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Resumo

A Otimizacao e Inteligéncia Computacional tem sido as areas que recebem um maior nimero
de contribuigoes a partir de técnicas de computagao evolutiva nos ultimos tempos. Esta
abordagem de computacao evolutiva, deve ser compreendida como um conjunto de técnicas e
procedimentos genéricos e adaptaveis para serem empregados a solugao de problemas comple-
xo0s. Este trabalho propdem a implementagao e anélise dos resultados obtidos do algoritmo
de Evolucao Diferencial Autoadaptativo em paralelo, utilizando a esquema conhecido como
modelo de ilhas, ou seja, multiplas subpopulacées com o intuito de obter melhor desempenho

do método de otimizagao.



Abstract

The optimization and computational intelligence have got a lot of contributions from the tech-
niques evolutionary computation over the years. This approach of the evolutionary computa-
tion must be understand how a collection of the generics procedures and adaptable techniques
to be use to solve complexes problems. This work proposes the implementation and analyses
of the results from the algorithmic Self-Adaptive Differential Evolution in parallel, making
use of schema known as island model, i.e., multiple subpopulations in order to achieve better

performance of the optimization method.
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo da histéria, a industria tecnologica vem pesquisando continuamente como aumentar
o poder computacional dos atuais computadores, na expectativa de atender a demanda de
mercado que esta sempre a procura de uma maior capacidade de processamento, nao impor-
tando quao alto este poder tenha alcancado. A principal relevancia deste esforco é ostentar
aplicagoes que demandam alto processamento de informacoes e alto desempenho.

Seguindo esta linha de pesquisa, surgiu a tecnologia de Processamento Paralelo com intuito
de dividir uma tarefa custosa em pequenas tarefas de menor custo computacional, buscando
solucionar o problema proposto de forma mais rdpida ou um problema de complexidade maior
com 0 mesmo tempo computacional. Em afirmacao a estas ideias, a procura por maior desem-
penho, menor custo e produtividade sustentada, foi a principal justificativa nos tltimos anos
para uma crescente aceitagdo e adocao do processamento paralelo, tanto para computacao
de alto desempenho quanto para aplicagoes cientificas, devido & facilidade de se encontrar
processadores paralelos e o uso generalizado de computagao distribuida [Tasoulis et al., 2004].

Existem intiimeras aplica¢bes com diversos fins que fazem o uso das técnicas de processa-
mento paralelo e computagao distribuida. Um bom exemplo deste tipo de aplicacdo e sem fins
lucrativos é o World Community Grid que retine membros do mundo inteiro criando um grid
de computadores, que sao os recursos computacionais de varios computadores nao perten-
cendo & uma tnica organizagao, sendo gerenciado por sistema que faz alocagao das tarefas. O
proposito é agregar poder de processamento dos computadores de cada um dos membros para
realizar pesquisas humanitarias que demandariam uma enorme infraestrutura computacional
[World Community Grid, 2010].

A comunidade, World Community Grid possui atualmente cerca de 526000 membros es-
palhados por todos os continentes do mundo, como mostra a Figura 1.1. Com esta estrutura
gigantesca que ultrapassa nao apenas as barreiras intermunicipais ou interestaduais, mas sim
as barreiras intercontinentais conectados entre si pela grande rede, a internet, é possivel al-
cancar um poder computacional até entao inimaginével, podendo ser utilizado em beneficio

das grandes organizagoes ou em prol de toda a humanidade.
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75,435 120,366 33,487

6,908
12,882

271,147

Figura 1.1: Mapa apresentando o nimero de membros da comunidade por continente e mem-
bros que nao informaram sua localizagdao. Fonte: World Community Grid

Distante da Computagao Paralela, mas com objetivos ligeiramente semelhantes, que pos-
suem como principal meta o melhor gerenciamento de recursos, na qual nos altimos anos vem
sendo assistido pelo uso de computadores, estao as técnicas de Pesquisa Operacional.

A Pesquisa Operacional teve seu primeiro apice durante a 2¢ Guerra Mundial entre os
anos de 1939 a 1945, onde os comandos das tropas aplicavam um método cientifico para
gerenciar os gastos de recursos escassos as tropas em combate. Anos depois, estes métodos
foram incorporados as industrias da época para assistir o planejamento e controle da producgao
industrial de forma mais eficiente, reduzindo a escassez de matéria prima, desperdicios e
aumentando o lucro.

Existem vérias técnicas para resolugao de problemas operacionais como Otimizacao Linear,
Otimizacao Nao-linear, Otimizacao Dindmica, Otimizacao Inteira entre muitas outras técnicas.
Sendo assim, varios problemas praticos e cientificos podem ser solucionados pelas técnicas de
otimizagdo. Estas abordagens podem facilmente encontrar uma boa solugdo para problemas
como o do Roteamento de Veiculos, de Escala de Tripulante [Silva et al., 2007]|, de montar a
Programagao de Jogos de Competigoes Esportivas [Souza et al., 2006], problema de Controle
de Patio de Minérios [Moraes et al., 2006] e muitos outros desafios.

Outra area de estudo que tem mobilizado a investigagdo por novas propostas ou melhorias,
sdo as técnicas bioinspiradas da Otimizacao e Inteligéncia Computacional, pois problemas que
envolvem a otimizagao global sobre espacos continuos estao onipresentes em toda a comunidade
cientifica [Storn and Price, 1997], além de que, quando bem empregadas podem auxiliar na
tomada de decisoes dos processos empresariais. Assim, inerente a este segmento encontramos
as classes de algoritmos chamados de evolutivos, que sao técnicas inspiradas no principio

Darwiniano da evolugao das espécies e na genética |Goldberg, 1989].
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Inserido no contexto de Computacao Evolutiva nos deparamos com diversas familias de
métodos, como os Algoritmos Genéticos (GA) [Goldberg, 1989], Sistemas Imunes Artificiais
(AIS) [Castro, 2002|, Otimizagao por enxame de particulas (PSO) [Poli et al., 2007] e Evolucao
Diferencial (DE) [Storn and Price, 1995].

O algoritmo de Evolugao Diferencial é um otimizador simples para funcées em espagos
continuos nao lineares e nao diferenciéveis, sendo a fungdo unimodal ou multimodal, proposto
em 1995 por (Storn and Price, 1997). Este otimizador é robusto, facil de usar e se adapta bem
a paralelizagdo, que o torna muito valioso, devido a necessidade de desempenho [Storn and
Price, 1997|. Ele requer a configuragao de alguns parametros, mas os resultados experimentais
indicam que o método possui boas propriedades de convergéncia e supera outros métodos de
algoritmos evolutivos [Storn and Price, 1997|, [Storn, 1999].

Todavia, no algoritmo de Evolucgao Diferencial classico existem alguns parametros de con-
trole que devem ser definidos antes que o processo de otimizacao se inicie. No entanto, o
processo de encontrar os melhores valores para estes pardmetros nao é bem conhecido e nem
muito deterministico [Liu and Lampinen, 2005|. Estes parametros possuem importancia cru-
cial no desempenho do algoritmo, além do mais, é dependente da funcao a qual se deseja
otimizar [Brest and Maucec, 2006].

Da necessidade de se configurar os parametros de controle e escolher a estratégia de muta-
¢ao surgiram as abordagens adaptativas e autoadaptativas para o método DFE. O algoritmo
de Evolucao Diferencial Autoadaptativo permite que os parametros de controle se adaptem a
qualquer classe de problemas no qual o algoritmo esteja lidando, reconfigurando-se automati-
camente sem qualquer intervencao do usuério.

Portanto, tendo em vista esses toépicos inovadores e vantajosos, mas em segmentos comple-
tamente diferentes que a computagao incitou nestes tltimos tempos, este projeto visa unir estes
campos para desenvolver e analisar o desempenho de um algoritmo de Evolugdo Diferencial
Autoadaptativo Paralelo em proveito proprio de ambos.

Sendo o principal objetivo aplicar uma estratégia de paralelizacdo para o método DFE
conhecida na literatura ao algoritmo de Evolugao Diferencial Autoadaptativo, como o esquema
denominado de modelo de ilhas, que sao subpopulagoes de individuos aleatorios onde hé troca
de informacgdes entre as ilhas por meio do processo de migracao, causando uma cooperagao

entre elas de forma que a evolugao de uma auxilie na evolugao da outra.

1.1 Motivacao e relevancia

Os problemas de otimizacao podem ser descritos como problemas computacionais em que o
objetivo é encontrar uma boa solugao entre todas as solucées em um espaco finito ou infinito de
possiveis valores, ou seja, encontrar um bom valor de minimo ou maximo de uma dada fungao

objetivo. Como a maioria dos problemas em diferentes areas de estudo podem ser formulados
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como problemas de otimizagao, a necessidade de um algoritmo de otimizagao eficiente se faz
presente em toda comunidade cientifica [Milani and Santucci, 2010].

Dentre as principais abordagens de algoritmos para otimizacao, existe a classe de algorit-
mos evolutivos que apresenta varias familias de métodos, a qual se encontra o algoritmo de
Evolucao Diferencial. Sua disseminacao vem sendo explicada pelo fato de ser um poderoso
otimizador global, no contexto de otimiza¢ao mono objetivo [Mezura-Montes et al., 2006; Cha-
kraborty, 2008] e, mais recentemente, multiobjetivo [Mandavan, 2002; Li et al., 2009], além
de ser bastante robusto.

Entretanto, o algoritmo de Evolugdo Diferencial possui problemas, podendo apresentar
dificuldade em se chegar a convergéncia quando imposto a problemas de maior complexidade,
ou seja, em fungoes-objetivo mais complexas, tornando o método mais lento [Tomassini, 1999].
Se nao bastasse, este método tem a necessidade que algumas variaveis de controle sejam con-
figuradas antes de sua execugao, sendo que elas estao intrinsecamente ligadas ao desempenho
do algoritmo, e a escolha dos melhores valores nao é um processo muito bem conhecido |Liu
and Lampinen, 2005].

