Universidade Federal de Juiz de Fora
Instituto de Ciéncias Exatas

Programa de Pés-Graduacao em Modelagem Computacional

Grasiele Regina Duarte

Politica de Migracao para Metaheuristicas Hibridas usando Modelo Paralelo
de Ilhas

Juiz de Fora

2019



Grasiele Regina Duarte

Politica de Migracao para Metaheuristicas Hibridas usando Modelo Paralelo
de Ilhas

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduagao em Modelagem Computacional
da Universidade Federal de Juiz de Fora, na
area de concentragao em Otimizac¢ao, como
requisito parcial para obtencao do titulo de
Doutora em Modelagem Computacional.

Orientador: Afonso Celso de Castro Lemonge

Coorientador: Leonardo Goliatt da Fonseca

Juiz de Fora

2019



Ficha catalogréfica elaborada através do programa de geragéo
automatica da Biblioteca Universitaria da UFJF,
com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

Duarte, Grasiele Regina.
Politica de Migragao para Metaheuristicas Hibridas usando
Modelo Paralelo de llhas / Grasiele Regina Duarte. -- 2019.
224 p.

Orientador: Afonso Celso de Castro Lemonge

Coorientador: Leonardo Goliatt da Fonseca

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Juiz de Fora,
Instituto de Ciéncias Exatas. Programa de Pds-Graduagédo em
Modelagem Computacional, 2019.

1. Algoritmos evolutivos. 2. Modelo de llhas. 3. Estigmergia. 4.
Modelo de llhas Estigmérgico. |. Lemonge, Afonso Celso de Castro,
orient. ll. Fonseca, Leonardo Goliatt da, coorient. Ill. Titulo.




Grasiele Regina Duarte

Politica de Migracgao para Metaheuristicas Hibridas usando Modelo Paralelo
de Ilhas

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduacao em Modelagem Computacional
da Universidade Federal de Juiz de Fora, na
area de concentragao em Otimizagao, como
requisito parcial para obtencdo do titulo de
Doutora em Modelagem Computacional.

Aprovada em: 21 de Fevereiro de 2019

BANCA EXAMINADORA

/mb\/\«&w?/

Prof. D.Sc. Afonso Celso de Ce{s/t\ro Lemonge - Orientador
Universidade Federal de Juiz de Fora

LA s

Prof. DySc Leonardo Gohatt da Fonseca - Coorientador
Universidade Federal de Juiz de Fora

~ e ‘:I )
Prof®. D.Sc. Beatriz de Souza Leite Pires Lima
COPPE /Universidade Federal do Rio de Janeiro

[ A
aow?‘v W
Prof. D.Sc. Donglas Adriano Augusto
Fundagao Oswaldo Cruz

//4} /%wv ’Zé-/u

e Prof. D.Sc. A/lex Borges Vieira
Universidade Federal de Juiz de Fora

- / -
/,, WA [ w o2 W
Prof*. D.Sc. Luciana Concei¢ao Dias Campos
Universidade Federal de Juiz de Fora




Dedico este trabalho a minha familia.



AGRADECIMENTOS

Depois de muito tempo pensando em como comecar escrever esta parte do texto,
percebi que o motivo da dificuldade era traduzir/resumir o sentimento de gratiddo por ter
chegado exatamente neste momento. Foi impossivel pensar apenas no periodo necessario
para realizar este trabalho. Uma série de eventos, etapas, “rostinhos” passaram pela minha

cabeca. Tentei expressar um pouquinho de tudo isso.

Agradeco a minha familia por todo o apoio, compreensao, carinho e amor incon-
dicional. Em especial agradego aos meus pais que sdo os maiores responsaveis pelo que
sou hoje. Sem o preparo, apoio, incentivo, exemplo desses dois eu nao teria feito a mesma

trajetoria até aqui e nao teria os mesmos estimulos que me movem.

Por falar em preparo, agradeco a todos os professores que ja tive na vida. Desde
o inicio da minha formacao, assistindo as aulas da “Tia” Graca, aprendi a respeitar e
admirar esses profissionais fantasticos que tanto influenciaram na minha vida. Cada um

deles tem uma parcela de contribuicao no meu desenvolvimento.

No meio de tanta coisa que a gente vai vivendo, algumas pessoas que cruzam nosso
caminho acabam assumindo um posto bem especial chamado amigo. Agradeco a essas

pessoas por fazerem parte dessa e de tantas outras fases da minha vida.

Bom, e ai eu vim parar no Doutorado. Ah, o Doutorado!!! Foi uma fase de muito
aprendizado, desafios, preocupacoes, alegrias, descobertas, nova cidade, novos amigos,

enfim, intenso. Confesso que ja estou com saudades.

Agradego a UFJF e ao Programa de Pés-graduagdo em Modelagem Computacional
pela estrutura necessaria para o andamento das minhas atividades durante essa etapa.
Agradeco aos professores pelos ensinamentos, aos técnicos pelos cuidados, aos colegas pelo

convivio, a CAPES e a FAPEMIG pelo suporte financeiro concedido.

Em especial agradeco aos Professores Afonso Lemonge e Leonardo Goliatt que me
acompanharam durante essa caminhada. Agradego a vocés pelo acolhimento, pela atuagao

impecavel, dedicagao, pelas orientagoes, oportunidades, compreensao, ensinamentos.

