas. Os valores das probabi-
lidades de migracao em cada aresta sao dados por pa,, = {pa, € R |0 < pa,, < 1}.
Seus valores iniciais sao igualmente distribuidos entre todas as arestas que apresentam

a mesma subpopulacao como ilha de origem, de acordo com a seguinte equacao:
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1

~ NUM_ILHAS — 1 (4.2)

bam

onde NUM_ILHAS representa o numero de subpopulacées do modelo projetado.

0,45

0,47
0,68 0,32

0,53

Figura 4.2: Representacao do grafo completo para o IM definido por 3 subpo-
pulagoes.

O processo de configuragao do fluxo migratorio é realizado por ilha do modelo. Cada
ilha define seu fluxo local momentéaneo através do método de sele¢ao por roleta (Jaddan,
Rajamani & Rao 2005). A aptidao de cada aresta é dada por sua probabilidade de
utilizacdo. Arestas com maiores probabilidades indicam bons niveis de colaboracao

entre as ilhas e possuem mais chances de serem novamente selecionadas.

O aprendizado da topologia ideal acontece por meio de um simples mecanismo de
recompensa que atualiza as probabilidades das arestas do grafo. Esta atualizacao é reali-
zada em funcao do efeito causado pelo fluxo migratério aplicado. Fluxos que melhoram a
evolucao das subpopulagoes sao recompensados. Fluxos cujas as solucoes migrantes nao
contribuiram para evolugao das ilhas as quais foram destinados sao penalizados. Este
procedimento se realiza acrescentando ou diminuindo rpa,, = {rpa, € R | 0 < rpa,, <

1} as probabilidades das arestas, de acordo com sua contribuigao.

A melhora na evolucao das ilhas pode ser identificada por diferentes indicadores. Em

geral, estes indicadores avaliam a diversidade populacional e/ou a medida de custo dos
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individuos das subpopulagoes. Eles tomam como base o estagio anterior ao processo
de migragao e o estado logo apds a ele. Estes indicadores funcionam como oraculo ao
processo de aprendizado. Os indicadores avaliados neste trabalho sao apresentados na

subsecao 4.3.4}

Esta topologia de migracao é capaz de detectar rapidamente os melhores fluxos mi-
gratérios. Isto é possivel devido a simplicidade do modelo de aprendizado proposto.
Entretanto, a definicao do melhor indicador e do parametro do método de recompensa
nao ¢ uma tarefa trivial. Em um ambiente altamente dinamico como o IM, a compre-
ensao de novos estagios por esta estratégia pode ser demorada. Assim, a reinicializacao

das probabilidades das arestas do grafo pode se fazer necessaria.

4.3.2 Sistema Multiagentes - Q-learning

Esta topologia de migracao dinamica transforma o IM em um Sistema Multiagentes
(MAS) (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012). Neste sistema, cada subpopulacao
do modelo é associada a um agente. A principal funcao do agente é aprender os fluxos
que mais contribuem para evolucao de sua ilha associada. Eles atuam durante todo o

processo evolucionério de forma independente.

Os agentes projetados para esta estratégia adquirem conhecimento por meio da ex-
periéncia obtida de processos migratérios anteriores. Este processo de aprendizado é
baseado no algoritmo Q-learning (Watkins & Dayan 1992). O algoritmo Q-learning é
um tradicional método estocastico de aprendizado por reforco. Seu modelo de aprendi-
zado é realizado por meio de interagoes de tentativa-e-erro com o ambiente (Kaelbling,
Littman & Moore 1996).

Cada agente desta estratégia é composto por estados e acoes. Os estados descrevem
as ilhas a partir dos quais um agente definido pode receber individuos no processo
migratério. Cada estado do agente é associado a uma tnica subpopulagao do modelo.
As agoes representam a troca ou manutencao da subpopulacao escolhida para enviar
solugdes. Assim, o numero de estados (NUM_ESTADOS) e o ntimero de possiveis a¢oes

(NUM_ACOES) dos agentes sao determinadas pelas respectivas equagoes:

NUM_ESTADOS = (NUM_ILHAS — 1) (4.3)
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NUM_ACOES = (NUM_ESTADOS)? (4.4)

onde NUM_ILHAS representa o nimero de subpopulag¢oes do modelo.

A Figura ilustra o funcionamento destes agentes. Neste diagrama, as ilhas sao
subpopulacoes e as arestas azuis sao estados alcancaveis pelo Agente 4. A aresta solida
azul representa o estado atual e significa que a Ilha 4 esta recebendo individuos da Ilha
2. As arestas vermelhas representam as possiveis agoes do Agente 4 no estado atual.
Se o Agente 4 escolhe a Acao 1, a Ilha 4 continuard recebendo individuos da Ilha 2;
se, por outro lado, o Agente 4 escolhe a Acao 3, a Ilha 4 trocara seu fluxo migratoério
interrompendo a entrada de individuos da Ilha 2 e comecando a receber solucoes da Ilha

1. A operacao dos demais agentes funciona da mesma forma.

Ilha/Agente 1 Ilha/Agente 2 Ilha/Agente 3
Estado 3 Estado 1 2 Estado 2
\ Acdo 1 V4
\ "'"_'-. z /
\Agﬁ(y \A\(;E"m 2 /7
® ¢
\ /
N7
4 » [ ] Individuos

= Estado Corrente

= ¥ Estado Alcancavel

=  Acies Possiveis

Ilha/Agente 4

Figura 4.3: Representagao de um agente para IM constituidos por 4 ilhas.

Os agentes deste sistema escolhem suas acoes por si s6 e sao recompensados ou
punidos por elas. Desta maneira, o processo de aprendizado emerge da maximizagao
das recompensas obtidas por parte do agente. O aprendizado das melhores agoes em
cada estado é possivel apds a aplicacao de uma sequéncia de acgoes. Ela acontence

observando a recompensa dada & acao realizada. Assim, este método aprende a politica
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otima de acoes usando a seguinte equagao:

Q(st, ar) = Alr +ymax Q(se41, @) + (1 = A)Q(ss, @) (4.5)

onde, s; é o estado atual; a; é acao aplicada em s;; r é a recompensa recebida depois
de aplicado a agao a;; s;11 € o novo estado; v é o fator de desconto; e A é a taxa de

aprendizagem.

O pseudocddigo do método Q-learning é apresentado no Algoritmo 5 Inicialmente,
o método escolhe aleatoriamente o par estado-acao. Em seguida, o algoritmo busca
determinar as melhores acoes a partir do estado definido. Estas agoes sao definidas

estimando recompensas através de experiéncias passadas e estimativas futuras.