Assim, a proposta é implementar o algoritmo de Evolucao Diferencial Autoadaptativo de
pardmetros em paralelo, com o intuito de diminuir o ntimero de geragoes que a abordagem
sequencial utiliza para convergir, fator muito importante quando se trata de algoritmos evo-
lutivos. Contudo, o desenvolvimento da paralelizagdo deste algoritmo é de grande valia, pois
conduziria a um melhor desempenho do método de Evolugao Diferencial Autoadaptativo que

além de mais simples é mais eficiente que o algoritmo cléssico.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principal meta implementar o algoritmo de Evolugao Diferencial
Autoadaptativo em paralelo, usando para tal a estratégia de paralelizagdo conhecida como
modelo de ilhas para algoritmos genéticos|Canttu-Paz, 1998]. Este modelo gera subpopulagoes
de individuos aleatérios, onde hé troca de informacoes entre as subpopulagdes por meio do
processo de migracao, causando uma cooperacao entre elas.

Desta forma, temos como objetivos especificos estudar o desempenho do algoritmo de
Evolucao Diferencial Autoadaptativo sequencial, avaliando principalmente a quantidade de
geracoes que o método utiliza para convergéncia. Estudar as abordagens propostas na lite-
ratura para paralelizacao do método, focando principalmente no modelo de ilhas, além de
conhecer um pouco mais sobre as politicas de migragao para este modelo.

Finalizar o trabalho implementando e analisando o desempenho do algoritmo de Evolucao
Diferencial Autoadaptativo em paralelo, avaliando principalmente o ntimero de geragoes para

se chegar & convergéncia, comparado com sua abordagem em sequencial.
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1.3 Fundamentacao teodrica

Esta secdo apresenta os trabalhos que contribuiram para a fundamentacao teérica.

1.3.1 A evolugao diferencial

Segundo Storn e Price (1997) o algoritmo de evolugao diferencial é uma nova abordagem de
otimizagado para fungoes espaciais continuas, que requer algumas varidveis de controle, mas é

robusto, facil de usar e se adapta bem a computacao paralela.

1.3.2 A evolucao diferencial autoadaptativa

A adaptacao, em especial autoadaptacao, tem sido empregada para que o ajuste dos parame-
tros de controle sejam autoadaptados ao problema a qual esteja sendo tratado, sem que haja
intervengao do usuério |Brest et al., 2006]. Desta maneira, o usuario ndo necessita conheci-

mento algum do método que esta utilizando.

1.3.3 O modelo de ilhas

Segundo Tasoulis et al. (2004) o modelo de ilhas se caracteriza pelo uso de subpopulagoes,
onde cada uma esta associada a um processo e evoluem de forma independente em diregao
a uma solucao. Para promover a troca de informagoes existe o processo de migracao, onde

individuos migram de uma subpopulacao para outra.

1.4 Estrutura e organizacao do trabalho

Este trabalho esté estruturado da seguinte forma, o primeiro capitulo introduz os conceitos
fundamentais ao seu entendimento, assim como trabalhos correlatos. O segundo capitulo
contextualiza os problemas de otimizacao e apresenta o algoritmo de Evolucao Diferencial
classico, demonstrando suas principais caracteristicas. Sao descritos os 3 (trés) operadores
empregados no método que sao: mutagao diferencial, recombinagao e selegao. O conceito e
trabalhos relacionados sobre autoadaptacao de pardmetros sao introduzidos, assim como, uma
proposta para autoadaptagao do algoritmo.

O terceiro capitulo refere-se a paralelizagdo do algoritmo de Evolugao Diferencial, sendo
feita uma apresentacao das técnicas de computacao paralela, das estratégias de paralelizacao
do método, principalmente o modelo de ilhas. Neste capitulo, sao introduzidas também as
caracteristicas do modelo de ilhas, da mesma forma que, nossa abordagem proposta para
paralelizagao utilizando esse modelo.

O quarto capitulo apresenta os resultados alcangados e avaliagao das abordagens sequencial

e paralela, comparando essencialmente, o nimero de geragoes necessarias para a conversao em
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cada abordagem. Uma avaliacao do SpeedUp para a abordagem paralela é exposta, com o
intuito de avaliar o desempenho em termos de tempo computacional dessa abordagem.

Para concluir, o dltimo capitulo faz uma anélise da paralelizagdo, utilizando o modelo de
ilhas para o algoritmo de Evolugao Diferencial, com a finalidade de avaliar o quao é compen-

sador o uso dessa estratégia, neste contexto especifico.



Capitulo 2
Evolucao Diferencial

A Teoria da Evolucao pela selecao natural, também conhecida como Darwinismo, é a grande
inspiragao para a computagao evolutiva. Ela consiste na aplicagao das ideias oriundas dessa
teoria como modelo para resolucao de problemas através de computadores, pois se acredita
que a selecao natural explica o desaparecimento de individuos nao adaptados ao meio, causada
pelas alteracoes genéticas ndo Otimas. Desta forma, podemos enxergar a evolucao biologica
como uma potencial ferramenta para o processo de otimizagao aplicada & minimizagdo ou
maximizacao dos recursos que desejamos potencializar.

A maior virtude da computagao evolutiva é nao ter a caréncia de indicar os passos neces-
sarios que conduzem a um resultado, pois o simples fato de descrever matematicamente o que
se deseja na solucao ja torna possivel a resolucdao do problema. Devido a este fato, tem-se
acompanhado nestes dltimos tempos um aumento do dominio de aplicagbes que fazem o uso
dessas ferramentas, além de melhoras no desempenho delas em varios aspectos.

Existem dentro da Computacao Evolutiva diversas familias de métodos, tais como os al-
goritmos Genéticos, os Sistemas Imunes Artificiais, a Otimizagao por Exame de Particulas e o
algoritmo de Evolugao Diferencial, entre outros. Os algoritmos Genéticos (GA) sao métodos
probabilisticos que possuem mecanismos de buscas paralela e adaptativa baseado no darwi-
nismo [Pacheco, 1999]. Os Sistemas Imunes Artificiais (AIS) sao algoritmos exploratérios das
caracteristicas de aprendizagem e memoria dos sistemas imunes [Castro, 2002]. A Otimizagao
por Exame de Particulas (PSO) é um método onde uma série de particulas sao colocadas no
espago de busca de um problema e cada uma avalia sua funcao objetivo na sua atual loca-
lizagao [Poli et al., 2007]. E a Evolugao Diferencial (DE), a qual sera o foco deste capitulo,
sendo abordada mais adiante, bem como uma variacao deste método para autoadaptacao de

parametros.
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2.1 Caracteristicas da Evolucao Diferencial

O algoritmo de Evolugao Diferencial proposto por Storn e Price em 1995 [Storn and Price, 1995]
é um poderoso otimizador, apresentado inicialmente para resolver problemas de otimizagao
nao lineares com varidveis continuas, como ja mencionado anteriormente. Atualmente é um
importante método no contexto de otimiza¢ao mono-objetivo [Mezura-Montes et al., 2006;
Chakraborty, 2008|, e nos ultimos tempos tem sido adaptado para resolugdo de problemas
multi-objetivo, sendo que sua primeira versao foi proposta por Chang et al. (1999) com muito
sucesso.

Devido ao desempenho e versatilidade do método, que lhe confere grande aplicacdo e ado-
¢ao diante de problemas praticos de diversas areas como, por exemplo, a otimizacao de sistemas
de reservatorio [Reddy and Kumar, 2007], projeto de filtros digitais [Storn, 1999], além de ser
usado para treinamento de redes neurais artificiais de forma muito eficiente [Masters and Land,
1997; Magoulas et al., 2001; Abbass, 2002; Ilonen et al., 2003]. Sendo consolidado como um
método de otimizagao de proposito geral.

Como em todo algoritmo evolutivo, o DFE faz uso de uma populagao de solugoes candidatas
para o problema, no intuito de explorar o espago de busca. Uma populagao é compreendida em
N P individuos representados por um vetor de variaveis z; ¢, i = 1,2, 3,..., NP e G é a geracao
corrente a qual o individuo z; ¢ pertence. A quantidade de individuos de uma populagao nao
sofre alteracoes durante o processo de otimizacao, sendo que a populagao inicial é escolhida
de forma aleatoria seguindo uma distribuigao uniforme. Como dito, a representagao de cada
individuo na populagdo corrente é feita através de um vetor de varidveis de otimizacgao que
possui a dimensao D, x; ¢ = (21,1, %i,G.2, - Li,G,D)-

A ideia fundamental do algoritmo é empregar um operador de mutagao diferencial com
a intencao de gerar perturbagoes nos individuos da populacgdo corrente, como podemos ver
na Figura 2.1, que serd comparada ao individuo corrente, fazendo, dessa forma, uma busca
pelo espaco de solugoes. Esse operador é inspirado em argumentos matematicos e heuristicos.
Isso demonstra que apesar deste método ser considerado um algoritmo evolutivo, o operador
de mutacgao diferencial ndo possui nenhuma inspiragdo oriunda de um processo natural, mas
é referenciado como tal, pelo fato do método conduzir a evolugdo da populagao de solugoes
candidatas.

A medida que o algoritmo progride, a aplicacdo do operador de mutacio diferencial aos
pares de individuos da populagdo corrente gera vetores diferenciais que conduzem a uma mo-
dificagao da distribuicao espacial da populagao de acordo com a funcao objetivo do problema.
Este fato é garantido pelos trés operadores que o algoritmo de evolugao diferencial apresenta:
mutagao, recombinagao e selegao [Storn and Price, 1997|. Desta forma, os individuos experi-
mentais gerados através da mutacgao e recombinagao sao selecionados pelo operador de selegao

na qual serao escolhidos os individuos que irdo estar presentes na proxima geragao.
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Xa

X NP Parameter vectors from generation G
@ Mutated parameter vector Yi G+l

FXr .6 - Xg.6)

MINIMUM

Yige1 =48 + F(X, 6- X 6)

X4

Figura 2.1: Exemplo de uma funcao de custo bidimensional mostrando suas linhas de contorno.
Retirando de [Storn and Price, 1997].