Agradeco aos Professores Beatriz Lima, Douglas Augusto, Alex Vieira e Luciana
Campos pela disponibilidade para participarem da avaliacdo deste trabalho e pelas suas

consideracoes valiosas.

Agradego a Deus por tantos motivos pelos quais sou grata!l



Essa tese nao se encerra neste texto.
E isto é muito bom...

Afonso Lemonge



RESUMO

Os problemas de otimizac¢ao estdao presentes em diversas areas do conhecimento e com
o avanco da sociedade as suas complexidades aumentam. Nas ultimas décadas foram
propostos diversos algoritmos populacionais evolutivos para a resolucao de problemas de
otimizacao. Cada um desses algoritmos possui caracteristicas proprias que influenciam de
forma diferente no processo evolutivo e qualidade da solucao 6tima. O Modelo de Ilhas é
uma estratégia de paralelizagdo de algoritmos populacionais evolutivos. No Modelo de
[Thas o conjunto de solugoes candidatas é dividido em subconjuntos conhecidos como ilhas.
Cada ilha evolui o seu conjunto de solugoes através do seu proprio algoritmo em paralelo
com as outras. Periodicamente, as ilhas trocam solugoes entre si através do processo
de migracao. O movimento de solucoes entre as ilhas esta condicionado a topologia do
modelo e um conjunto de regras que compoem a politica de migracao. Este trabalho
propoe uma nova alternativa de implementacao hibrida para o Modelo de Ilhas, inspirada
no fendmeno natural de estigmergia, chamado de Modelo de Ilhas Estigmérgico. As
conexoes do Modelo de Ilhas Estigmérgico possuem pesos ajustados a cada migracao e
que influenciam na escolha da ilha de destino para cada solugao migrante. O objetivo
principal com o Modelo de Ilhas Estigmérgico é propor uma estrutura auto-organizavel
para a resolucao de problemas de otimizacao através de algoritmos populacionais evolutivos
distintos. Uma das vantagens do Modelo de Ilhas Estigmérgico é que o usuario pode
aplicar diversos algoritmos na sua topologia e a propria politica de migracao identificara a
melhor configuragao para a topologia e distribuicao do conjunto de solugdes entre as ilhas

para resolver o problema.

Palavras-chave: Algoritmos evolutivos. Modelo de Ilhas. Estigmergia. Modelo de Ilhas

Estigmérgico.



ABSTRACT

Optimization problems are present in several areas of knowledge and with the advancement
of society their complexities increase. In the last decades several evolutionary population
algorithms have been proposed to solve optimization problems. Each of these algorithms
has its own characteristics that influence in a different way the evolutionary process and
the quality of the optimal solution. The Island Model is a strategy of parallelization of
evolutionary population algorithms. In the Island Model the set of candidate solutions
is divided into subsets known as islands. Each island evolves its set of solutions through
its own algorithm in parallel with the others. Periodically, the islands exchange solutions
among themselves through the migration process. The movement of solutions between
islands is conditioned to the topology of the model and a set of rules that compose the
migration policy. This work proposes a new alternative of hybrid implementation for
the Island Model, inspired by the natural phenomenon of stigmergy, called Stigmergy
Island Model. The connections of Stigmergy Island Model have weights adjusted on each
migration and that influence in choice of destination island for each migrant solution. The
main objective with the Stigmergy Island Model is to propose a self-organizing structure
for solving optimization problems through distinct evolutionary population algorithms.
One of the advantages of the Stigmergy Island Model is that the user can apply several
algorithms in its topology and the migration policy itself will identify the best configuration

for the topology and distribution of the set of solutions among islands to solve the problem.

Keywords: Evolutionary algorithms. Island Model. Stigmergy. Stigmergy Island Model.
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1 INTRODUCAO

Os problemas de otimizacao estdo presentes em diversas areas do conhecimento e,
com o avango da sociedade, a complexidade destes problemas é crescente. Paralelamente,
os recursos tecnologicos estao cada vez mais avancados e acessiveis. Estes fatos justificam a
necessidade de se ter estratégias computacionais para a resolucao de problemas de otimiza-
¢ao. Neste contexto entram os algoritmos populacionais evolutivos, muitos deles inspirados

em fenomenos da natureza, propostos para a resolucao de problemas de otimizacao.

Nas tultimas décadas foram propostos diversos algoritmos populacionais evolutivos.
Cada um desses algoritmos possui caracteristicas préprias que influenciam no processo
evolutivo das solugoes. Por este motivo, cada um desses algoritmos pode atuar de forma
diferente na resolucao do problema. Cada um deles também pode se ajustar melhor para

a resolucao de um determinado problema de acordo com a sua natureza.

Os algoritmos populacionais evolutivos de modo geral produzem solugoes de boa
qualidade e vém se tornando cada vez mais populares. Estes algoritmos também tém
em comum a caracteristica de demandarem um alto custo computacional para as suas
execugoes. Em contrapartida, outra caracteristica comum entre os algoritmos populacionais
evolutivos é que eles podem ser implementados de maneira relativamente facil para serem
executados em ambientes de computacao paralela com o objetivo de que seus tempos de

execucao sejam reduzidos.