Algoritmo 5: Método de Aprendizado por Reforco - Q-learning

ENTRADA
A < taxa de aprendizagem:;
v < fator de desconto;
€ < taxa de exploracao;
INICIO
Vs Vo Q(s,a) < 0;
s; < estado corrente;
if rand() < € then
‘ a; <— acao aleatéria;
10 else
11 ‘ a; < arg max,Q(sy,a;);
12 end
13 Aplica a acao ay;
14 Calcular a recompensa 7;
15 S;41 < estado corrente;
16 Q(sp,ar) <= A(r + v maxw Q(ser1,a41)) + (1 - A)Q(st,a0);
17 A < 0.99%\;
18 € < 0.98%¢;
19 goto 6;
20 FIM

=W N =

© 0 N o o

O método Q-learning é composto de alguns parametros, como visto no algoritmo
apresentado. Note que estes parametros podem influenciar seu desempenho. O parametro
taxa de aprendizado determina a importancia dada as novas informagoes sobre as an-

tigas. O fator de desconto determina a relevancia das recompensas futuras. A taxa de
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exploracao define se o agente decidira por selecionar a melhor acao até o momento ou

ird explorar o espaco de acoes.

O processo de migracao desta topologia dinamica acontece posteriormente a defini¢ao
do fluxo migratério pelos agentes. Apds a migracao cada agente é recompensado de
acordo com os indicadores apresentados na subsegao [4.3.4 Detalhes sobre o funciona-

mento desta topologia de migracao podem ser visualizados no Algoritmo [6]

Estudos ja realizados comprovam que o método de aprendizado utilizado por esta
topologia de migragdo converge para uma politica 6tima de agoes (Watkins & Dayan
1992). No entanto, seu modelo de aprendizado é muito complexo e requer a configuragao
de varios parametros essenciais. A reinicializacao também pode ser necessaria para esta

estratégia devido a dinamica do processo evolutivo.

Algoritmo 6: Topologia baseada no método Q-learning
ENTRADA

A < taxa de aprendizagem;

~ < fator de desconto;

€ < taxa de exploracao;

GEN <« intervalo de migracao;

INICIO

for cada subpopulacao do

Inicialize o estado inicial do agente Q-learning aleatoriamente;
Inicialize a subpopulagao;

© W N O Uk W N =

end
while — critério_de_parada do
for cada subpopulacao do
‘ Aplica o algoritmo de otimizagao (GEN);
end
for cada subpopulacio do
Seleciona a agao do agente Q-learning;
Aplica o processo de migracao;
Estima a recompensa;
Atualiza o agente Q-learning;

[ T T S e S e S e
© 00 N O Uk W N = O

end

N
o

end
FIM
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4.3.3 Sistema Multiagentes - Upper Confidence Bound

Semelhante a estratégia apresentada na subsecao anterior, esta topologia de migragao
dinamica transforma o IM em um MAS. A representacao deste modelo é conduzida da
mesma maneira. Assim, cada agente do sistema representa uma unica subpopulacao
do modelo. Estes agentes sao capazes de aprender e determinar os melhores fluxos

migratorios momentaneos.

O processo de aprendizado é realizado nesta topologia pelo algoritmo Upper Confi-
dence Bound (UCB) (Auer, Cesa-Bianchi & Fischer 2002). Assim como o Q-learning,
este método de aprendizado por reforco também foi proposto no contexto de Teoria
de Jogos. Ele ja foi aplicado com sucesso na resolugao de problemas como Multi-armed
Bandit (Maturana, Fialho, Saubion, Schoenauer & Sebag 2009) e Random-armed Bandit
(Auer 2003).

O problema de configuracao da topologia de migracao é adaptado por esta proposta
ao problema Multi-armed Bandit (MAB). Assim, cada agente do sistema é composto
por varios “bracos”. Estes bragos descrevem subpopulagoes do IM capazes de enviar
individuos migrantes a ilha associada ao agente. A quantidade de bracos em cada agente

¢é determinada por:

NUM_BRACOS = (NUM_ILHAS — 1) (4.6)

onde NUM_ILHAS descreve o niimero de subpopulagoes que compoem o modelo.

O Algoritmo [7] descreve o método de aprendizado por reforco UCB. Em sua etapa
inicial todos os bracos sao selecionados uma vez pelo agente. Os bragos selecionados sao
recompensados ou punidos de acordo com indicadores descritos na subsecao Apés
a etapa inicial, o algoritmo UCB seleciona, a cada processo de migracao, o brago que

maximize a seguinte equacgao (Maturana, Fialho, Saubion, Schoenauer & Sebag 2009):

log ZNUM,BRACOS Nt
th = i+ C ’ (4.7)

2R

)

onde, p;; ¢ a média da recompensas recebidas pelo braco ¢ até o tempo ¢; C' é um fator
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de escala; e n;; é a quantidade de vezes que o brago 7 foi selecionado até o tempo ¢.

Na equacao 4.7, o primeiro termo favorece os melhores bragos, ou seja, bragos que
foram ao longo do tempo mais bem recompensados. O segundo garante que cada brago
seja selecionado infinitas vezes pelo método (Maturana, Fialho, Saubion, Schoenauer &
Sebag 2009). Desta forma, o fator de escala C' inserido na férmula visa equilibrar os

termos da equacao.

O funcionamento completo desta topologia de migracao dinamica é apresentado no
Algoritmo [§] Nesta topologia, em um primeiro instante os agentes definem a topologia
de migracao momentanea do modelo. Apds o processo migratério as recompensas de
cada agente sao calculadas e repassadas a eles. O processo de evolucao do IM continua

até que o critério de parada seja atendido.

O modelo de aprendizado utilizado nesta abordagem é muito mais simples comparado
ao modelo do algoritmo Q-learning. Este modelo garante a escolha de todos os fluxos por
pelo menos uma rodada. Porém, existe a necessidade de configuracao e reinicializacao

dos parametros deste mecanismo.

Algoritmo 7: Método de Aprendizado por Reforco - UCB
1 ENTRADA

2 C < fator de escala;

3 NUM_BRACOS < numero de bragos;

4 CONT <« 0

s INICIO

6 while — critério_de_parada do

7 CONT < CONT + 1;

8 if CONT < NUM_BRACOS then

9 ‘ Selecione um braco ainda nao utilizado;
10 else

11 for cada braco do

12 ‘ Calcular rb;

13 end

14 Selecione o braco com maior valor de rb;
15 end

16 Aplica o braco selecionado;

17 Receba a recompensa r;

18 end

19 FIM
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Algoritmo 8: Topologia baseada no método UCB

ENTRADA
C + fator de escala;
GEN < intervalo de migragao;

INICIO
for cada subpopulacao do
‘ Inicialize a subpopulagao;
end
while — critério_de_parada do
for cada subpopulacio do
| Aplica o algoritmo de otimizagao (GEN);
end
for cada subpopulacao do
Seleciona o braco do agente;
Aplica o processo de migragao;
Estima a recompensa;
Atualiza os valores do brago agente;
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4.3.4 Indicadores Populacionais

Melhores individuos

Este indicador considera a aptidao das melhores solugoes das subpopulacoes envolvidas

no processo de migracao. Sua formula é definida por:

(APT_CORRRENTE - APT_RECEBIDA)

ID1 =
max(APT_CORRRENTE, APT_RECEBIDA)

(4.8)

onde APT_CORRRENTE ¢é o valor da funcao de custo do melhor individuo da subpo-
pulacao corrente e APT_RECEBIDA ¢ o valor da fungao de custo da solucao recebida

no processo de migragao.