2.1.1 Mutagao

Para cada individuo da populagao corrente, um vetor mutante, também denominado de vetor
diferencial, é gerado, empregando alguma das estratégias de mutacao, sendo que as mais

corriqueiras sao:

e rand
Vig+1 = Tr1,¢ + F(Tr2.6 —T3,q) 11#12F#1r3#14 (2.1)
e best
Vi,G41 = Tpest,a + F(Tr2,g — Tr3,g) 12 #1713 #£40 (2.2)
e current to best
ViGy1 = TG + F(Tpest,c — i) + F(2r2,6 — Tr3,g) 12# 713 #10 (2.3)
e current to rand
vig+1 = Tia + F(rrig —viq) + Farog —xr3,q) r1#r2#r3#1 (2.4)

Onde r1, r2 e 3 sdo indices escolhidos aleatoriamente, mas diferentes entre si e diferentes

de i, que representa o indice da solucao candidata corrente. Best é o indice da melhor solugao
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dentro daquela populagdo de solugoes candidatas. De acordo com Storn and Price (1997),
F & um fator real e constante no intervalo [0, 2], que controla a amplificagdo da variagdo da
diferenca entre os vetores diferenca.

Podemos observar que a estratégia rand utiliza apenas vetores selecionados aleatoriamente
e diferentes entre si, sendo que esta estratégia é oriunda do algoritmo de evolugao diferencial
classico. A best usa vetores aleatorios em seu operador de mutagdo, bem como o vetor que
representa a melhor solugdo da populacao corrente. A current-to-rand utiliza vetores escolhi-
dos aleatoriamente, além do vetor corrente. No entanto a estratégia current-to-best, além de
utilizar os vetores escolhidos aleatoriamente e o vetor contendo a melhor solu¢ao da populagao

corrente, faz também, o uso do vetor corrente no operador de mutacgao.

2.1.2 Recombinacao

O operador de recombinagao, também denominado operador de cruzamento, possui uma pro-
babilidade CR de recombinagao entre o individuo atual e o vetor diferencial, como podemos

observar na Figura 2.2 que segue o seguinte padrao:

Ui, G41 = U1i,G415 U2i,G415 Ui, G415 -++> WDi,G+1 (2.5)

onde

vjia+1, se rand < CRou j =7
Uji,G+1 = :
Zjig+1,se rand > CRe j#r

para j =1,2,3,....,D r € (1,2,3,..., D) e rand € (0, 1].
Dessa forma, seguindo este padrao é possivel notar que pelo menos uma varidvel sofre

recombinacao.

2.1.3 Selecao

Na selegao para sobrevivéncia cada solucao teste u; ¢ é comparada com a solugao correspon-
dente na populacao corrente z; ¢. Caso u; g seja melhor que z; g, a solucao teste substitui a

solugao corrente, caso contrario, a solugao teste é eliminada.

Zic1 = {Ui,Ga se f(uigt1) < f(ziq) (2.7)

T; G, caso contrario

Assim, este processo tem continuidade até que um critério de parada definido pelo usuério

seja atendido.
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G Vi G+i Ui G+1

j=1 j=1 i-1 P27

2 V7 2 2 4

q % 3 randb{3}<=CH 3>

4 4 randb{d}<=CH 45

: 5 5 VA

6 6 randb(fj<=CR 5

7 7 7

Vetor Corrente Vetor Mutante Vetor Experimental

Figura 2.2: Tlustragdo do processo de recombinacao para um vetor de dimensao igual a 7.
Adaptado de [Storn and Price, 1997].

2.2 Evolucao Diferencial Autoadaptativa

No algoritmo de evolucao diferencial classico o tamanho da populagao, o fator que controla a
amplificacao da variacao da diferenca entre os vetores diferenga e a probabilidade de recombi-
nacao sao parametros do método que devem ser definidos antes que o processo de otimizagao
se inicie. No entanto, o processo de encontrar os melhores valores para estes pardmetros nao
é bem conhecido e nem muito deterministico |Liu and Lampinen, 2005]. Estes parametros
possuem importancia crucial no desempenho do algoritmo, além do mais, sao dependentes da
fungao na qual deseja otimizar [Janez and Mirjam, 2006].

A fixagao destes parametros é geralmente conduzida por experimentos empiricos que deter-
minaram os melhores valores para essas variaveis, processo este que demanda enorme tempo
de dedicagao e esfor¢o do usuario. Desta forma, a ideia principal da autoadaptagdo de paré-
metros é consentir que o método se autoadapte ao problema que esta sendo otimizado, através
do conhecimento que ird adquirir durante o processo, sem que haja intervengao do usuario.

Alguns projetos relativos & autoadaptacao na Evolucao Diferencial ja foram divulgados
[Brest and Maucec, 2006; Qin and Suganthan, 2005; Teo, 2006]. No entanto, estes realizam
autoadaptacao de forma equivoca, pois presumimos que os pardmetros que estao sendo au-
toadaptatos devam ser avaliados de maneira implicita pelo operador de selegao do algoritmo,
de forma a adquirir conhecimento sobre novos valores para os parametros do problema em
questao.

Qin and Suganthan (2005) desenvolveram a primeira proposta que realmente seguia as
ideias de autoadaptagao do algoritmo de Evoluc¢ao Diferencial Autoadaptativo (SADE - Self



2. EVOLUCAO DIFERENCIAL 12

Adaptive Differential Evolution), sendo que anos depois apresentaram uma versao melhorada
do método |Qin et al., 2009].

A caracteristica fundamental do SADE é utilizar multiplas estratégias de mutagao, desta
forma, além do pardmetro F' (fator de amplifica¢do) havera um parametro C'R (probabilidade
de recombinagao) e um valor p referente a probabilidade de aplicacdo para cada estratégia.

Neste caso, a representagao do individuo em estudo sera da seguinte forma:

€Ty = <l’i’1, xi’Q,fEi’g, ...,l’@D, F@', CRzl, CR?, CR?, CR?,pil,pg,p?,p?> (2.8)

notando que Zi:l pF=1

2.2.1 Abordagem Proposta para Autoadaptagao

A proposta é utilizar o algoritmo de Evolucao Diferencial, prevendo o uso de multiplas estra-
tégias assim como o SADE, onde os parametros escolhidos para autoadaptacao sdo os para-
metros de F' (fator de amplificacdo) e CR (probabilidade de recombinacao), considerando que
o pardmetro NP (tamanho da populagdo) nao deve ser autoadaptado. Assim, as estratégias
empregadas sao: best e rand.

O parametro N P nao interfere diretamente no valor de cada solugdo, assim nao considera-
mos o NP uma boa escolha para autoadaptagao. Portanto, para modificarmos o tamanho da
populagado sao necessérios os parametros de todos os individuos, fazendo deste, um processo
de adaptagao, pois é feito através de uma retroalimentagao (feedback) do processo.

Sendo assim, o individuo em analise x; seré representado da seguinte forma:

Ty = <xi,1a :Ei,27 x’i,?n sy xi,Dv ‘/;la ‘/;27 Fila CRzla FiQa CR22> (29)

onde z; 4, sao as variaveis de otimizagao e Vlk € [0,1] s@o os valores atribuidos a cada uma
das estratégias utilizadas, sendo que cada estratégia possui um par de parametros F e C'R.

Todos os parametros F', CR e V sdo selecionados aleatoriamente no intervalo [0, 1] para a
geragao da populacao inicial. Em cada geragao alteramos inicialmente os valores de V' para

cada individuo, empregando a propria mutagao diferencial como se segue:

VE=VF+ F(VE -VE)+ F (V- VE) (2.10)

onde o F’ € [0,0.5] e é escolhido aleatoriamente para cada individuo da populagao. Feito isso,
escolhe-se a estratégia de mutacao através da selecao por roleta, onde cada estratégia ocupa
uma porg¢ao da roleta proporcional a sua probabilidade de aplicagao.

Apos a escolha da estratégia procedemos & alteracao dos pardmetros da mesma, seguindo

o mesmo esquema de mutacao diferencial:
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Ff = Ff + F'(F}, — F}) + F'(Fl, — Fy) (2.11)

CRF = CRF + F'(CRF, — CRF) + F/(CRF, — CRE,) (2.12)

Em seguida, procedemos a mutagao e o cruzamento referente & estratégia selecionada,
utilizando os pardmetros codificados nos individuos. Mas em caso de extrapolacdo do valor
no processo de mutagao para os parametros ', CR e V, onde F € [0.1,1], CR e V € [0, 1],
seu valor é fixado no limite extrapolado.

Notemos que a realizagao de alteragao dos valores de V' (valores atribuidos a cada estra-
tégia) e a escolha de qual estratégia serd empregada antes de aplicarmos a mutacgao para os
pardmetros F' e C'R, garantindo que sejam modificados somente os valores de F' e CR que
serao realmente avaliados. Assim, é possivel garantir que a alteragdo de todos os parametros
antes da aplicacao das operagoes seja realmente avaliada implicitamente pelo operador de
selegdo. Desta maneira, temos um algoritmo de evolucao diferencial que emprega de forma

correta e em ordem coerente a autoadaptacao de pardmetros.



Capitulo 3

Paralelismo e o Modelo de Ilhas

O mundo é essencialmente paralelo, ou seja, a0 mesmo tempo em que neste momento, existem
milhoes de pessoas trabalhando, muitos outros eventos estao simultaneamente acontecendo,
sem que haja qualquer influéncia direta de nossa vontade. Da mesma forma é possivel aplicar o
paralelismo & computacao, com o designio de proporcionar economia de tempo e dinheiro para
resolver problemas realmente grandes, onde a computagao sequencial nao ofereceria devido a
suas limitagoes.