Com a popularidade cada vez maior dos recursos computacionais paralelos, tais
como clusteres, redes de computadores e processadores multi-cores, faz-se necessario a
implementacao de estratégias eficientes de paralelizacdo dos algoritmos populacionais

evolutivos. Uma das alternativas de paralelizacao de algoritmos populacionais evolutivos é

0 Modelo de Ilhas.

No Modelo de Tlhas o conjunto de solugoes candidatas (populagao) é dividido em
subconjuntos conhecidos como ilhas. Cada ilha do modelo evolui o seu conjunto de solugoes
através do seu proprio algoritmo em paralelo com as outras. Periodicamente, as ilhas do
modelo trocam solugbes entre si através de um processo chamado migracao. Assim sendo,

a migracao de solugoes consiste de uma operagao do processo evolutivo promovida pelo
Modelo de Ilhas.

A cada migracao, o movimento de solugoes entre as ilhas esta condicionado a
valores definidos pelo usuario para um conjunto de parametros que compoem a politica
de migragao do Modelo de Ilhas. A troca de solugbes entre as ilhas também depende da

topologia definida para o modelo, ou seja, a forma como as ilhas estao conectadas entre si.

As topologias comumente aplicadas no Modelo de Ilhas mantém as conexdes entre

as ilhas inalteradas durante o processo de busca. Com esta configuracao, os caminhos
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disponiveis para as solugdes migrantes sao os mesmos durante toda a execucao do modelo.
Neste cenario, os efeitos da migracao sobre o processo evolutivo do conjunto ficam limitados

a topologia definida inicialmente.

Quanto as conexoes do Modelo de Ilhas, comumente nao sao aplicados pesos a elas.
Desta forma, todas as conexOes assumem a mesma condi¢do na topologia do modelo. Elas
apenas conectam as ilhas entre si e consequentemente definem o conjunto de caminhos
disponiveis para as solugdoes migrantes. Tendo em vista a importancia do processo de
migracao no Modelo de Ilhas e que tal operacao faz uso das conexoes disponiveis na
topologia, envolvé-las no processo evolutivo do conjunto poderia ser uma boa alternativa
para a resolucao de problemas de otimizac¢ao. Para tal, as conexdes poderiam assumir
algum outro papel no Modelo de Ilhas além de conectar as ilhas. Para isto, alguma
informacao poderia ser associada a cada conexao do modelo. Uma das formas de introduzir
informacoes as conexoes do Modelo de Ilhas é aplicando um peso a cada uma delas de

acordo com a informagao associada.

Este trabalho propoe uma nova alternativa de implementacao para o Modelo de
[Thas. O elemento de maior interesse no Modelo de Ilhas proposto ¢ a politica de migracao.
A politica de migracao aqui proposta tem a sua aplicacao direcionada para implementacoes
hibridas do Modelo de Ilhas, ou seja, aquelas em que sao aplicados algoritmos distintos
entre as ilhas. O principal objetivo com a politica de migracao aqui proposta é explorar o
conjunto de algoritmos implantados na estrutura do Modelo de Ilhas de forma adaptativa,

visando a qualidade da solucao.

Na politica de migracao proposta as conexoes da topologia influenciam na decisao
da ilha de destino de cada solugao migrante. No Modelo de Ilhas proposto as conexoes sao
ponderadas e o peso de cada uma delas deve indicar o nivel de atratividade de uma ilha
para outra. A escolha da ilha de destino para cada solugdo migrante é feita com base nos
pesos das conexoes. Tais pesos sao ajustados dinamicamente no inicio de cada processo
de migracao em funcao da atratividade que a ilha de destino tem para a ilha de origem
para envio de suas solugoes emigrantes. O objetivo principal com o ajuste dindmico da
topologia é fazer com que o Modelo de Ilhas se auto-organize de acordo com caracteristicas

de sua prépria estrutura, capturadas ao longo da sua execucao.

A politica de migracao proposta neste trabalho, inclusive o ajuste dos pesos das
conexoes, foi inspirada no fené6meno natural de estigmergia. O fené6meno de estigmergia
estd presente em grupos de algumas espécies sociais. Através da estigmergia esses grupos
se auto-organizam e mantém um nivel de cooperacao entre seus agentes por meio de
comunicagao indireta. A comunica¢ao normalmente ocorre através de alteragoes no préprio
ambiente em que o grupo vive e realiza as suas atividades. Os agentes tém suas agoes
influenciadas pelas informagoes contidas no ambiente. A atuacao de cada agente impacta

na realizacao de tarefas importantes para a sobrevivéncia nao s6 de cada um deles, mas
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do grupo como um todo. Alguns elementos do Modelo de Ilhas proposto remetem a
reproducao deste tipo de comportamento. Em funcao da sua inspiracao natural, o modelo

proposto neste trabalho é chamado Modelo de Ilhas Estigmérgico.

Uma das vantagens do Modelo de Ilhas Estigmérgico é o fato de que o usuario pode
aplicar diversos algoritmos na sua topologia e o préprio conjunto de operacées do modelo
identificard a melhor configuracao para a topologia e distribuicao do conjunto de solugoes
entre as ilhas para resolver o problema. Desta forma, o usuario nao tem que identificar
qual ou quais algoritmos entre tantos ou as possiveis configuragoes de seus parametros sao
as melhores alternativas para a resolu¢ao de um determinado problema e nem como eles

devem estar conectados na topologia do modelo.