46 Topologias Dinamicas para Modelo em Ilhas

Medida de custo média

Medida de custo média representa a média da funcao de custo dos individuos das sub-
populacoes do IM antes e depois do processo de migracao. Este indicador é definido

COo1mao:

D2 — (MEDIA_CORRENTE - MEDIA_ANTERIOR) (4.9)
"~ max(MEDIA_CORRENTE, MEDIA_ANTERIOR) '

onde MEDIA_CORRENTE é média da funcao de custo dos individuos da subpopulagao
depois do processo de migracao e MEDIA_ANTERIOR ¢é a média da funcao de custo

antes da realizagao do processo de migragao.

Diversidade populacional

O indicador da diversidade populacional toma como base as diversidades das subpo-
pulagoes antes e depois ao processo de migracao. Este indicador é descrito pela seguinte

equacao:

(DIVERSIDADE_CORRENTE - DIVERSIDADE_ANTERIOR)

ID3 =
5 max(DIVERSIDADE_CORRENTE, DIVERSIDADE_ANTERIOR)

(4.10)

onde DIVERSIDADE_CORRENTE ¢é a média da distancia euclidiana entre as solugoes
da subpopulagao apds a migragao e DIVERSIDADE_ANTERIOR ¢ a distancia média

entre as solugoes antes ao processo de migracao.

Medida de custo média X Diversidade populacional

Este indicador avalia simultaneamente dois outros indicadores ja apresentados. Ele

considerada a ponderacao entre os mesmos, como apresenta a equacao a seguir:

ID4 =1D2 x (1 — fp) + ID3 x FP (4.11)
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onde ID2 ¢é o indicador da medida de custo média; ID3 é o indicador da diversidade po-

pulacional; fp={fp € R |0 < fp <1} erepresenta a ponderacdo entre os indicadores.

4.4 Topologias baseadas em Técnicas de Agrupamento

4.4.1 K-medoids

Esta topologia de migragao foi proposta por Berntsson & Tang (2005). Seu mecanismo
de configuracao é baseado em técnicas de agrupamento. Estas técnicas de agrupamento
sao classificadas como métodos de aprendizado nao-supervisionado. Basicamente, elas

dividem automaticamente os dados em grupos com base na similaridade (Tan, Steinbach
& Kumar 2005).

O processo que define o fluxo migratério para esta topologia é composto por duas
etapas. A primeira etapa determina os grupos de solugoes das subpopulacoes do IM,
empregando o algoritmo K-medoids (Kaufman & Rousseeuw 1987). Este processo con-
sidera o melhor individuo de cada ilha do modelo. Ilhas que foram definidas em grupos
unitarios nao participam do processo de migracao. A segunda etapa configura as to-
pologias para os grupos definidos. Em cada grupo, topologias em anel ou aleatéria
sao construidas entre as ilhas. Este procedimento se repete a cada processo migratério

realizado durante a execucao do IM.

O algoritmo K-medoids foi proposto ao final dos anos 80 por Kaufman & Rousseeuw
(1987). O objetivo deste método é particionar um conjunto de n dados em k grupos.
Este método busca definir grupos que minimizam a distancia entre os dados a cerca dos
k pontos mais representativos. Ele tem sido aplicado com sucesso em diversos trabalhos
encontrados na literatura (Krishnapuram, Joshi & Yi 1999), (Berntsson & Tang 2005),
(Garcia-Baleon, Alarcon-Aquino & Starostenko 2009).

Durante o processo de definicao dos grupos, o algoritmo K-medoids requer o calculo
da distancia entre solucoes distintas. Para determinar esta distancia, este estudo con-
sidera duas diferentes métricas. As métricas avaliadas neste trabalho sao descritas na
subsegao [4.4.2] Assim, o Algoritmo [9] apresenta detalhes do funcionamento desta topo-

logia de migracao dinamica.

Esta topologia de migracao garante a troca de informagoes entre subpopulagoes com

o mesmo nivel de desenvolvimento. No entanto, o algoritmo de agrupamento K-medoids
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demanda processamento e este fator se eleva como o aumento dos dados. A defini¢ao do

niumero de grupos considerados é outro fator complicador.

Algoritmo 9: Topologia baseada na Técnica de Agrupamento K-medoids
1 ENTRADA

2 k < numero de grupos, GEN < intervalo de migracao;

INICIO
for cada subpopulacao do
‘ Inicialize a subpopulagao;
end
while — critério_de_parada do
for cada subpopulacao do
| Aplica o algoritmo de otimizagao (GEN);
end
Defina k grupos de solugoes;
for cada grupo do
Defina a topologia de migracao;
Aplica o processo de migracao;
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4.4.2 Meétricas de distancia
Distancia Euclidiana

Para dois pontos n-dimensionais, P = [p1,p2,...,0a] € @ = [q1, 2, .., qn], a distancia é

calculada como:

Dl =+v(p1 —q1)>+ (p2— @)% + oo + (P — qn)? (4.12)

Distancia de Manhattan

Para dois pontos n-dimensionais, P = [p1,p2,...,0a] € @ = [q1, 2, .., qn], a distancia é

calculada como:

D2 =Y "|pi — al (4.13)
=1



Capitulo 5
Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos computacionais realizados utilizando as
topologias de migracao dinamicas estudadas no Capitulo [ Os desempenhos detas sao
comparadas tanto entre si quanto com as tradicionais topologias estaticas em anel e
estrela. Assim, as secoes subsequentes descrevem detalhes dos experimentos, resultados

e a analise estatistica conduzida.

5.1 Configuracao dos Testes

5.1.1 Método de Otimizacao

Para comparacgao das diferentes versoes do IM, o método de otimizacao DE foi im-
plementado empregando cada uma das topologias estudadas. Os parametros do DE
utilizados nos experimentos foram determinados por meio de testes preliminares e sao
apresentados na Tabela [5.1] Cada configuragao foi executada independentemente 15
vezes para cada problema de otimizacao avaliado. O processo de busca era finalizado

quando um dos critérios descritos a seguir fosse satisfeito:

1. Nimero méaximo de 20000 geracoes tenha sido atingido;

2. Af <0.0001 é encontradd]

LA f é o valor de precisdo do objetivo. Ele é definido por Af = fatingido — fétimo
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Parametro Valor Definido
F 0,7
CR 0,9
NP 100 individuos por ilha do modelo
Operador de Mutagao Diferencial rand/1

Tabela 5.1: Parametros do algoritmo DE utilizados nos experimentos.

5.1.2 Problemas de Otimizacao

Nestes experimentos, 6 fungoes de testes do Conjunto de Fungoes para Otimizacao
Global em Larga Escala (Tang, Yao, Suganthan, MacNish, Chen, Chen & Yang 2007)
foram avaliadas. Estas fungoes sdo descritas no Apéndice [A. 1] As fungoes f; e fo sdo
unimodais e as fungoes f3, f1, f5 e fg sao multimodais. Todas elas foram definidas neste

estudo com 100 variaveis.