Assim sendo, a computacdo paralela tem sido acompanhada de uma crescente adogao,
explicada pelo fato de ser uma 6tima estratégia, devido a relacao custo/beneficio, para solu-
cionar problemas de aplicagoes que demandam alto processamento de dados. O surgimento
de processadores com varios nucleos de processamento é o maior fator para o crescimento
substancial desta estratégia. Processamento de transacoes, recuperacao de informacao, mine-
racao de dados e entre outras, sao apenas alguns poucos exemplos de aplicagoes que podem

se beneficiar deste poderoso artefato computacional [Grama et al., 2003].

3.1 Computacao Paralela

Computagao paralela pode ser definida como utilizacao simultinea de recursos computacio-
nais, como processador, memoria principal e memoéria secundéaria, para solucionar problemas
que possam ser formulados como matematicos computacionais. Esses recursos podem ser
compreendidos como processadores com miultiplos cores ou até mesmo como um conjunto
arbitrario de computadores interconectados.

Segundo Grama et al(2003) para desenvolvermos um algoritmo paralelo deve-se incluir

todos ou apenas alguns dos seguintes topicos:

e Identificar partes do trabalho que podem ser processadas simultaneamente.

e Atribuir cada parte do trabalho a diferentes processos.

14
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e Distribuir os dados as tarefas.
e Gerenciar os dados compartilhados.

e Sincronizar 0s processos.

A decomposicdo é um processo que identifica e divide a computacdo em porgdes meno-
res para o processamento simultdneo, como apresentado na Figura 3.1. Um dos principais
desafios enfrentados na programacao paralela é a decomposigdo do problema |Gropp et al.,
2003]. Na computagdo paralela, tasks sdo as partes definidas pela decomposigao, sendo que
podem possuir diversos tamanhos. Geralmente algumas tasks dependem dos resultados gera-
dos por outras, causando dependéncia na solucao, este fato pode ser representado pelo grafo

de dependéncia, onde a ordem e as dependéncias sao reproduzidas.

PROBLEMA

[\

DECOMPOSIGAO

/N
& G

| |

PROCESSO| PROCESSO Il

Figura 3.1: Ilustracao do processo de decomposicao de problemas.

O tamanho e a quantidade das tasks definem a granularidade da decomposicao feita, ou
seja, elas podem possuir granularidade grossa ou fina. No geral, quanto mais fina a granula-
ridade, maior serd o nivel de concorréncia, que é o nimero de tasks que sao processadas em
determinado tempo. Mas existe um limite para a granularidade, como por exemplo, o pro-
blema de multiplicacao de matrizes, onde a estratégia paralela nao pode possuir complexidade
maior que (n + 1)2, pois em sua abordagem sequencial sio feitas n? multiplicaces e adigdes,
como mostra a Figura 3.2.

Segundo Gropp et al (2003), existem duas estratégias de decomposigao, a primeira é deno-
minada de paralelismo de tasks, onde os principais calculos do algoritmo e suas dependéncias

sao identificados, para que possam ser paralelizados. A segunda estratégia é conhecida como
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Task |

L1

n-1
Task n

Figura 3.2: Problema de multiplicagdo de matrizes decomposto em tasks de granularidade
fina. Figura retirada de Grama et al. (2003).

paralelismo de dados, pois ela subdivide um conjunto de dados de um determinado problema
a qual se deseja paralelizar, e as atribui a processos diferentes.

Na maioria dos casos, os algoritmos paralelos apresentam uma maior carga computacional,
devido a computacdo extra, comunicagdo e sincronizacao que estes sao forcados a praticar.
Desta forma, a melhor maneira de avaliar o desempenho dos métodos em paralelo é calcular
o SpeedUp(Sp), que é a razao entre o tempo 77 (melhor método sequencial utilizando 1
(um) processo) gasto pelo tempo Ty (método utilizando P processos), como mostra a equagao

abaixo:

_h

Sp =
p T

(3.1)

A medida de eficiéncia (E) serve para mensurar a fracdo de tempo a qual o processo
realmente foi utilizado, como podemos observar na equacao (3.2). O ideal para aplicagoes
paralelas seria que o SpeedUp fosse igual ao nmero de processos, mas sabemos que na prética
esta situacgao dificilmente acontece, pois geralmente o SpeedUp é menor que o ntmero de

processos, assim o resultado dessa medida fica entre o intervalo [0, 1].

B SpeedUp
~ NumeroDeProcessos

E (3.2)

3.2 Estratégias de Paralelizacao e o Modelo de ilhas

O algoritmo de Evolugao Diferencial possui dificuldades de se chegar a convergéncia quando
imposto a problemas de maior complexidade, ou seja, em fung¢oes-objetivo mais complexas,

tornando o método lento |[Tomassini, 1999|. Assim esta se¢ao do texto apresenta 4 (quatro)
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propostas de paralelizagao do algoritmo de Evolugao Diferencial, sendo detalhada a abordagem
de modelos de ilhas a qual é foco deste trabalho.

O algoritmo de Evolugao Diferencial pode ser facilmente paralelizado principalmente pelo
fato de cada individuo da sua populagao ser avaliado individualmente [Schwefel, 1995|. Sendo
que, o Ginico momento em que método necessita de outros individuos da populagao é para o
processo de mutagao diferencial |Tasoulis et al., 2004].

Assim, a primeira estratégia emprega a abordagem de paralelismo de tasks, onde existe
uma populacdo tnica e as tarefas de mutagao e avaliagao de fitness (sele¢ao) sao distribuidas
por um processo principal, denominado master, a outros processos chamados de slaves, que
sao responsaveis pelos calculos. A Figura 3.3 apresenta como funciona sua topologia, que

também é conhecida como Pipeline.

Evolugao
Diferencial

Figura 3.3: Topologia da estratégia de paralelizacao Pipeline.

Entretanto, existem outras estratégias que empregam a abordagem de paralelismo de da-
dos, nas quais estao os modelos de populagoes tinica e miltiplas, também conhecida como
modelo de ilhas. O modelo de populagdo tinica é uma abordagem de granularidade fina, onde
consiste em uma populagao totalmente distribuida em muitos processos, na qual se comuni-
cam com uma pequena vizinhanga apenas para o processo de mutagao e sele¢do, como mostra
a Figura 3.4. Esta estratégia é um tanto problematica e nao aconselhével quando o ntmero
de processos a disposicao sao limitados, ou quando estratégias de mutacdo que demandam
informacao de toda populacao sdo aplicadas, como as best e current-to-best ja mencionadas
anteriormente [Tasoulis et al., 2004].

A terceira estratégia de paralelizag@o é o modelo em ilhas, onde a populagao total é dividida
em subpopulacoes ou também chamadas de demes, e em cada subpopulacao o método de
evolucao diferencial é aplicado, como demonstrado na Figura 3.5. Esta abordagem possui
granularidade grossa, diferentemente da segunda aqui apresentada, sendo cada subpopulagao
atribuida a um processo diferente.

Uma tltima estratégia é conhecida como modelo hibrido, onde uma mescla das paraleliza-
¢oOes de tasks e dados podem ser usadas em diferentes configuragoes possiveis. Desta forma,
um exemplo do modelo hibrido, emprega-se o modelo de ilhas e em cada ilha utiliza-se a

estratégia de pipeline.
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Figura 3.4: Abordagem de populacao tnica, populagéo espacialmente distribuida.

DEME | DEME Il

DEME Ili DEME IV

Figura 3.5: Estrutura exemplo do modelo de ilhas.
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Nesta estratégia, sao gerados individuos aleatérios para cada uma das subpopulagoes que
evoluem independentemente, permitindo que elas desenvolvam sua prépria solucao para o
problema de otimizacao proposto. Desta maneira, as demes estao relativamente isoladas
umas das outras, o que ajuda a manter uma maior diversidade genética, com isso, explorando
diferentes partes do espago de busca [Adamidis, 1998|.

O processo de migragao, ou seja, troca de regido por um ou vérios individuos é também
proposta a esta estratégia com o intuito de que haja troca de informagao entre as subpopu-
lacoes, transmitindo dados sobre suas solugoes encontradas, causando uma cooperacao entre
elas, de forma que a evolucdo de uma, auxilie a evolucdo da outra. Apresentamos assim na

Figura 3.6, este processo.

/ \

POPULAGCAO TOTAL

DEME| DEME Il

Figura 3.6: Decomposigao da populagao em duas.

O modelo de ilhas, desperta o interesse dos pesquisadores, pelo fato de que se espera, com
a utilizagdo dessa estratégia de paralelizagao, uma diminuicao no nimero de geragoes que o
método demora a alcancar para encontrar uma boa solugao. E como em toda estratégia de
paralelizacao deseja-se um melhor desempenho do método comparado com sua abordagem
sequencial.

Existem propostos na literatura diversas abordagens para o processo de migracao de indi-
viduos e topologia para representar o fluxo migratério das demes. Algumas destas abordagens

sao discutidas a seguir.

3.2.1 Politica de migracao

Em geral, as propostas mais conhecidas para esse processo, sao:

e Um bom migrante substitui o pior individuo da populagao destino.
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e Um bom migrante substitui um individuo escolhido aleatoriamente pela populacao des-

tino.
e Um migrante escolhido aleatoriamente substitui o pior individuo da populagao destino.

e Um migrante escolhido aleatoriamente substitui um individuo escolhido aleatoriamente

pela populagao destino.

Estudos realizados por Cantt-Paz (2001) demonstram que as escolhas da politica e da taxa
de migracao possuem grande impacto na velocidade de convergéncia, fené6meno causado pela
pressao seletiva que estas escolhas implicam.

Desta forma, podemos acompanhar este estudo visualizando as Figuras 3.7, 3.8, 3.9 e 3.10,
onde verificamos que o tempo de takeover e o nimeros de geracoes que algoritmo demora a
convergir, sao diretamente influenciados por taxas de migracoes mais elevadas e pelas politicas
que exercem maior pressao seletiva, como as politicas de migragao que selecionam o melhor
migrante[Cantt-Paz, 2001]. Trabalhos nesta area foram iniciados por Goldberg e Deb (1991),
onde o conceito tempo de takeover foi introduzido, que significa o tempo que boas solugoes
demoram a dominar uma populagao.