A proposta do Modelo de Ilhas Estigmérgico contribui com o avango das pesquisas
relacionadas a estratégias computacionais para a resolugao de problemas de otimizacao.
A contribuicao consiste de uma metodologia para a resolu¢ao de problemas em que a
topologia do Modelo de Ilhas e a distribuicao das solucoes entre as ilhas sejam ajustados

automaticamente de acordo com algumas de suas caracteristicas estruturais e evolutivas.

Na sequéncia a estrutura deste trabalho estd organizada da seguinte forma: O
Capitulo 2 apresenta os recursos envolvidos no Modelo de Ilhas Estigmérgico, apresentado
na sequéncia, no Capitulo 3. O Capitulo 4 descreve os experimentos computacionais
realizados com o objetivo de avaliar o Modelo de Ilhas Estigmérgico. Este texto é
finalizado com o Capitulo 5, onde sao listadas algumas conclusoes sobre o comportamento

do Modelo de Tlhas Estigmérgico, além das extensoes deste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta recursos envolvidos na estratégia para a resolucao de
problemas de otimizacao proposta neste trabalho, descrita no Capitulo 3. Alguns dos
recursos descritos entre as se¢oes a seguir, como é o caso dos algoritmos populacionais
evolutivos, descritos na Secao 2.1, foram envolvidos nos experimentos apresentados no

Capitulo 4, realizados para a avaliacao da estratégia aqui proposta.

2.1 ALGORITMOS POPULACIONAIS EVOLUTIVOS

Os algoritmos populacionais evolutivos sao alternativas para a resolugdo computaci-
onal de problemas de otimizacao. Muitos desses algoritmos foram inspirados em fendmenos
da natureza. Esses algoritmos vém se tornando cada vez mais populares. Os algoritmos
populacionais evolutivos de modo geral apresentam bom desempenho e sao aplicaveis a
resolucao de problemas sem requererem muitas caracteristicas, como por exemplo diferenci-
abilidade. Esses sao os principais motivos para a popularidade crescente desses algoritmos.
Entre as Secoes 2.1.1 e 2.1.5 sdo descritos alguns dos algoritmos populacionais evolutivos

mais utilizados na literatura atualmente.

2.1.1 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (GA - do inglés Genetic Algorithm) foi proposto no ano de
1973 em [1]. O GA foi inspirado pela teoria de evolucao das espécies e selecao natural de
Charles Darwin. O GA é um dos algoritmos evolutivos bio-inspirados mais utilizados na

literatura e ja foi aplicado em problemas de otimizacao de diversas classes [2,3].

Na busca por uma solugao 6tima para o problema, o GA simula a evolucao de
uma espécie por um certo nimero de geracoes. Para tal, sdo aplicadas basicamente trés
operagoes sobre o conjunto de solugoes candidatas, denominado populagdo. As referidas
operagoes sao conhecidas como cruzamento, mutacao e selecdo. A operacao cruzamento
imita o processo de reproducao entre individuos. A operagdo mutacao por sua vez imita a
ocorréncia esporadica de alteracoes genéticas em alguns individuos da populagdo. Cada
solucdo (individuo) do conjunto estd sujeita a um processo de sele¢ao para participar
efetivamente das operacoes do algoritmo. Tal selegdo se baseia na qualidade/aptidao
(fitness) de cada uma delas, indicada através de um valor no intervalo [0, 1]. Desta forma, a
qualidade de cada solugao no conjunto é indicada pela sua probabilidade de ser selecionada
para participar das operagoes do algoritmo. Ao longo das iteragoes do GA o material
genético das solugodes envolvidas nas operacoes é passado de uma geracao para outra até
que o processo evolutivo seja encerrado. Nessa perspectiva, as solucoes candidatas de
melhor qualidade sao ditas mais aptas e por este motivo as suas probabilidades de sele¢ao

devem ser mais elevadas.
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Pai 1:
[tJofJofJ1J1J1Jof1]
Pai 2:
loJoJ1folaif[1]a1fo]
Filho 1:
Lt JoJofrl1[1J1fo]
Filho 2:
lofJol1folTaJtTolut]

Figura 1 — Operagdo de cruzamento entre as duas solugoes Pai 1 e Pai 2. Neste caso foi aplicado
o cruzamento de 1 ponto central das solugoes. O resultado da operagao é a criagao
das duas novas solugées Filho 1 e Filho 2, compostas pela combinacdo do material
genético de seus pais.

Desde que o GA foi proposto diferentes alternativas para o processo de sele¢ao foram

desenvolvidas e avaliadas na literatura [1,3-8]. Comumente sao aplicadas as alternativas:

e Roulette Wheel: A probabilidade de selecado de cada solucao é proporcional a sua

qualidade no conjunto, [4].

e Selecao por Ranque: As solugbes sao ordenadas com base nas suas qualidades,
da melhor para a pior. A cada uma delas é atribuido um posto de acordo com
a sua qualidade no conjunto. Este valor é utilizado para definir as respectivas

probabilidades de selecao das solugoes [4,7-9].

e Selegao por Torneio: Um conjunto composto por um niimero de individuos escolhidos
aleatoriamente na populacao sao comparados. O melhor deles é selecionado para
participar das operagoes do algoritmo. O ntimero de solugoes envolvidas no torneio

deve ser definido pelo usuério [4].