5.1.3 Parametros - Modelo em llhas

O Modelo em Ilhas utilizado nos experimentos foi implementado em arquitetura
sequencial. Nestas versoes do IM implemetadas, os melhores individuos de cada subpo-
pulacao migram e substituem individuos aleatérios da subpopulacao que os recebem. O
processo de migracao ocorre a cada 20 geracoes e cada ilha do modelo recebe apenas
um individuo por migracao. Modelos compostos por 4, 8, 16 e 32 subpopulacoes foram
considerados para este experimento. Estes parametros foram definidos através de pe-
quenos experimentos prévios realizados e relatos de trabalhos anteriores (Rucinski, 1zzo
& Biscani 2010), (Lopes, Silva, Campelo & Guimaraes 2012).

5.1.4 Nomenclatura das Topologias Estudadas

Por simplicidade, a nomenclatura apresentada a seguir foi definida para melhor

identificacao das topologias de migracao estudadas:

e Aleatorio: versao do IM utilizando a topologia de migracao dinamica baseada na

selecao aleatoria;
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e Anel: versao do IM utilizando a topologia de migracao estatica em anel;

e Estrela: versao do IM utilizando a topologia de migragao estatica em estrela;

e Grafo Completo: versao do IM utilizando a topologia de migracao dinamica base-

ada na recompensa das arestas do grafo;

e K-medoids: versao do IM utilizando a topologia de migracao dinamica baseada na

técnica de agrupamento K-medoids;

e (Q-learning: versao do IM utilizando a topologia de migracao dinamica baseada

método de aprendizado Q-learning;

e Roleta: versao do IM utilizando a topologia de migracao dinamica baseada no

método de selecao por roleta;

e Torneio: versao do IM utilizando a topologia de migracao dinamica baseada no

método de selecao por torneio;

e UCB: versao do IM utilizando a topologia de migracao dinamica baseada no
método de aprendizado UCB;

5.1.5 Testes Estatisticos

Para validacao estatistica dos resultados, a andlise de variancia baseada em per-
mutagao (ANOVA) (Cochran, Cochran & Cox 1992) foi utilizada devido & ndo-normalidade
dos dados. Quando diferencas significativas foram detectadas para as topologias, tes-
tes permutacionais (pacote coin do software estatistico R) foram utilizados para as
comparagoes post-hoc e os valores-p obtidos durante as comparacoes foram ajustados
segundo o método de Benjamini & Hochberg (1995). O modelo estatistico considerado
para os dados foi um planejamento fatorial (Montgomery 2006), onde as topologias, o
niumero de ilhas e os problemas testes sao fatores experimentais. Além disso, o valor «

foi previamente definido como 0.05.
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5.2 Resultados Comparativos

5.2.1 Topologia Aleatéria

Esta secao apresenta os resultados comparativos da abordagem multipopulacional
(IM) empregando as topologias Aleatéria, Anel e Estrela. A Figura apresenta a dis-
tribuigao da taxa de convergéncia acumulada do tempo de execucad?] para as diferentes
topologias. IM compostos por 4, 8, 16 e 32 ilhas foram avaliados neste experimento
e os resultados demonstram similaridade entre as taxas de convergéncia das diferentes
estratégias de migracao. Nota-se que a topologia Aleatdria teve seu desempenho degra-
dado com o aumento do nimero de ilhas, sendo superada na maioria das configuragoes
pela topologia Anel. Apesar da perda de desempenho, a topologia Aleatoria foi superior

a Estrela em todas as configuragoes.

A anadlise de variancia aplicada aos resultados das topologias estudadas indicam dife-
rencas significativas entre as médias. Posteriormente, uma analise comparativa post-hoc

foi aplicada e os resultados considerando as médias do nimero de fungoes de avaliacao
e qualidade da solugdo (Af) sdo apresentados nas Tabelas e

Considerando 95% de confianca, os resultados apresentados na Tabela indicam
que o desempenho médio da topologia Aleatéria foi significamente melhor que a Es-
trela. No entanto, a topologia Aleatéria comparada a Anel nao indica diferencas de
desempenho. O desempenho médio em relagao a qualidade da solucao final apresen-
tado na Tabela revela que as topologias nao apresentam diferencas significativas de

desempenho médio.

Topologias Avaliadas | Meédias Avaliadas | Valor p ajustado
Aleatéria x Anel 20181911 x 19756067 0.7267225
Aleatéria x Estrela 20181911 x 25247133 1.433447 * 1077

Tabela 5.2: Comparacao entre médias (nimero de fungoes de avaliagao) em
relacao a topologia Aleatdria.

2Tempo de execucdo é definido como o niimero de avaliacoes da funcio de custo até que a solucao
ideal (com determinada precisdo) seja atendida.
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Topologias Avaliadas || Médias Avaliadas | Valor p ajustado
Aleatéria x Anel 33.72069 x 31.52867 0.5290177
Aleatéria x Estrela 33.72069 x 39.83329 0.2368713

Tabela 5.3: Comparagao entre médias (melhores solugoes) em relacao a topo-
logia Aleatoria.

5.2.2 Topologia Roleta

Os resultados descritos nesta se¢ao sao um comparativo do desempenho da topologia
dinamica Roleta e as topologias estaticas Anel e Estrela. A distribuicao da taxa de
convergencia acumulada do tempo de execucao para as diferentes topologias utilizando
IM compostos por 4, 8, 16 e 32 ilhas é apresentada na Figura [5.2] A taxa final de
convergencia da topologia Anel mostrou-se inferior as demais somente em modelos com 4
ilhas. Apesar de apresentar taxas de convergéncia semelhantes, o IM usando a topologia

Roleta foi capaz de determinar boas solugoes gastando menos funcoes de avaliagao.

Os testes estatisticos realizados corroboram a refutacao da hipdtese de igualdade
entre as médias do IM utilizando as topologias de migracao avaliadas. As Tabelas[5.4] e
representam os resultados da analise post-hoc considerando o nimero de funcoes de

avaliacao e a qualidade da solugoes encontradas, respectivamente.

Como reportado na Tabela [5.4) o desempenho médio da topologia Roleta, conside-
rando o numero de fungoes de avaliacao, é significativamente melhor que a Estrela e
igual a Anel. Em relacdo a Af (qualidade da solu¢do encontrada), os testes sugerem

que nao existem diferencas significativas entre as topologias estudadas.

Topologias Avaliadas | Médias Avaliadas | Valor p ajustado
Roleta x Anel 19461356 x 19756067 0.6393583
Roleta x Estrela 19461356 x 25247133 2.636943 * 107°

Tabela 5.4: Comparacao entre médias (nimero de fungoes de avaliagao) em
relacao a topologia Roleta.
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Topologias Avaliadas || Médias Avaliadas | Valor p ajustado
Roleta x Anel 33.28293 x 31.52867 0.6150848
Roleta x Estrela 33.28293 x 39.83329 0.1896848

Tabela 5.5: Comparagao entre médias (melhores solugoes) em relacao a topo-
logia Roleta.

5.2.3 Topologia Torneio

Nesta secao, os resultados do IM utilizando a topologia Torneio sao descritos e
comparados as topologias Anel e Estrela. Como estudado no Capitulo[d] o mecanismo de
configuragao desta topologia requer que alguns parametros sejam definidos previamente.
Devido a influéncia destes parametros sobre o desempenho da abordagem estudada,

diversos valores para os mesmos foram avaliados, vide a Tabela [5.6]

Todas as combinacgoes do conjunto apresentado foram testadas e os experimentos
indicam que torneios de tamanho 3 e altos valores para o parametro kt apresentam
resultados mais interessantes. Os valores mais altos de kt (kt € [0.8;0.9;1.0]) nao
apresentaram diferencas significativas. Assim, apenas a topologia Torneio cujo tamanho

do torneio é 3 e kt = 0.8 serd apresentada durante o restante deste trabalho.