Tempo de Takeover

b A b b A A A hAh-h-h A A A A b A A A A A A

15 mm
| = K —— melhor -> pior
12.5 AR
EAN .
\.AH_H - % - melhor -> aleatoério
10 EEEENENR
EEE - aleatdério =-> pior
7.5 . .
.. —h— aleatério -> aletédrio
* Kk Kk k ok ok
5¢ HoK g dok ok ok ok ke Kk
-k
2.5
Taxa de
. . . . Mi ~
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 Torasae

Figura 3.7: Relagdo tempo de takeover e taxa de migracao, dada a politica de migracao.
Figura traduzida de Cantia-Paz (2001).

Taxas de migracao sao valores compreendidos no intervalo [0, 1] que determinam a porcen-
tagem de migrac¢des de uma subpopulagao para outra, que irdo ocorrer durante o processo de
otimizagao. Outra forma de controlar a quantidade de migragoes sao os intervalos de migracao,
que sao os intervalos que o método passara sem migrar nenhum individuo.

No entanto, nao é recomendavel uma pressao seletiva muito alta, pois pode fazer com que
o método convirja muito rapidamente, ocasionando uma convergéncia prematura, fato esse
que é nao desejavel para algoritmos evolutivos. Assim, a melhor maneira de se livrar deste
problema é escolher politicas de migragao que causem menos pressao seletiva ou empregar

menores taxas de migracgao ou intervalos de migragao.
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Geragoes
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Taxa de

0.1 0.2 0.3 0.4 p .5 Migragae

Figura 3.8: Relacao nimero de geragoes e taxa de migragao, migrando o melhor individuo e
substituindo pelo pior individuo da populagao destino. Figura traduzida de Cantu-Paz (2001).

Geragoes
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50

40 d ° °®
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20

Taxa de
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 Migragao
Figura 3.9: Relacao ntmero de geragoes e taxa de migragao, migrando o melhor individuo
e substituindo por um individuo escolhido aleatoriamente pela populacao destino. Figura
traduzida de Cantu-Paz (2001).

3.2.2 Topologia do fluxo de migratoério

Sabemos até entao que, a troca de informagGes entre as subpopulagbes contribui para a evo-
lucao das mesmas, e que o isolamento ou a comunicacao total entre elas, sao pontos criticos
para custo computacional do modelo em ilhas.

Contudo, o objetivo das topologias dos fluxos migratérios é oferecer estruturas de comuni-
cagdo estaticas que garantam bom desempenho ao método, sem que sofram dos problemas de
isolamento ou comunicacao excessiva das subpopulagoes. De modo geral, as topologias mais
conhecidas para o modelo de ilhas sao: anel e escada.

Existem diversas variagoes destas topologias, mas apresentamos na Figura 3.11 as topolo-

gias em anel e escada bidirecionais.
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Figura 3.10: Relacao ntimero de geracoes e taxa de migracao, migrando um individuo esco-
lhido aleatoriamente e substituindo por um individuo escolhido aleatoriamente pela populagao
destino. Figura traduzida de Cantu-Paz (2001).

O
!

Topologia Topologia
em Escada em Anel

Figura 3.11: Exemplos de topologias em escada e anel bidirecionais.

3.2.3 Abordagem proposta

Este trabalho propoe, uma implementacao paralela do algoritmo de Evolugao Diferencial Au-
toadaptativo, empregando o modelo em ilhas visando uma diminuicao do niimero de geragoes
que o método em sequencial gasta, consequentemente gerando uma melhora no desempenho
do mesmo, além de fazer uma busca mais eficiente [Alba and Tomassini, 2002].

Apesar de o método exigir muitos célculos para se chegar a uma boa solucdo, é possivel
acompanhar que este nao é um trabalho muito pesado para uma abordagem sequencial, mas o
fato deste método ter dificuldades para convergéncia com problemas mais complexos, nos leva
a propor melhorias pra tal. Assim, uma abordagem paralela usando o modelo em ilhas é uma

boa soluc¢ao para melhoria, pois possui granularidade mais grossa e a divisao de sua populagao
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leva a uma melhor exploragao do espaco de busca. Ao passo que, o uso de uma granularidade
mais fina demandaria mais recursos computacionais, com isso o nivel de concorréncia aumen-
taria muito para os recursos disponiveis, o que poderia fazer com que seu desempenho nao
melhorasse.

Topologia em Anel Uni-direcional

Legenda

O Subpopulagdo
—> Fluxo Migratério

Figura 3.12: Exemplo da topologia em anel unidirecional.

Contudo, propomos que seja desenvolvido um modelo em ilhas empregando a topologia
em anel unidirecional, onde em cada subpopulacao existe um algoritmo de Evolucao Diferen-
cial Autoadaptativo, como apresentado na Figura 3.12. Sua implementagao foi desenvolvida
multi-thread usando a linguagem de programagao Java, onde existe um espaco de memoria
compartilhada pelas mesmas para que os individuos que serao migrados sejam compartilhados
por tais. A thread principal é responséavel por repassar os migrantes oriundos das subpopula-
¢oes as demes destino, como podemos observar no pseudocéodigo 3.1.

Neste trabalho, as politicas de migragao aplicadas serao um bom migrante substitui um
individuo escolhido aleatoriamente pela populagdo destino e um migrante escolhido aleato-
riamente substitui um individuo também escolhido aleatoriamente pela populacao destino.
Desta forma, podemos avaliar como a sele¢do do melhor migrante pode influenciar ou nao no
desempenho do método.

Para que o método nao sofra de problemas como muita sincronizacao das threads, que
diminuiria o desempenho, ou de pressao seletiva muito alta, que poderia levar a convergéncia
prematura, é utilizado um intervalo de migragao de 10 (dez) geragoes. Espera-se que com
este intervalo de migragao, o algoritmo aprenda mais sobre os pardmetros que esta buscando
adaptar e faca também melhores buscas no espago de solugoes antes que a troca de informagoes

com outra populagao ocorra.
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Algoritmo 3.1: Algoritmo do Modelo em Ilhas

Thread Principal

for i = 1 to NumeroDeSubpopulacoes do
thread(i) < supopulacao(i)

end for

for i =1 to NumeroDeGeracao that i=i+10 do
Inicia as threads
Sincroniza as threads
Receba um individuo de cada subpopulacao
Envie o individuo recebido a cada subpopulacao
if CriterioDeParadaAtendido then

Envie sinal de termino a todas subpopulacoes

end if

end for

Em cada subpopulacao

if RecebeuMigrante then
Substitua-o na populacao

end if

if RecebeuSinal DeTermino then
Finaliza a execucao

end if

for i =1 to 10 do
Execute o algoritmo de evolucao diferencial

end for

Armazena o migrante para a Thread principal




Capitulo 4
Apresentacao e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta os resultados alcancados para os diferentes testes realizados nesse
trabalho, onde varias fungoes-objetivo foram testadas, assim como diversas configuragoes da

abordagem paralela do algoritmo de Evolugao Diferencial Autoadaptativo.

4.1 Configuracoes dos Testes

Um esquema de teste foi preparado para que cada problema de otimizacao fosse avaliado
empregando as duas politicas de migracao propostas anteriormente, juntamente com variagoes

das configuragoes das ilhas, como podemos observar no esquema representado na Figura 4.1.

Bateriade Testes

Politicade Migragao Politicade Migragao
Melhor/Aleatorio Aleatorio/Aleatorio

Figura 4.1: Esquema que estrutura a organizac¢ao dos experimentos para avaliacao do trabalho.

Em um computador com processador AMD Athlon”™ II Dual-Core M300 2.0GHz e 2GB
de memoria RAM, cada funcao foi executada 30 vezes de forma independente e sua média
aritmética considerada como resultado final ao experimento.

Sendo assim, descrevemos a seguir as fungoes-objetivo e as configuragoes da abordagem

paralela utilizadas para realizacao dos experimentos.

25
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4.1.1 Fungoes de teste

Funcoes que apresentam caracteristicas diferenciadas foram escolhidas com intuito de obser-

var o desempenho do método paralelo em diversificados cenérios.

fungbes-objetivo foram utilizadas:

Fungao 1

Fungao 2

Funcao 3

Funcao 4

Funcgao 5

fs(x) =

Fungao 6

D
file) =Y a7, min=00, x;€[-100,100]
=1

D D
2) =Y |zi| + [[lel . min=00, ;€ [~10,10]
i=1 =1

i 2
=> (Zm’]> , min =00, ;€ [-100,100]

=1 7j=1

D
= —aysin(y/|zil) . min = —12569.5, x; € [~500, —500]
=1

> (27 = 10cos(2mz;) +10) , min = 0.0, 2 € [-5.12,5.12]
i=1

2 .
1, = 0. e
fo(@) 4000 Z H cos ( ) + min = 0.0, z; € [~600,600]

Desse modo, as seguintes

(4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)

(4.6)

As fungoes de 1 a 3 sdo unimodais, possuem muitas dimensoes e foi definida uma precisao

de 1.e719. Ja as funcdes de 4 a 6 sdo multimodais e o nimero de minimos locais aumentam

de forma exponencial com o nimero de dimensées. Para as fung¢oes multimodais foi definida

uma precisio de 1.e~6

Na Tabela 4.1, especificamos as configuragoes de alguns parametros das fungoes de teste,

onde D representa a dimensao do problema e NP o tamanho da populacao total a qual iremos

utilizar.
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Funcao de Teste || Dimensao (D) || Tamanho da Populagao (NP)
Fungao 1 100 100
Fungao 2 100 100
Funcao 3 30 100
Funcao 4 30 100
Funcao 5 30 100
Funcao 6 30 100

Tabela 4.1: Parametros das Fungoes de Teste.

4.1.2 Configuracoes da abordagem paralela

Como proposto, para cada problema teste empregamos as politicas de migracdo, que mi-

gram os melhores ou individuos escolhidos aleatoriamente, por outros individuos também

escolhidos aleatoriamente na populagao destino, na qual denominaremos respectivamente de

melhor/aleatdrio e aleatdrio/aleatorio, de forma a simplificar o modo de referenciar estas po-

liticas.