O cruzamento também é conhecido como operador de recombinagao genética. Por
este operador, duas solugoes denominadas pais, sao selecionadas no conjunto e entao
combinadas para a producao de novos individuos (filhos) [3,5]. Porém, a real ocorréncia
do cruzamento entre as duas solugoes selecionadas estara sujeita a uma taxa C'R a ser
definida pelo usudrio no intervalo [0,1]. O valor de C'R deve ser alto para estimular a
producao de novas solugoes. Existem varia¢des propostas na literatura para a operagao
de cruzamento [10]. Em geral elas se diferem pelo nimero de partes de cada individuo
que sera utilizada para a producao dos filhos e quais serao estas partes de cada um deles.
Algumas varia¢oes do operador cruzamento foram propostas tendo em vista determinadas
representagoes dos individuos aplicadas na implementagdo do GA. A Figura 1 ilustra um
exemplo de aplicagao do operador cruzamento de um ponto entre duas solugoes de uma

populagdo com representacao binaria.
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O operador mutacao simula as alteragoes que os individuos de uma espécie podem
sofrer ao longo das geracoes por influéncia de fatores naturais distintos. A mutacao serd
aplicada nas novas solugoes produzidas no cruzamento. Basicamente, na mutacao os
valores de algumas variaveis da solugao candidata serao substituidos por novos valores
validos no dominio do problema [11]. A real ocorréncia do processo de mutacao estard
sujeita a uma taxa MR a ser definida pelo usudrio no intervalo [0,1]. O valor de M R
devera ser baixo devido ao fato de que na natureza tal fené6meno nao ocorre de forma

numerosa [3,5].

Aplicados os operadores cruzamento e mutagao, deverao ser escolhidas entre as
solucgoes pais e filhos quais delas serao mantidas na populagao para a proxima geragao. Para
esta etapa do algoritmo, também ja foram propostas na literatura diferentes estratégias
que podem ser aplicadas. Entre as alternativas mais comuns pode-se implementar um GA
Geracional. Neste caso, as solucgoes filhas necessariamente vao compor a nova populagao e
as solugoes pais serao descartadas. Também é possivel aplicar um novo processo de sele¢ao
para definir quais solu¢des permanecerao na populacao. Outra possibilidade é gerar apenas
uma nova solugao filha através do cruzamento e da mutacao e entao substituir o pior pai
pelo novo individuo. Para a producao da populacdo para a proxima geragao, comumente
faz-se uso do parametro Elitism. Este parametro define quantas das melhores solugoes
do conjunto atual serao mantidas para préxima geracao. Por este motivo, se aplicado, o
seu valor deve ser definido pelo usuario e ser um inteiro menor que o total de solugdes no
conjunto. Em geral o valor de Elitism ¢é baixo para evitar convergéncia prematura para

otimos locais, devido a falta de diversificagdo nas populagoes.

2.1.2 Evolucao Diferencial

O algoritmo Evolugao Diferencial (DE - do inglés Differential Evolution) foi proposto
em [12], assim como algumas de suas variantes. O DE é um dos algoritmos populacionais
mais estudados e utilizados na literatura [13-22]. Este algoritmo estocastico nao foi
inspirado em nenhum fenémeno natural. O processo de busca do DE é dado pela realizacao
de operagoes vetoriais entre as solucoes candidatas do seu conjunto por um niimero de

iteracoes.

No DE o conjunto de solugoes candidatas ¢ composto por N P vetores D—dimensionais.
Seu processo evolutivo se baseia em trés operacoes: mutagao, cruzamento e sele¢do. Na
mutacao, para cada solugao candidata x; do conjunto sera produzido um vetor mutante v;
dado por
V=2 + F X (e —x3) 1=1,2,..., NP, (2.1)

onde rl, r2er3 € {1,2,..., NP} sao indices de solugbes candidatas do conjunto, escolhidos
aleatoriamente, mutuamente diferentes e também diferentes de i. O nimero de solucoes

envolvidas na Equacao (2.1) pode variar de acordo com a configuragdo do DE a ser



30

utilizada. Neste caso, NP deve ser maior ou igual ao nimero de solugoes definido para
a operagao de mutacao. Na Equagdo (2.1), F € (0,2] é um dos pardmetros do DE, cujo

valor deve ser definido pelo usuério [12].

Na operacao cruzamento, o material de v; serd combinado a solu¢ao x; dando origem

a solugao u;. Tal solugdo serda uma alternativa para promover diversidade no conjunto. O

cruzamento entre as duas solugoes serd orientado por um procedimento estocastico dado
por

v;;, serand(j) < CR ou j = rand(i) ,

wi; = { b j=1,2,..,D, (2.2)

z;ij, serand(j) > CR e j # rand(i)

onde rand(j) é o j-ésimo valor real aleatério definido no intervalo [0, 1], rand (i) é um
valor inteiro aleatério produzido para cada solugao, tal que rand(:) € {1,2,..., D}. rand(7)
garante que pelo menos uma coordenada da soluc¢ao x; serd alterada para o respectivo
valor em v;. Na Equagao (2.2), C'R é outro parametro do DE, que corresponde a sua taxa

de cruzamento, cujo valor devera ser definido pelo usudrio no intervalo [0, 1] [12].