Na Figura[5.3, a distribuigao da taxa de convergéncia das topologias avaliadas é apre-
sentada para modelos com 4, 8, 16 e 32 ilhas. Em sua maioria, as taxas de convergéncia
das topologias apresentadas foram similares. E notério que, em modelos com 4, 8 e
16 ilhas, a topologia Torneio foi capaz de alcancar boas solugoes consumindo menores

quantidades de funcoes de avaliagao.

O resultado da analise de variancia entre as médias do IM utilizando as topolo-
gias Aleatorio, Anel e Torneio sugerem que as mesmas sao significativamente diferentes.
Deste modo, uma analise post-hoc entre as topologias foi realizada e seu resultado é resu-
mido nas Tabelas[5.7e[5.8] Estas tabelas descrevem a média e o valor-p das comparagoes

realizadas para o numero de funcoes de avaliacao e Af.

A andlise de desempenho médio do nimero de funcoes de avaliacao apresentada na
Tabela indica que a média atingida pela topologia Torneio é igual a Anel e superior
a Estrela. Em relacao a qualidade das solugoes encontradas, vide Tabela |5.8] a andlise

estatistica sugere igualdade entre as topologias.
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Parametro Valores
NT [2; 3]
kt [0.1; 0.2; 0.3; 0.4; 0.5; 0.6; 0.7; 0.8; 0.9; 1.0]

Tabela 5.6: Parametros avaliados para a topologia Torneio.

Topologias Avaliadas | Médias Avaliadas | Valor p ajustado
Torneio x Anel 19665444 x 19756067 0.8725205
Torneio x Estrela 19665444 x 25247133 | 0.1280797 * 10~

Tabela 5.7: Comparacao entre médias (nimero de fungoes de avaliagao) em
relagao a topologia Torneio.

Topologias Avaliadas | Médias Avaliadas || Valor p ajustado
Torneio x Anel 33.19843 x 31.52867 0.7884888
Torneio x Estrela 33.19843 x 39.83329 0.3158926

Tabela 5.8: Comparagao entre médias (melhores solugdes) em relagdo a topo-
logia Torneio.

5.2.4 Topologia Grafo Completo

Para esta secao, os dados apresentados descrevem os resultados dos experimentos re-
alizados considerando a topologia Grafo Completo. Assim como nas demais secoes, esta
topologia dinamica é comparada com duas outras topologias estaticas: Anel e Estrela.
A topologia Grafo Completo necessita da configuragao de alguns parametros (pa,,, in-
dicador de evolugao e reinicializa¢ao das probabilidades de migragao). Diversos valores

para estes parametros foram avaliados e sdo apresentados na Tabela [5.9

A andlise estatistica dos resultados das diferentes configuracoes avaliadas indicam
que nao ha diferenca significativa entre elas. Assim, a configuracao dos parametros que
apresentou menor média estimada (nimero de fungoes de avalia¢ao) foi escolhida para
representar esta abordagem estudada. Seus valores sao definidos como: pa,, = 0.05,

melhores individuos (Indicador, vide secao [4.3.4]) e sem reinicializacao de parametros.
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Parametro Valores

Dy, 0.05 (Valor definido pelos autores (Lardeux &
Goéffon 2010))

Indicador [Melhores individuos; Medida de custo média; Di-

versidade populacional; Medida de custo média x
Diversidade populacional]

fp (Parametro do | [0.3; 0.5; 0.7
Indicador Medida de
custo média x Diver-
sidade populacional)

Reinicializacao [Nunca; a cada 50 geragoes; a cada 100 geragoes]

Tabela 5.9: Parametros avaliados para a topologia Grafo Completo.

A Figura [5.4] compara a distribuicao da taxa de convergeéncia entre as diferentes to-
pologias de migragao, levando em conta modelos com 4, 8, 16 e 32 ilhas. Os gréficos
demonstram que em modelo iguais ou superiores a 8 ilhas, a taxa final de convergéncia
das topologias avaliadas sao iguais. A topologia Grafo Completo tende a ter seu desem-
penho pior que a topologia Anel com o aumento do niimero de ilhas do modelo. Mas em

comparagao a topologia Estrela, ela foi superior em todas as configuracoes estudadas.

Devido a refutacao da hipoétese de igualdade entre as médias atingidas pelo IM uti-
lizando as diferentes topologias de migracao, a andlise post-hoc foi realizada. Os re-
sultados desta andlise sao descritos nas Tabelas e[5.11] Estas tabelas apresentam
um comparativo entre as topologias estudadas nesta secao, considerando o nimero de

funcoes de avaliacao e qualidade das solugoes encontradas.

Na Tabela|5.10, conclui-se com 95% de confianga que a topologia Grafo Completo foi
superior a Estrela e similar a topologia Anel. Em relagao aos resultados da variavel de
resposta A f, apresentados na Tabela [5.11} os testes indicam que nao existem diferencas

significativas entre as abordagens.

5.2.5 Topologia Qlearning

Esta secao apresenta os resultados comparativos do IM utilizando as topologias Anel,

Estrela e Q-learning, descritas nos capitulos anteriores. A topologia dinamica Q-learning
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Topologias Avaliadas

Médias Avaliadas

Valor p ajustado

Grafo Completo x Anel

19969089 x 19756067

0.8824949

Grafo Completo x Estrela

19969089 x 25247133

0.8953287 * 107?

Tabela 5.10: Comparacao entre médias (nimero de fungoes de avaliagao) em

relacao a topologia Grafo Completo.

Topologias Avaliadas

Médias Avaliadas

Valor p ajustado

Grafo Completo x Anel

34.36127 x 31.52867

0.4098621

Grafo Completo x Estrela

34.36127 x 39.83329

0.3155885

Tabela 5.11: Comparacao entre médias (melhores solugoes) em relagao a to-

pologia Grafo Completo.

é composta por varios parametros essenciais ao seu desempenho. Neste experimento,

todas as combinacoes de parametros apresentados na Tabela foram avaliadas. Em

sua maioria, as configuragoes avaliadas nao apresentaram diferencas significativas. As-

sim, os parametros usados nos testes comparativos foram v = 1.0; A = 1.0; ¢ = 0.5;

Indicador: Medida de custo média, Reinicializagao: nunca, que foi a combinagao com

melhor desempenho médio estimado.