Assim, para cada par de politica de migragao e fungao objetivo foram realizados 4 (quatro)

experimentos, onde houve variagbes na divisao da populacao total aplicada na abordagem

sequencial, com a intencao de verificar o comportamento do método paralelo quando o niimero

de subpopulacdes cresce. A Tabela 4.2 apresenta as caracteristicas das subpopulagoes para

cada configuragao.

Modelo em Ilhas || Caracteristicas das subpopulagoes
Duas Ilhas 2 subpopulagoes com 50 individuos cada
Quatro Ilhas 4 subpopulagoes com 25 individuos cada
Seis Ilhas 5 subpopulagoes com 16 individuos cada e 1 sub-
populagao com 20 individuos
Oito Ilhas 7 subpopulagoes com 12 individuos cada e 1 sub-
populacao com 16 individuos

Tabela 4.2: Caracteristicas das subpopulag¢oes para cada modelo em ilhas.

4.2 Resultados

Apresentamos a seguir os resultados alcangados por cada func¢ao objetivo proposta neste tra-

balho.
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4.2.1 Fungao 1

A Figura 4.2 apresenta o numero médio de geragoes que a abordagem sequencial e as estratégias
paralelas gastam para a convergéncia em cada um dos métodos. Comparando as politicas de
migragao aplicadas a este problema, verificamos que, ao migrarmos os melhores diminuimos
o namero de geragoes. Dessa forma, as estratégias que empregam a politica melhor/aleatorio,
apresentaram, no geral, melhores resultados que a abordagem sequencial para este problema

proposto.

Politica de Migracio Melhor/Aleatario Politica de Migracao Aleatario/Aleatdrio
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Figura 4.2: Gréaficos que apresentam o nimero médio, minimo e maximo de geragoes gastos
em cada método, até que o critério de parada seja atingido, para a Funcao 1.

Podemos verificar nas Tabelas 4.3 e 4.4 que o tempo de execu¢ao do método foi reduzido

na maioria das estratégias que fizeram o uso da politica que migra as melhores solugoes.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 104.281 88.55 86.72 94.567 107.257

Tabela 4.3: Tempo de Execugao para a Fungao 1, até que o critério de parada seja atingido -
Politica de Migragao Melhor/Aleatorio.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 104.281 217.411 226.665 226.3 225.928

Tabela 4.4: Tempo de Execucao para a Funcao 1, até que o critério de parada seja atingido -
Politica de Migragao Aleatdrio/Aleatorio.
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Figura 4.3: Graficos que apresentam o SpeedUp para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migracdo Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 1.
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Figura 4.4: Graficos que apresentam a eficiéncia para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migra¢do Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 1.

A Figura 4.3 representa o SpeedUp da estratégia de duas ilhas, de acordo com a politica
de migracdo empregada. Observando-a, verificamos que a estratégia que utiliza a politica
melhor/aleatdrio, o SpeedUp alcangado é maior que 1 (um), pois, como j& apresentado acima,
os tempos de execugao desta configuragdo é menor que a abordagem sequencial, fato este que
é desejavel quando paralelizamos algum algoritmo.

O resultado da eficiéncia desta estratégia de duas ilhas pode ser observado na Figura 4.4.
Assim, da mesma maneira que o SpeedUp da estratégia que emprega a politica de migracao
melhor/aleatdrio foi melhor que a outra politica, a eficiéncia seguiu a mesma tendéncia.

Assistindo a Figura 4.5 e as Tabelas 4.5 e 4.6 que detalham a melhor solugédo, a média e o
desvio padrao cada estratégia, observamos que as estratégias paralelas encontraram melhores
solugoes que a abordagem sequencial.

Dadas as Tabelas 4.5 e 4.6, escolhemos as configuragoes paralelas que obtiveram o melhor
valor médio das solugoes encontradas para cada politica de migragdo e comparamos sua curva
de convergéncia com a da abordagem sequencial. Pode-se verificar que a abordagem sequencial

e o modelo com 4 (quatro) ilhas, empregando a politica de migragao melhor/aleatério, chegam
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Figura 4.5: Graficos que apresentam as melhores solugoes encontradas para as variagoes do

método, onde o critério de parada é atingir 3000 (trés mil) geragdes, para a Fungao 1.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas

Melhor 1.23¢=%° 4.9091e~%8 3.7922¢=28 5.8573¢=2° || 1.3892¢~2!
Média 2.5737¢ 21 1.7474e=2° 1.2608¢ 26 9.259¢= 2% || 1.6211e%0
Desvio Padrao || 8.0807¢ 2! 4.671e=% 1.4413¢~2%6 1.3556e=2 || 1.576e=20

Tabela 4.5: Melhor solugao encontrada, média e desvio padrao encontrados, onde o critério
de parada é atingir 3000 (trés mil) geragoes, para a Funcao 1 - Politica de Migragdo Me-

lhor/Aleatdrio.
Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Melhor 8.3592¢~2° 3.93¢=09 19.7738 2477 .4 50267
Média 2.5737¢~21 0.0013 1086.1 50779 311070
Desvio Padrao || 8.0807¢ 2! 0.0041 2875.5 44441 162530

Tabela 4.6: Melhor solucao encontrada, média e desvio padrao encontrados, onde o critério
de parada ¢ atingir 3000 (trés mil) geragoes, para a Funcdo 1 - Politica de Migragao Aleato-
rio/Aleatorio.
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mais préoximos a uma boa solucao em menos geragoes, como demonstra a Figura 4.6.

Curva de Convergéncia

12000.0000

10000.0000 =—#=Sequencial
iR B000.0000 -
-]
=]
¥ 5000.0000 =4 llhas -
£ Melhorfalestario
4 40000000

2 llhas -

2000.0000 Aleatdrio/Aleatdrio

00000

1001 1501

Figura 4.6: Graficos que apresentam as curvas de convergéncia das abordagem paralelas e
sequencial, para a Funcao 1.

A estratégia paralela que utiliza quatro ilhas foi a que apresentou resultados melhores. O
modelo com 4 (quatro) ilhas obteve vantagens em varios aspectos como: menor ntimero médio
de geragOes gastos para convergir, menor tempo de execucao e melhores solugoes dado um

numero fixo de geragoes.

4.2.2 Funcgao 2

Para este problema teste, todas as estratégias de paralelizacao que empregam a politica de
migracao melhor/aleatério diminuiram o nimero de geragoes em comparagao com a Versao se-
quencial. No entanto, as estratégias que empregam a outra politica nao conseguiram convergir
em nenhum dos casos, como podemos observar na Figura 4.7.

Como podemos observar nas Tabelas 4.7 e 4.8, o tempo computacional gasto por algumas
estratégias da abordagem paralela diminuiram. FEste processo é explicado principalmente
pelo fato que essas mesmas estratégias tiveram o numero de geragoes reduzido, assim, como

consequéncia o tempo computacional decresce.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 164.129 120.804 T74.775 71.069 74.734

Tabela 4.7: Tempo de Execucao para a Fungao 2, até que o critério de parada seja atingido -
Politica de Migragao Melhor/Aleatdrio.

Assim como ocorreu com o tempo computacional e o niimero de geragoes, as medidas de

SpeedUp e eficiéncia, tiveram bons resultados devido a diferenga entre os tempos da abor-
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Figura 4.7: Gréaficos que apresentam o numero médio, minimo e maximo de geracoes gastos
em cada método, até que o critério de parada seja atingido, para a Fungao 2.

Sequencial

Duas Ilhas

Quatro Ilhas

Seis Ilhas

Oito Ilhas

164.129

170.966

166.613

165.182

163.42

Tempo(ms)

Tabela 4.8: Tempo de Execucao para a Funcao 2, até que o critério de parada seja atingido -
Politica de Migragao Aleatdrio/Aleatorio.

dagem sequencial e a paralela, ja verificados anteriormente. Este fato esta representado nas
Figuras 4.8 e 4.9.

SpeedUp - Politica de Migragdo
Aleatério/Aleatério

SpeedUp - Politica de Migragdo
MelhorfAleatério

Nimero de Processos Nimero de Processos

Figura 4.8: Graficos que apresentam o SpeedUp para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migracao Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 2.

A eficacia da abordagem paralela usando a politica de migra¢ao melhor/aleatério pode ser
comprovada através da Tabela 4.9 e a Figura 4.10. Nessas verificamos que o modelo de seis

ilhas é a estratégia que possui o menor valor médio para as solu¢des encontradas, assim como,
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Figura 4.9: Graficos que apresentam a eficiéncia para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migracao melhor/aleatorio e aleatdrio/aleatorio para a Fungao 2.

a melhor de todas as soluc¢oes encontradas para o problema teste.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Melhor 1.11e7%8 6.76e~ 13 2.22¢~ 19 1.91e~ 1 5.68¢~ 18
Meédia 0.0143 1.23¢797 5.95E-17 1.79E-17 || 3.87TE~17
Desvio Padrao 0.0579 6.35e707 1.49¢16 6.08¢~17 2.49¢~17

Tabela 4.9: Melhor solugao encontrada, média e desvio padrao encontrados, onde o critério
de parada é atingir 3000 (trés mil) geragoes, para a Funcao 1 - Politica de Migragdo Me-
lhor/Aleatdrio.

No entanto, as estratégias que utilizaram a politica de migragao aleatdrio/aleatdrio nao
conseguiram encontrar resultados superiores aos resultados da abordagem sequencial, como

podemos acompanhar na Tabela 4.10 e Figura 4.10.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Melhor 8.3592¢=2° 3.93¢~ %9 19.7738 2477.4 50267
Meédia 2.5737¢ 2! 0.0013 1086.1 50779 311070
Desvio Padrao || 8.0807¢ 2! 0.0041 2875.5 44441 162530

Tabela 4.10: Melhor solugao encontrada, média e desvio padrao encontrados, onde o critério
de parada ¢ atingir 3000 (trés mil) geragoes, para a Funcao 2 - Politica de Migragao Aleato-
rio/Aleatorio.