A operacao selecao é aplicada apds o cruzamento para decidir entre as solugoes u;
e x;, qual delas fara parte do conjunto. Para tal aplica-se um critério guloso pelo qual os
valores de fun¢ao objetivo das referidas solugoes sao comparados. A solucao que produz a
funcao objetivo de melhor qualidade ira compor o conjunto. Neste caso, para um problema
de minimizagao, se f(u;) < f(x;), a solugdo z; serd substituida pela solu¢ao u; no conjunto,

caso contrario, a solucdo x; serd mantida [12].

Em [12] também foi proposto um esquema para nomear variantes do DE. No
referido esquema o nome da variante é baseado na configuracao adotada para o DE,
definida através de seus parametros e ajustes nas operacgoes. Por exemplo pode-se definir
se a melhor solucao do conjunto serd envolvida ou nao na operagao de mutacao. Também
pode-se definir o nimero de solugoes candidatas que serdao envolvidas na mutacao. O DE

também pode variar na forma como serd realizada a operacao cruzamento.

2.1.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

O algoritmo Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO - do inglés Particle
Swarm Optimization) foi proposto em [23] no ano de 1995. O PSO foi inspirado pelo
fendmeno natural que orienta o deslocamento de algumas espécies de animais como
peixes e passaros. Tais espécies se deslocam em grupo realizando movimentos de forma
sincronizada e inteligente. A direcao do movimento de cada agente do grupo é influenciada
pelos posicionamentos dos seus vizinhos. Em geral o deslocamento do grupo tem como
destino uma fonte de alimento. Desta forma, o PSO modela um grupo de animais se
deslocando até um determinado objetivo. Desde que foi proposto, o PSO vem sendo

aplicado em diversas classes de problemas [24-29].



31

O termo particula generaliza a espécie animal que compoe o grupo artificial. O
algoritmo nao foi inspirado em uma espécie especifica. Cada solucao candidata que
compoe o conjunto representa a posicao de um agente artificial do grupo. Neste caso,
a referida posicao é dada por um vetor D-dimensional no dominio do problema. Entre
as interagoes do PSO as particulas se movimentam em dire¢do ao objetivo do grupo. O
destino corresponde a solucao 6tima para o problema, indicada pelas melhores solugoes do

conjunto ao decorrer das iteragoes.

No PSO o movimento de cada particula ¢ do grupo ocorre por meio de trés
informacoes: a sua posicao atual x;, a sua melhor posicdo até o momento p; e a sua
velocidade v;, tal que + = 1,2,..., N, onde N é o total de particulas. A cada iteragao do
algoritmo, o movimento de cada particula ¢ comeca pela comparacao entre as posigoes x; e
p;. Suas qualidades sao medidas através dos valores de funcao objetivo por elas produzidos.
Neste caso, para um problema minimizacao, se f(z;) < f(pi), p; sera substituida por z;,
em outro caso, p; sera mantida. Na sequéncia, cada particula identifica a posi¢cao daquela
que esta mais proxima do objetivo e armazena-a em pbest;. O proximo passo consiste em

ajustar a velocidade v; do movimento da particula ¢. Tal valor ¢ dado por [23]

v; = Y + ¢y xrand() x (p; — ;) + ¢o xrand () X (pbest; — x;), (2.3)

onde v é a velocidade da particula 7 até a iteracao anterior, ¢; e ¢ sao pardmetros do
PSO e representam constantes de aceleracao das particulas. Os valores de ¢ e ¢9 devem
ser definidos pelo usuario. Os pardmetros ¢, e ¢, pondera as parcelas de informagao local
e global respectivamente no movimento da particula. Na Equacdo (2.3), rand() ¢ uma

fun¢do que retorna um valor aleatério no intervalo [0, 1].

Alternativamente, o usuario pode utilizar dois pardmetros adicionais na imple-
mentacao do PSO. Tais parametros sao Vi, € Vinaz, cujos valores devem ser definidos
pelo usuario. Estes pardmetros definem respectivamente os valores minimo e méaximo do
intervalo [Viin, Vinaz), que passa a ser o dominio de cada vetor velocidade v;. Em [30] foi
proposto o uso do efeito de inércia no movimento de cada particula. Tal proposta tem
como objetivo controlar a movimentacao pelo espago de busca. Na proposta de [30] a
inércia é introduzida por meio do parametro adicional w. O valor de w deve ser definido

pelo usudrio no intervalo [0, 1] e a velocidade v; passa a ser dada por

v; = w4+ ¢y xrand() X (p; — ;) + ¢ xrand() x (pbest; — x;). (2.4)

Definida a velocidade da particula i, a sua nova posigao sera dada por [24]

T; = Z‘I;Tev -+ Uy, (25)

prev
i

onde x ¢ a posicao da particula ¢ até a iteracao anterior e v; é a sua velocidade,

obtida pela Equaca(2.3) ou pela Equagao (2.4). Em [24] sdo descritas algumas estratégias
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propostas na literatura para o ajuste dos parametros do PSO. Também sao listados valores

recomendados para tais parametros.

No PSO é possivel definir como as particulas estarao conectadas entre si. A
topologia define quais particulas se comunicam no grupo. O movimento de cada particula
fica condicionado & topologia adotada na implementacao do algoritmo. Em [24] sdo listados

trabalhos da literatura que avaliaram o impacto da topologia no desempenho do PSO.