Parametro Valores
Y [0.5; 1.0]
A [0.5; 1.0]
€ [0.5; 1.0]
Indicador [Melhores individuos; Medida de custo média; Di-

versidade populacional; Medida de custo média x
Diversidade populacional]

Indicador Medida de
custo média x Diver-
sidade populacional)

fp (Parametro do | [0.3; 0.5; 0.7]

Reinicializacao [Nunca; a cada 50 geragoes; a cada 100 geragoes]

Tabela 5.12: Parametros avaliados para a topologia QQ-learning.
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A Figura ilustra a distribuicao da taxa de convergéncia acumulada para as di-
ferentes topologias avaliadas. Neste experimento, IM compostos por 4, 8, 16 e 32 ilhas
foram testados. Os graficos demonstram que em modelos com 4 ilhas, a topologia Es-
trela apresentou a maior taxa final de convergéncia entre todas topologias. Todavia, as
demais topologias necessitam de um nimero muito inferior de fungoes de avaliagao para
se atingir boas solugoes do que a topologia Estrela. Para as outras configuragoes do IM,

a topologia Anel é seguida pelas topologias Q-learning e Estrela, respectivamente.

A analise estatistica aplicada aos resultados destas topologias indica diferenca sig-
nificativa entre elas. Assim, uma analise post-hoc entre as abordagens comparando o
nimero de fungdes de avaliacido e Af (qualidade da solugao final) foi realizada e seus
resultados sao apresentados nas Tabelas e respectivamente.

De acordo com a Tabela [5.13, os resultados indicam superioridade da topologia Q-
learning em relacao a Estrela e igualdade considerando a topologia Anel. Em relacao a

media de Af, vide Tabela [5.14] nenhuma diferenca significativa foi detectada.

Topologias Avaliadas | Meédias Avaliadas | Valor p ajustado
Q-learning x Anel 20054289 x 19756067 0.7916376
Q-learning x Estrela || 20054289 x 25247133 || 0.1625963 * 1078

Tabela 5.13: Comparacao entre médias (nimero de fungoes de avaliagdo) em
relacao a topologia Q-learning.

Topologias Avaliadas | Médias Avaliadas || Valor p ajustado
Q-learning x Anel 33.82851 x 31.52867 0.5066778
Q-learning x Estrela || 33.82851 x 39.83329 0.2469242

Tabela 5.14: Comparacao entre médias (melhores solugoes) em relagao a to-
pologia Q-learning.

5.2.6 Topologia UCB

Os resultados apresentados nesta secao sao referentes a comparacao das topologias
Anel, Estrela e UCB. Como estudado no Capitulo 4] a topologia UCB requer a definicao
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de alguns parametros de seu mecanismo de configuragao. Neste trabalho, diversas confi-

guragoes foram avaliadas e a Tabela[5.15|apresenta os valores de cada parametro testado.

A maioria das configuragoes avaliadas nao apresentaram diferencas significativas. No
entanto, a configuracao com o melhor desempenho médio foi definida com os seguintes
parametros: C' = 7.0; Indicador: Medida de custo média; Reinicializacao: a cada 50
geragoes. Esta configuracao sera utilizada durante o restante deste estudo para repre-

sentar a topologia UCB.

Parametro Valores
C [5.0; 7.0; 10.0]
Indicador [Melhores individuos; Medida de custo média; Di-

versidade populacional; Medida de custo média x
Diversidade populacional]

fp (Parametro do | [0.3; 0.5; 0.7
Indicador Medida de
custo média x Diver-
sidade populacional)

Reinicializacao [Nunca; a cada 50 geragdes; a cada 100 geragoes]

Tabela 5.15: Parametros avaliados para a topologia UCB.

A Figura descreve a distribuicao da taxa de convergéncia para as diferentes to-
pologias avaliadas utilizando modelos com 4, 8, 16 e 32 ilhas. Os graficos demonstram
que a topologia UCB foi competitiva com a topologia Anel somente para modelos com 4
e 8 ilhas. Em todas as configuragoes do IM esta topologia dinamica estudada foi melhor
que a topologia Estrela. Além do mais, a topologia Estrela obteve o pior desempenho

entre as topologias de migracao comparadas.

A anadlise de variancia aplicada aos resultados do IM empregando as topologias Anel,
Estrela e UCB sugere a refutacao da hipdtese de igualdade entre suas médias. Em

seguida, uma andlise comparativa entre os resultados das topologias foi realizada e re-

sumida nas Tabelas B.16] e B.171

Em relacao ao numero de fungoes de avaliacao, a topologia UCB foi significamente
melhor que a Estrela, por outro lado, a mesma nao apresentou diferenca em relacao
a topologia Anel, para um nivel de significancia de 95%. Considerando a média da

qualidade das solugoes encontradas, os resultados da analise post-hoc indicam que as
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diferencgas detectadas nao sao significativas.

Topologias Avaliadas | Médias Avaliadas | Valor p ajustado
UCB x Anel 20185867 x 19756067 0.7063704
UCB x Estrela 20185867 x 25247133 | 0.3156724 * 1078

Tabela 5.16: Comparacao entre médias (nimero de fungoes de avaliagao) em
relagao a topologia UCB.

Topologias Avaliadas | Médias Avaliadas || Valor p ajustado
UCB x Anel 33.11761 x 31.52867 0.6454387
UCB x Estrela 33.11761 x 39.83329 0.1686034

Tabela 5.17: Comparacao entre médias (melhores solugoes) em relagdo a to-
pologia UCB.

5.2.7 Topologia K-medoids

Esta secao descreve os resultados comparativos entre a topologia dinamica K-medoids
e as topologias estaticas Anel e Estrela. O mecanismo de configuragao que compoe esta
topologia dinamica exige a definicao do nimero de grupos, que se deseja dividir os
dados, além de uma métrica de distancia entre solugoes. Neste experimento, as métricas
de distancia Euclidiana e Manhattan, descritas na segao foram consideradas, bem
como as topologias Aleatéria e Anel foram avaliadas para construgao das topologias

intra-grupos.

Testes estatisticos indicaram que nao existem diferengas significativas entre as confi-
guracoes da topologia dinamica K-medoids. Desta maneira, a configuracao com a menor
média em relacao ao numero de fungoes de avaliacao foi escolhida. Para esta confi-
guracao escolhida, os parametros de seu mecanismo de configuracao sao: Numero de

grupos: 2; Métrica de distancia: Euclidiana; Topologia intra-grupo: Anel.

Na Figura [5.7] a distribuigdo da taxa de convergéncia das topologias avaliadas é

apresentada para modelo com 4, 8, 16 e 32 ilhas. Em todas as configuragoes, a topologia
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K-medoids foi superada pela topologia Anel. Entretanto, ela foi superior a topologia

Estrela, que obteve o pior desempenho entre as topologias avaliadas.

Como analise de variancia das médias indicou diferenca significativa entre as médias,
a andlise post-hoc foi realizada e seus resultados sobre as varidveis de resposta (nimero
de fungoes de avaliacao e qualidade da solugao final) sao apresentados nas Tabelas
e[5.19] Estes resultados apresentam as respectivas médias dessas varidveis e os valores-p

ajustados para cada comparacao aplicada.

Analisando os valores-p encontrados, é possivel inferir que somente a topologia K-
medoids foi superior a Estrela no quesito nimero de fungoes de avaliacao, dado 95% de
confianca. Os demais testes sugerem que nao existem diferencas significativas entre as

topologias.

Topologias Avaliadas | Médias Avaliadas | Valor p ajustado
K-medoids x Anel 20064444 x 19756067 0.6810715
K-medoids x Estrela | 20064444 x 25247133 | 0.2789105 * 1078

Tabela 5.18: Comparacao entre médias (nimero de fungoes de avaliagao) em
relacao a topologia K-medoids.