Seguindo os mesmos dados apresentados nas tabelas anteriores, a Figura 4.10 demonstra
em forma de gréaficos os resultados ja discutidos.

Escolhendo as configuracoes paralelas que tiveram melhor desempenho, acerca do ntmero
médio de geragoes, podemos notar através do grafico que representa a curva de convergén-

cia das abordagens que o modelo de 6 (seis) ilhas o qual emprega a politica de migragao
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Figura 4.10: Graficos que apresentam as melhores solugoes encontradas para as variagoes do
método, onde o critério de parada é atingir 3000 (trés mil) geragoes, para a Fungao 2.

Curva de Convergéncia

200.0000 -
1850.0000 -
160.0000 + —#—S5equencial
o 1400000 -
l_E 1200000 -
% 1000000 = llhas -
é BO.000O + Melhar fAleatorio
i 600000 <
400000 + == 2 llhas -
20,0000 . E AleatdriofAleatdric
0.0000 = .

1001 1501
Geragdo

Figura 4.11: Graficos que apresentam as curvas de convergéncia das abordagem paralelas e
sequencial, para a Funcao 2.

melhor/aleatdrio converge para o minimo mais rapido que as outras abordagens, como apre-
sentado na Figura 4.11.

Apesar de a outra configuracao paralela convergir para um valor proximo ao minimo mais
rapido que a abordagem sequencial, esta fica presa nestes valores sem que consiga encontrar
uma boa solugao, ou seja, esta configuragao converge prematuramente.

Para a fungao 2, o modelo de quatros e seis ilhas demonstraram 6timos resultados compara-
dos & abordagem sequencial e entre as estratégias paralelas. Estes resultados foram garantidos
pelo fato do método convergir mais rapido para uma boa solugao, gastando menos geragoes,

desta maneira, possuiam mais geragoes para que encontrassem solucoes melhores do que as ja
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obtidas até o momento.

4.2.3 Fungao 3

Dada esta funcao de teste, o nimero médio de geragoes que as estratégias paralelas atingiram
nos experimentos, foram em todos os casos maiores que os resultados obtidos pela abordagem

sequencial, como representado na Figura 4.12.
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Figura 4.12: Graficos que apresentam o nimero médio, minimo e méaximo de geracoes gastos
em cada método, até que o critério de parada seja atingido, para a Fungao 3.

Verificamos analisando as Tabelas 4.11 e 4.12 que os tempos de execugao atingidos pelas
configuracoes paralelas foram todos maiores que na abordagem sequencial, fato explicado pelo

maior nimero médio de geracdes dos modelos em paralelo, para determinar uma boa solugao.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 21.01 24.187 35.226 53.327 73.465

Tabela 4.11: Tempo de Execucao para a Funcao 3, até que o critério de parada seja atingido
- Politica de Migracao Melhor/Aleatdrio.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 21.01 47.273 87.224 88.308 86.791

Tabela 4.12: Tempo de Execugao para a Funcao 3, até que o critério de parada seja atingido
- Politica de Migragao Aleatorio/Aleatorio.
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Figura 4.13: Graficos que apresentam o SpeedUp para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migracdo Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 3.
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Figura 4.14: Graficos que apresentam a eficiéncia para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migra¢do Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 3.

O SpeedUp e a eficiéncia calculados para os resultados dos experimentos, aplicando este
problema teste, ndo foram tao significativos, como explicado nas Figuras 4.13 e 4.14. Sabe-
mos, entretanto que, os resultados das abordagens sequencial e paralela possuem influéncia
sobre esta medida e, como ja analisados anteriormente, as abordagens paralelas alcangaram
resultados aquém do esperado.

Apesar das configuragoes paralelas terem tido resultados abaixo do esperado, suas solugoes
encontradas, quando submetidas a um fixo de geragoes, sdo em sua maioria boas solugoes para
o problema em questao, como explicado nas Tabelas 4.13 e 4.14.

Como explicado subsequente e verificado na Figura 4.15, para as varias configuragoes da
abordagem paralela as melhores solugoes estao muito proximas do minimo, que neste caso é
0 (zero).

E perceptivel na Figura 4.16, que a abordagem sequencial encontra uma boa solucio antes
que as configuragoes paralelas, o que pode ser verificado pela sua curva de convergéncia. A
versao nao paralelizada é seguida pelo modelo de 2 (duas) ilhas que emprega a politica de

migracao melhor/aleatorio.
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Figura 4.15: Gréficos que apresentam as melhores solugbes encontradas para as variagoes do
método, onde o critério de parada é atingir 3000 (trés mil) geragoes, para a Fungao 3.
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Figura 4.16: Graficos que apresentam as curvas de convergéncia das abordagem paralelas e
sequencial, para a Funcao 3.
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Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Melhor 7.722¢= % 4.7324¢=% 8.4959¢ 23 3.56e~1° 3.77¢~10
Meédia 1.211e=36 1.6641e73! 1.6561e=20 8.73¢~13 2.28¢ 98
Desvio Padrao || 3.0157¢ % | 4.3321e 3! 2.7168e20 1.31e~1? 2.23¢708

Tabela 4.13: Melhor solugao encontrada, média e desvio padrao encontrados, onde o crité-
rio de parada é atingir 3000 (trés mil) geragoes, para a Funcdo 3 - Politica de Migragao
Melhor/Aleatdrio.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Melhor 7.7224e 42 1.7012¢17 0.00056264 0.4349 107.9449
Meédia 1.211¢=36 1.09¢ 13 0.0362 70.2873 1731.5
Desvio Padrao || 3.0157¢3° 3.95¢~ 13 0.0611 120.8642 1291.8

Tabela 4.14: Melhor solugao encontrada, média e desvio padrao encontrados, onde o critério
de parada é atingir 3000 (trés mil) geragoes, para a Fungao 3 - Politica de Migragao Aleatd-
ri0/Aleatorio.

Desta maneira, verificamos que para esta funcao objetivo, o método em paralelo nao obteve
resultados melhores que a abordagem em comparacdo. Apesar de tudo, as solucoes encontradas
principalmente pelo modelo de duas ilhas estao muito préximas ao minimo do problema em

questao.

4.2.4 Funcgao 4

Diante da funcao de teste 4 é possivel notar, através da Figura 4.17, que nenhuma das abor-
dagens do método descritas neste trabalho foram capazes de convergir, ou seja, encontrar um
valor préoximo ao minimo global antes que o critério de parada fosse atendido, onde neste
problema foi estimado 5000 (cinco mil) geragoes.

Além disso, as Tabelas 4.15 e 4.16 demonstram que as estratégias de paralelizagdo nao
obtiveram nenhum ganho significativo de tempo computacional em relagdo a abordagem se-

quencial.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 164.05 162.599 163.66 164.611 166.546

Tabela 4.15: Tempo de Execugao para a Funcao 4, até que o critério de parada seja atingido
- Politica de Migracao Melhor/Aleatdrio.

O SpeedUp calculado para os resultados dos tempos computacionais alcancados dessas

estratégias estao proximos a 1 (um), como apresenta a Figura 4.18.
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Figura 4.17: Gréficos que apresentam o nimero médio, minimo e maximo de geragdes gastos
em cada método, até que o critério de parada seja atingido, para a Fungao 4.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 164.05 162.709 164.596 165.485 165.766

Tabela 4.16: Tempo de Execucao para a Funcao 4, até que o critério de parada seja atingido
- Politica de Migragao Aleatdrio/Aleatorio.
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Figura 4.18: Graficos que apresentam o SpeedUp para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migra¢ao Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 4.

E notoério na Figura 4.19 que a eficiéncia alcancada pelos processos na estratégia de duas
ilhas sdo praticamente iguais, comparando as diferentes politicas de migragdo. Este resultado
é coerente com os resultados obtidos no calculo do SpeedUp, pois como foi possivel verificar, o
SpeedUp das estratégias paralelas para as duas politicas de migragao sdo visivelmente iguais.

Através da Figura 4.20, é possivel certificar que as estratégias paralelas possuem melhores

solugoes média que a solucao média encontrada pela abordagem sequencial.
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Figura 4.19: Graficos que apresentam a eficiéncia para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migracdo Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 4.
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Figura 4.20: Gréficos que apresentam as melhores solugdes encontradas para as variagoes do
método, onde o critério de parada é atingir 5000 (cinco mil) geragoes, para a Funcgao 4.

Escolhemos as configuracoes paralelas que obtiveram o melhor valor médio das solucoes
encontradas para cada politica de migracao e comparamos sua curva de convergéncia com a
da abordagem sequencial. Podemos verificar que a abordagem sequencial e o modelo com 2
(duas) ilhas, empregando a politica de migracao aleatdrio/aleatdrio, convergem mais rapido
para uma solucao préxima ao minimo global, mas com isso elas nao detém a melhor solugao
para o problema, comparados ao modelo com 8 (oito) ilhas, vide Figura 4.21.

Todavia, mesmo que as estratégias paralelas avaliadas nao tenham obtido resultados ani-
madores em relagdo ao nimero de geragoes gastas para a convergéncia, do tempo computa-
cional gasto e consequentemente do SpeedUp e eficiéncia, todas elas encontraram melhores

solugOes para o problema teste em questao.
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Figura 4.21: Graficos que apresentam as curvas de convergéncia das abordagem paralelas e
sequencial, para a Funcao 4.

4.2.5 Funcgao 5

Na Figura 4.22, é exposto que na maioria das execucoes dos experimentos, os métodos propos-
tos nao convergiram antes que o nimero maximo de geragoes pré-determinado fosse atingido,
exceto algumas poucas vezes que o método encontrou uma boa solugao. Como podem ser
analisadas, estas excegdes ocorreram quando foram empregadas seis e oito ilhas utilizando a
politica de migragao melhor/aleatdrio, sendo que, convergiram gastando um pouco mais de

10% das geragoes das 5000 (cinco mil) propostas.
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Figura 4.22: Graficos que apresentam o niimero médio, minimo e méximo de geragoes gastos
em cada método, até que o critério de parada seja atingido, para a Fungao 5.