2.1.4 Coldénia de Abelhas Artificiais

O algoritmo bio-inspirado Colonia de Abelhas Artificias (ABC - do inglés Artificial
Bee Colony) foi proposto em 2005, em [31]. O fenémeno natural que inspirou o ABC foi o

forrageamento de colonias de abelhas.

No forrageamento de uma colonia de abelhas existem trés atuacgoes distintas:
as abelhas campeiras, as abelhas observadoras e as abelhas exploradoras. As abelhas
campeiras sao aquelas que ja conhecem e exploram uma fonte de alimento. As abelhas
observadoras sao aquelas que encontram-se no ninho. Estas abelhas recebem das abelhas
campeiras informacoes sobre as fontes de alimento conhecidas, quando estas retornam para
o ninho. As abelhas campeiras transmitem informagoes sobre as fontes através de uma
danca realizada em uma regiao do ninho conhecida como area de danca. Neste momento elas
sao assistidas pelas abelhas observadoras. As abelhas campeiras transmitem informacoes
sobre a fonte tais como direcao, distancia, quantidade e qualidade do alimento. Com base
em tais informacoes as abelhas observadoras escolhem fontes para que também possam
explorar. O terceiro tipo de atuacao consiste das abelhas exploradoras que sao aquelas
que buscam por novas fontes de alimento ao redor do ninho. Tais abelhas percorrem
aleatoriamente a regiao do ninho quando as fontes conhecidas tém seus suprimentos
esgotadas [31-34].

Para simular este fenomeno natural, o ABC mantém em seu conjunto de solugdes
candidatas as posicoes das fontes de alimento artificiais. A cada iteracao do algoritmo,
inicialmente cada fonte de alimento x; é associada a uma abelha campeira. Cada abelha
campeira artificial visita a fonte de alimento z; que conhece. Ao observar a vizinhanca da
fonte a abelha constréi uma informagcao v;, que corresponde a posicdo de uma nova fonte
de alimento. Inicialmente v; é uma copia da posicao x;, ja que esta é a fonte que a abelha

conhece. Uma coordenada j da posicao v; sofrerd uma alteracao dada por
vij = Tij + Gi(Tij — Thj), (2.6)

onde v;; € o j-ésimo valor da nova solugao v;, ;; e xj; sao os valores da mesma coordenada j,
porém das posicoes x; e xy, respectivamente. Na Equacao (2.6), os indices k € {1,2,..., BN}
ej € {1,2,..., D} sao escolhidos aleatoriamente, sendo que k # i, BN é o nimero de

fontes de alimento artificiais e D é a dimensao do problema. O fator ¢;; na Equacao
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(2.6) é um valor escolhido aleatoriamente no intervalo [—1, 1] a cada aplicacdo da equagao.
Na sequéncia as solugoes v; e x; sao comparadas através dos valores de fungao objetivo
por elas produzidos. Neste caso, para um problema de minimizagao, se f(v;) < f(z;), a
solucao v; substituira a solucao x;. Em outro caso, x; sera mantida como a posicao da
fonte conhecida pela abelha i [31-34].

Apés todas as abelhas campeiras artificiais visitarem as fontes de alimento co-
nhecidas, elas retornarao para o ninho. Passa-se para a simulagao da acao das abelhas
observadoras artificiais. Todas as abelhas do ninho passam a assumir esta atuacao e entao
tem-se o total de BN abelhas observadoras. A cada fonte de alimento z; sera atribuida
uma probabilidade p; de escolha pelas abelhas observadoras, dada por

fit;

Pi=5%ZpN

> fit

k=1

(2.7)

onde fit; e fit, sdo aptidoes das posigoes x; e x respectivamente. Para cada solugao z;

do conjunto, a sua aptidao fit; é dada por [35]

fit; = { 1/(1+ fi(zi)), se fi(zi) =0

, (2.8)
L+ |filzs)] , se fi(zi) <0

onde f;(x;) é o valor de fungao objetivo produzido pela solugao ;. Cada abelha observadora
escolhe aleatoriamente uma fonte x; para explorar, com base na sua probabilidade p;. A
abelha visita a fonte escolhida, além de observar a vizinhanga e produzir uma solugao v;
com o auxilio da Equagao (2.6). Na iteracao seguinte do ABC, a posicao definida por cada

abelha observadora sera visitada por uma abelha campeira.

A simulagao da acao das abelhas exploradoras é orientada pelo parametro limit
do ABC. O valor de limit deve ser definido pelo usuario tal que limit < C,q., onde
Chnaz € 0 total de iteragoes do ABC, também definido pelo usuario. Cada soluc¢ao x; do
conjunto que nao melhorar por limit iteracoes, sera substituida por uma nova, produzida

aleatoriamente no dominio do problema.

O ABC ¢ extensamente aplicado e avaliado na literatura. Um ntimero consideravel

de variantes ja foram propostas para o algoritmo na literatura [36—46].