Topologias Avaliadas || Médias Avaliadas | Valor p ajustado
K-medoids x Anel 32.31573 x 31.52867 0.8170785
K-medoids x Estrela || 32.31573 x 39.83329 0.1013314

Tabela 5.19: Comparacao entre médias (melhores solugoes) em relagao a to-
pologia K-medoids.

5.2.8 Resultados Comparativos: Topologias Dinamicas

Esta secao apresenta um comparativo entre todas as topologias dinamicas estudadas
neste trabalho. As Figuras [5.§ e descrevem a distribuicao da taxa de
convergéncia acumulada do tempo de execucao para todas as topologias dinamicas.

Nestes testes, IM compostos por 4, 8, 16 e 32 ilhas foram avaliados e os resultados
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sugerem uma vantagem das topologias Roleta, Torneio e Grafo Completo, em relacao as

demais.

Nota-se que, entre as melhores topologias dinamicas, a topologia Roleta apresentou
o melhor desempenho, seguido pelas topologias Torneio e Grafo Completo. O restante
das topologias dinamicas apresentaram desempenhos similares, sendo que, as topologias
Q-learning e K-medoids foram os maiores destaques. A topologia Q-learning foi ligei-
ramente superior as topologias Aleatéria, K-medoids e UCB em modelos com 8 e 16
ilhas. A topologia K-medoids destacou-se devido a melhora em seu desempenho com o

aumento do numero de ilhas do modelo.

Testes estatisticos considerando o nuimero de funcoes de avaliagao e a qualidade
da solucao final foram realizados. Assim, com 95% de confianca, os testes estatisticos
comparando as médias do nimero de fungoes de avaliagao indicam que nao existem
diferencas significativas entre os resultados das topologias dinamicas. Da mesma forma,
a analise estatistica considerando a qualidade da solugao final nao detectou diferenca

entre as topologias estudadas.
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5.3 Comportamento das Topologias

Nesta se¢ao, os fluxos migratorios gerados pelas topologias de migragao sao visua-
lizados a partir do ponto de vista de redes complexas (Barabési 2003), (Viana 2007).
Redes complexas descrevem grafos que apresentam estruturas nao-triviais. Seu forma-
lismo é muito 1util para descrever problemas que possuem grande nimero de agentes que
se interagem (Viana 2007). Os grafos utilizados para descrever as redes complexas sao
representados por um conjunto de vértices (nés) e um conjunto de conexoes. As conexoes
sao conhecidas como arestas e estabelecem relacoes entre os vértices. As arestas podem

apresentar orientacao quanto a sua direcao ou nao.

Este estudo visa compreender melhor o comportamento dos fluxos migratorios du-
rante o processo evolutivo do IM através de redes complexas. Para isto, trés métricas fo-
ram escolhidas para quantificar diferentes caracteristicas dos grafos. A primeira métrica
definida foi o diagmetro (Boccaletti, Latora, Moreno, Chavez & Hwang 2006), na qual
mensura o maior caminho do grafo. A segunda foi o caminho minimo médio (Boccaletti,
Latora, Moreno, Chavez & Hwang 2006), medida que quantifica a média dos caminhos
minimos do grafo. Por fim, o maior grau de conexdes de saida (Boccaletti, Latora, Mo-
reno, Chavez & Hwang 2006) também foi escolhido, o qual mede a quantidade méxima

de arestas saindo entre todos os nos.

Cada métrica apresentada representa significados distintos em nosso contexto de
topologias de migracao para IM. O diametro indica o quao compacta a topologia de
migracao ¢é e fornece a ideia do maior atraso de propagacao da informacao. O caminho
médio revela a ideia de atraso médio de propagracao de uma boa solucao para todas
as ilhas. O maior grau de conexoes de saida sugere a informacao de concentragao de

conexoes em algumas subpopulagoes do modelo.

Devido ao contraste de seus desempenhos e os valores das métricas de redes comple-
xas, todas as topologias dinamicas e estaticas foram incluidas neste experimento. Assim,
este experimento tem a finalidade de fornecer uma ideia de como a topologia de migracao

deve ser.

A Figura representa o diametro médio das topologias estudadas em todas as
execugoes com 16 e 32 ilhas. Nestes experimentos, as fungoes de teste f; (unimodal) e
f5 (multimodal) foram consideradas. Note que a topologia Anel apresenta os maiores
valores de diametro, com a Estrela apresentando o mais baixo. As topologias dinamicas

apresentaram valores intermedidrios, com uma tendéncia para a extremidade inferior.
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Combinando estes experimentos e o desempenho das abordagens, os resultados indicam
que estruturas compactas em demasia nao sao interessantes em termos de desempenho
do IM se nao ha mudangas dinamicas dos fluxos. No entanto, topologias com altos

valores de diametro, como a topologia Anel, também nao sao necessarias.

Todas as abordagens dinamicas e a topologia Estrela apresentaram valores menores
de diametro, sendo a Estrela o menor. Por outro lado, a topologia Estrela nao é capaz
de identificar a ilha de melhor desempenho em cada etapa do processo evolutivo, pois
¢ definida a priori. Enquanto seu diametro é o menor de todas as topologias avaliadas,

esta abordagem nao garante que boas solucoes sejam propagadas.

Na Figura[5.13|o caminho médio das topologias é apresentado em todas as execugoes
para modelos com 16 e 32 ilhas. As funcoes de teste avaliadas neste experimento sao:
f1 e fs. Novamente, as abordagens dinamicas apresentaram valores intermediarios e a
Estrela o menor. A topologia Anel registrou o maior caminho médio entre todas. Assim,
as mesmas observacoes feitas a respeito do comparativo do desempenho das abordagens

estudadas e o diametro topologias de migracao podem ser consideradas para esta métrica.

A Figurals.14|representa a média do niimero maximo de conexoes de saida dos grafos
gerados em todas as execugoes do IM. Estes resultados referem-se a IM com 16 e 32 ilhas
aplicados as funcoes de teste f; e f5. Mais uma vez, quando vista em contraste com os
experimentos de desempenho, estes resultados indicam que é interessante para um IM
manter um certo nivel de conexoes em uma subpopulagao, que provalvemente estimula

a diversidade e a cooperagao entre as ilhas do modelo.
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Capitulo 6
Conclusoes

Nos tultimos anos, as estratégias de paralelizacao de metaheuristicas populacionais
sao promissoras formas de manter estes métodos competitivos diante de problemas de
otimizacao complexos. Estas estratégias economizam tempo distribuindo o esfor¢o com-
putacional e podem se beneficiar de uma configuracao paralela a partir do ponto de vista
algoritmico. Em particular, a estratégia Modelo em Ilhas, proposta na década de 1980,
vem se destacando devido ao seu desempenho e quantidade de metaheuristicas em que
tem sido aplicado com enorme sucesso. Ela tem se mostrado popular e eficiente tanto

em arquiteturas computacionais paralelas como em sequeénciais.