Os tempos de execugdo do método para as configuragoes que aplicaram a politica de
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Figura 4.23: Graficos que apresentam o SpeedUp para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migracdo Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 5.

migracao melhor/aleatdrio, foram todos melhores que a sua implementagao sequencial, vide
Tabela 4.17.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 178.059 175.079 166.608 157.514 151.461

Tabela 4.17: Tempo de Execugao para a Funcgao 5, até que o critério de parada seja atingido
- Politica de Migracao Melhor/Aleatdrio.

No entanto, nas configuragdes que utilizaram a outra politica, apenas o modelo de duas

ilhas teve seu tempo reduzido, como apresenta a Tabela 4.18.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 178.059 177.356 180.165 181.584 184.439

Tabela 4.18: Tempo de Execugao para a Fungao 5, até que o critério de parada seja atingido
- Politica de Migracao Aleatorio/Aleatorio.

Analisando a Figura 4.23, percebemos que o SpeedUp para o modelo de duas ilhas empre-
gando as duas politicas de migracao sao bons resultados e muito préximos entre si.

A Figura 4.24 apresenta a eficiéncia do modelo de duas ilhas utilizando as politicas de
migracao propostas.

A Figura 4.25, apresenta graficos das melhores solugées encontradas por cada configuragao
do método. A partir dela, observamos que em todos os modelos de ilhas e suas politicas de
migracao, os métodos possuem médias menores que a abordagem sequencial.

Observamos na Figura 4.26, que as 3 (trés) curvas de convergéncia analisadas, que re-
presentam a abordagem sequencial, o modelo com 8 (oito) ilhas empregando a politica de

migragao melhor/aleatorio e o modelo com 6 (seis) ilhas usando a outra politica proposta, se
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Figura 4.24: Graficos que apresentam a eficiéncia para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migracdo Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 5.
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Figura 4.25: Gréficos que apresentam as melhores solugdes encontradas para as variagoes do
método, onde o critério de parada é atingir 5000 (cinco mil) geragoes, para a Fungao 5.

assemelham muito. Entretanto, o modelo com 8 (oito) ilhas convergem para um resultado
melhor.

Além disso, os métodos convergem muito rapidamente, fazendo com que eles convirjam
prematuramente e acabem caindo em uma bacia de atracdo, onde ficam presos até que o
critério de parada seja atendido.

Portanto, todos os modelos em ilhas para a abordagem que migra as melhores soluc¢oes das
subpopulacoes alcancaram bons resultados comparados & versao sequencial do método, com

destaque para o modelo de oito ilhas.
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Figura 4.26: Graficos que apresentam as curvas de convergéncia das abordagem paralelas e
sequencial, para a Fungao 5.

4.2.6 Funcao 6

Diferentemente do que vem ocorrendo até o presente momento, as configuracoes de abordagens
paralelas que empregaram a politica de migragao aleatorio/aleatdrio, onde individuos escolhi-
dos aleatoriamente na populagao destino sao substituidos por outros individuos também com
escolha aleatéria, foram as que encontraram as melhores solugbes mais rapidamente, como

apresenta a Figura 4.27.

Palitica de Migragio Melhor/Aleatdrio Politica de Migragdo Aleatario/Aleatdrio
ol S —_— —_— —_— —_— 000 - + —
I
4a0d -
4500}
T (—
I
i 4600 | i
3 ] : &
E - e B
= 4400 & A E T ¥
L = I
2 = as00f 1 ] T
E =y E l_ E .
- z : '
- L = =
I _
i | '
5300 | - 2500 k- 1 |_
Seguencial Duas ha:  Qualro Ihas Ssis has Ote Ihas Saguencial Duazlhas  Qualro Ihas  Ssis has Ote Ihas
Estratégias Estratégias

Figura 4.27: Graficos que apresentam o niimero médio, minimo e méximo de geragoes gastos
em cada método, até que o critério de parada seja atingido, para a Fungao 6.

As abordagens que empregaram a politica melhor/aleatdrio nao conseguiram diminuir o

tempo de execugao com relacao a abordagem sequencial, entretanto, as abordagens que usaram
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Figura 4.28: Graficos que apresentam o SpeedUp para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migracdo Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 6.

a politica aleatorio/aleatério diminuiram o seu tempo, como represetado nas Tabelas 4.19

e 4.20.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 186.701 208.401 207.761 207.908 208.183

Tabela 4.19: Tempo de Execucao para a Funcgao 6, até que o critério de parada seja atingido
- Politica de Migracao Melhor/Aleatdrio.

Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Tempo(ms) 186.701 159.011 136.157 130.899 161.476

Tabela 4.20: Tempo de Execugao para a Funcao 6, até que o critério de parada seja atingido
- Politica de Migracao Aleatorio/Aleatorio.

Desta maneira, analisando os graficos de SpeedUp na Figura 4.28, nota-se que o modelo
de duas ilhas para a politica aleatdrio/aleatorio possue a melhor medida.

A melhor medida de eficiéncia foi resultante da abordagens paralela, que migra solugoes
aleatorias, como apresentado na Figura 4.29.

Analisando a Figura 4.30, concluimos que as configuragoes paralelas empregando a politica
de migracao aleatorio/aleatorio geralmente encontram solugoes melhores que a abordagem
sequencial.

Mas observando de forma detalhada os resultados das abordagens paralelas para a politica
de migracao aleatoria, percebemos que o modelo de quatros ilhas encontra a melhor solugao
para o problema entre todas as configuragoes e a média das solugoes encontradas também é a

melhor comparada com outras, como apresenta a Tabela 4.21.
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Figura 4.29: Graficos que apresentam a eficiéncia para a estratégia de duas ilhas empregando
as politicas de migracdo Melhor/Aleatorio e Aleatorio/Aleatorio para a Fungao 6.
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Figura 4.30: Graficos que apresentam as melhores solu¢oes encontradas para as variagoes do
método, onde o critério de parada é atingir 5000 (cinco mil) geragoes, para a Fungao 6.

Avaliando as configuracoes paralelas de cada politica de migracdo, que possuem a me-
lhor solugao, observamos que o modelo em ilhas que emprega a politica de migragdo me-
lhor/aleatorio converge prematuramente e acaba estacionando em uma bacia de atragao, fa-
zendo como que o método nao encontre solugdo mais préxima ao minimo, como apresentado
na Figura 4.31.

A abordagem sequencial e a outra configuragao paralela demoram algumas geragoes a mais,
comparada com a configuracdo mencionada acima. No entanto, elas convergem para uma boa
solucao.

Contudo, o modelo que divide a populagao total em quatro ilhas possui bons resultados
como menor nimero de geracoes, tempo de execugao menor que a abordagem sequencial, até

que uma boa solugao seja encontrada, e melhor solucao encontrada para a fungdo de teste.
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Sequencial || Duas Ilhas || Quatro Ilhas || Seis Ilhas || Oito Ilhas
Melhor 1.42¢799 6.63¢~06 7.37e~ % 4.06e~04 2.14¢704
Meédia 5.42¢707 2.50e~04 1.20e793 0.0036 0.0035
Desvio Padrao 5.84e707 3.57e 04 1.50e793 0.0021 0.003

Tabela 4.21: Melhor solucao encontrada, média e desvio padrao encontrados, onde o crité-
rio de parada é atingir 5000 (trés mil) geragdes, para a Fungao 6 - Politica de Migragao
Melhor/Aleatério.
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Figura 4.31: Graficos que apresentam as curvas de convergéncia das abordagem paralelas e
sequencial, para a Fungao 6.




Capitulo 5

Conclusao

Neste trabalho, desenvolvemos uma abordagem paralela empregando o modelo em ilhas para
o algoritmo de Evolugao Diferencial Autoadaptativo. A implementagao deste modelo foi pro-
posta com o intuito de obter melhor desempenho do método, onde o ntimero de geragoes, as
solugoes encontradas, o tempo e outras medidas de desempenho sdo analisados e comparados
a abordagem sequencial do mesmo.

Para avaliar a solucao proposta, foram executados vérios experimentos utilizando uma
variedade de problemas testes com caracteristicas distintas, analisando assim, o desempenho
do método em diversos cenéarios.

Os resultados experimentais indicam que esta abordagem paralela proposta cumpre seu
objetivo maior, onde busca uma diminui¢do do nimero de geragoes, o que consequentemente
leva a um decréscimo do tempo de execucao do algoritmo. Eles também indicam uma melhora
das solugoes encontradas pela abordagem paralela. Foi verificado também que, mesmo quando
a abordagem proposta nao atende seu maior objetivo, o método encontra boas solucoes em
relacdao a abordagem sequencial do método.

No entanto, a politica de migracao empregada e o numero de ilhas sdo fatores que possuem
grande influéncia na convergéncia do método paralelo. Para os problemas testes avaliados a
politica de migragdo, que substitui um bom migrante por um individuo aleatorio, foi a que
levou o método, na maioria dos experimentos, a convergir mais rapidamente e encontrar
melhores solugbes. Entretanto, este fato nao indica que esta politica de migracao seré sempre
a melhor solugao para a troca de informacao entre as subpopulagoes.

Analisando as medidas de desempenho computacional estudadas, podemos concluir que o
modelo com duas ilhas, ou seja, duas subpopulagoes, apresentaram bons resultados e, desta
forma, além de encontrar boas soluc¢oes e possuir bom desempenho o método é bem avaliado
computacionalmente pelas medidas do SpeedUp e eficiéncia dos processos.

Contudo, ao empregarmos as configuragoes paralelas corretas a cada problema de otimiza-
¢ao, satisfazemos seu maior propésito, que é melhorar a eficiéncia e desempenho do algoritmo

de Evolucao Diferencial Autoadaptativo em comparagao com sua abordagem sequencial, além

48
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de torné-lo mais simples que o algoritmo de Evolucao Diferencial classico.
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