No IM, apesar do relativo isolamento das ilhas, o processo de migracao é uma funda-
mental caracteristica para se alcangar o objetivo em um processo evolutivo. Os fluxos
direcionados criados pelo processo de migracao formam uma estrutura de vizinhanca
conhecida como topologia de migracao. Esta estrutura representa uma importante regra
para o IM. Diversos estudos encontrados na literatura indicam que elas exercem efetiva

influéncia no desempenho dos modelos.

Em sua maioria as topologias sao ingénuas e baseadas em redes e arquiteturas de
computadores nao levando em consideracao a dinamica do processo evolutivo. Neste
contexto, diversas abordagens tem sido propostas na literatura apresentando topologias
dinamicas capazes de se reconfigurar durante o processo de otimizacao. Com o obje-
tivo de estudar as topologias dinamicas em IM, neste trabalho, foi definido um modelo
utilizando o algoritmo de Evolugao Diferencial para uma avaliacao de desempenho e

comportamento dos fluxos gerados por elas.

De modo geral, os resultados obtidos sugerem que as topologias dinamicas podem

79



80 Conclusoes

ser superiores as topologias estéaticas classicas, alcangando boas solu¢oes em um nimero
muito inferior de fungoes de avaliacao. Outro resultado geral importante é que elas sao
capazes de manter a qualidade das solucoes finais encontradas, mesmo diminuindo o

nimero de avaliagoes da funcao objetivo.

Em relacao as topologias estaticas, todas as abordagens dinamicas estudadas foram
superiores a topologia Estrela e pelo menos competitivas com a Anel. Os maiores des-
taques comparados a topologia Anel foram as topologias Roleta e Torneio. A média do
nimero de fungoes de avaliacao considerando todos os experimentos alcangados por elas
foi menor que a topologia estatica Anel. Em IM com 4, 8 e 16 ilhas este comportamento
¢é claramente evidenciado. Além disto, este desempenho foi possivel sem que houvesse

perda significativa na qualidade das solucoes.

Entre as abordagens dinamicas, mesmo nao apresentando diferencas significativas en-
tre si, os destaques ficaram por conta das topologias Grafo Completo, Roleta e Torneio.
A topologia Roleta apresentou o melhor desempenho entre elas para todas as confi-
guracoes do IM avaliadas. A topologia Torneio consagrou-se a segunda melhor sendo
seguida pela topologia Grafo Completo. Outra vantagem destas topologias, em relacao
as demais dinamicas, é a complexidade de seus mecanismos de configuracao, que sao

facilmente implementados e paralelizados.

Os resultados das demais topologias dinamicas indicam que elas estao abaixo do
esperado sendo competitivas com a melhor topologia estatica, apenas em IM menores,
como por exemplo, modelos com 4 e 8 subpopulagoes. Além do mais, a maioria destas

topologias apresentam mecanismos dificeis de serem implementados e ajustados.

O estudo do comportamento das topologias geradas pelos mecanismos de confi-
guracao durante o processo evolutivo demonstrou que a maioria da abordagens apre-
sentam valores intermediarios para as métricas de redes complexas. As informacoes das
métricas estudadas sugerem que as topologias definidas nao sao compactas em dema-
sia e tao pouco extensas. Estas caracteristicas indicam que as topologias dinamicas

apresentam boa capacidade de propagacao de informagoes pelas ilhas.

A conclusao geral deste estudo é que as topologias dinamicas sao promissoras formas
de se configurar o processo de migracao no Modelo em Ilhas. Elas sao capazes de gerar
estruturas mais espertas que as tradicionais. Mesmo mecanismos de configuracao simples

sao capazes de compreender a dinamica do processo evolutivo.

No entanto, essas consideracoes se limitam aos experimentos realizados. Outros para-
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metros do Modelo em Ilhas e do método de otimizagao devem ser considerados devido a
influéncia que eles exercem sobre o modelo. Como trabalhos futuros, o autor considera a
variacao destes parametros com o intuito de melhor inferir o desempenho das topologias
de migracao estdticas e dinamicas. Uma andlise sobre o tempo computacional também
é recomendada pois as topologias estudadas apresentam diferencas na complexidade de

seus mecanismos de configuracao.

Em relacao ao comportamento das topologias de migracao, o estudo realizado pos-
sibilita a inducao de novas topologias baseadas em fundamentos de Redes Complexas.
A inferéncia de topologias como redes de pequeno mundo pode indicar novos rumos em

relacao as topologias de migracao em Modelo em Ilhas.
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Apéndice

A.1 Funcoes de Teste

A.1.1 Funcao 1: Sphere Deslocada

n

fi(z) = sz + fbiasy, z = — 0,x = [x1, T, ..., Ty (A.1)
i=1
onde n é o numero de dimensoes do problema e o = [01,09,...,0,] é 0 6timo global
deslocado.
Caracteristicas:

e 1z € [—100,100]
e Otimo global: x* = o

o fi(z*) = fbias; = —450

A.1.2 Funcao 2: Schwefel Deslocada

fa(x) = max{||z|,1 <i<n}+ fbiasy, z =2 —o0,x = [r1, X2, ..., Tp (A.2)
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onde n é o nimero de dimensoes do problema e o = [0y, 09,

.., 0] € 0 6timo global
deslocado.

Caracteristicas:

e x € [—100,100]
e Otimo global: z* =0

o fo(x*) = f_biasy = —450

A.1.3 Funcao 3: Rosenbrock Deslocada

—_

n—

fa(z) = (100(27 — zi—1)* + (z; — 1)) + f_biass, z = — 0, = [x1, To,
i=1

] (AL3)

onde n é o numero de dimensoes do problema e 0o = [0y, 09,

.., 0p] € 0 6timo global
deslocado.

Caracteristicas:

e 1z € [—100,100]
e Otimo global: * = o

o f3(z*) = fbiass = 390

A.1.4 Funcao 4: Rastrigin Deslocada

n

fa(z) = Z(zf — 10cos(2mz;) + 10) + f biasy, z = — o, = [x1, T2, ..., x,]  (A.4)
i=1

onde n é o nimero de dimensoes do problema e 0 = [0y, 09,

;0] é 0 6timo global
deslocado.

Caracteristicas:



Apéndice 85

e v €[5 5
e Otimo global: x* = o

o fy(z*) = fbias, = —330

A.1.5 Funcao 5: Griewank Deslocada

n 2 n
2

fs(z) = Z 1000 Hcos(i) + 1+ fbiass,z =x — 0,0 = [v1, T2, ..., z,)  (A.5)
i=1

7

1=

onde n é o numero de dimensées do problema e o = 01,09, ...,0,] é 0 6timo global

deslocado.

Caracteristicas:

e x € [—600,600]
e Otimo global: z* =0

o fi(x*) = f biass = —180

A.1.6 Funcao 6: Ackley Deslocada

1< 1 <
_ 1N axp(© 972)) + 20 biass,
fo(x) n;zl) exp(n;cos( 72;)) + 20 + e + f_biasg
2= —0,r=[T1,T2,...,T,] (A.6)
onde n é o numero de dimensoes do problema e o = [01,09,...,0,] é 0 6timo global
deslocado.
Caracteristicas:
o 1 € [—32, 32]

e Otimo global: x* =0
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o fo(x*) = fbiasg = —140
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