Em particular, em [47] foi proposta uma variante para o ABC, aqui denominada
ABC-MR. No ABC-MR proposto em [47], foi alterada a estratégia de producao da solucao
v; durante a visita de cada abelha & sua fonte de alimento conhecida. No ABC-MR a
solucao v; inicialmente ainda é uma copia da respectiva solucao z;. A alteracao diz respeito

a Equacao (2.6), que foi substituida por

, (2.9)

o — Tij + Qbij(l’ij — xkj); se Rj < MR
Y Lij s se Rj > MR
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onde os termos v;;, Tx;, T;; € ¢;; assumem os mesmos papeis e valores que na Equacao
(2.6). Na Equacao (2.9) aparecem os termos R;(j = 1,2,..., D) que é um valor aleatério
escolhido no intervalo [0, 1] e M R que é um novo parametro para o algoritmo, cujo valor
deve ser definido pelo usudrio no intervalo [0, 1]. O pardmetro M R controla quais varidveis
de decisao da solucao v; serao alteradas ou nao. Utilizando a Equacao (2.9), o movimento
de cada abelha artificial pela vizinhanca da fonte pode ser influenciado por todas as
dire¢oes com base na probabilidade M R. Em [47] também foi definido que se nenhuma
das coordenadas j da solugao v; for alterada pela Equagao (2.9), uma delas sera escolhida

aleatoriamente e entao aplica-se a Equagao (2.6).

2.1.5 Algoritmo de Aranhas Sociais

O Algoritmo de Aranhas Sociais (SSA - do inglés Social Spider Algorithm) é um
algoritmo bio-inspirado e foi proposto em [48] no ano de 2015. O fendmeno natural que

inspirou a criagdo do SSA foi o forrageamento de grupos de aranhas sociais.

Aranhas de espécies sociais convivem em uma mesma teia. Elas se organizam
de forma indireta e realizam em conjunto as tarefas que garantem a sobrevivéncia do
grupo. Cada aranha atua sem conhecimento explicito da importancia do grupo para a sua
sobrevivéncia e também da importancia da sua atuagdo em beneficio do grupo. O efeito
coletivo na realizacao das tarefas surge por meio de comunicacao indireta entre as aranhas.
Cada aranha transmite, recebe e reage as informagoes presentes na teia. Desta forma,

cada aranha assume o seu papel no grupo para que as necessidades sejam atendidas [48].

Sobre o forrageamento de grupos de aranhas sociais, as presas sao capturadas
na teia. As presas capturadas provocam vibragoes na teia, que sao percebidas pelas
aranhas que ali convivem. A frequéncia de uma vibragao ocorrida na teia varia entre as
aranhas que a percebem. A variacao se deve a distancia de cada aranha para a presa
capturada. Adicionalmente, as préprias aranhas também provocam vibracoes na teia.
Além disso, podem ocorrer vibragoes simultaneas, produzidas em regioes diferentes da teia.
Ao perceberem as vibracoes na teia, as aranhas se movimentam em direcao as posi¢oes
de origem daquelas de maior frequéncia. Além da indicacao de proximidade, tais regides

podem ser posicoes onde presas foram capturadas.

As vibragdes ocorridas na teia constituem um mecanismo de comunicagao entre as
aranhas sociais. A comunicacao através das vibragoes produz o conhecimento coletivo na
teia. A troca de informagdes reduz o esfor¢o requerido de cada aranha para encontrar as
fontes de alimento. No contexto do grupo, a comunicagao aumenta a chance de sucesso no

forrageamento [48].

Para simular o forrageamento de um grupo de aranhas, no SSA o dominio do
problema é formulado como uma teia D-dimensional. Inicialmente, N aranhas sao

posicionadas aleatoriamente na teia artificial. As posicoes P, das aranhas, tal que
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s=1,2,..., N, constituem o conjunto de solu¢oes candidatas. A cada iteracdo do algoritmo,
cada aranha artificial s percebe as vibracoes produzidas em todas as outras posigoes. A

intensidade I de cada vibragao é definida no intervalo (0, c0) e é dada por

I(P,,Py) = 10g< (2.10)

1
— 1],
[Py —C >
onde I(Pg, Py) é a intensidade da vibragao produzida pela aranha na posicao Py, percebida
na propria posicao Ps. Na Equacao (2.10), f(Ps) é o valor de fungao objetivo produzido
com a solugdo P, e C' é uma constante. A cada iteragao do SSA, todos os valores f(Pj)

do conjunto devem ser maiores que a constante C' da Equacao (2.10).

Como ocorre na natureza, no SSA a intensidade da vibracdo produzida em cada
posicao Py, sera atenuada ao longo da teia. Neste caso, a intensidade da vibragao produzida
na posi¢ao P, (a = 1,2, ..., N), ao ser percebida pela aranha na posi¢do P, (b =1,2,..., N),

referenciada por I(P,, P;), serd dada por

(2.11)

I(P,, Py) = (P, P,)x exp(—D(P”’Pb)> |

g X T,

onde I(P,,P,) é a intensidade da vibragao produzida na posi¢ao P, percebida na prépria
posicao P,, obtida através da Equagao (2.10). O termo D(P,, P;) na Equagao (2.11) é a

distancia entre as aranhas nas posi¢oes P, e Py, dada por
D(P,,Py) = [P, — Py, (2.12)

onde a operacao vetorial || - ||; corresponde & norma L;. Voltando a Equacao (2.11), &
¢é a média dos valores de desvio padrao de cada dimensao do dominio do problema, no
conjunto de solugoes candidatas. O termo r, na Equagao (2.11) é a taxa de atenuagao da

vibragdo no SSA, cujo valor deve ser definido pelo usuario no intervalo (0, co).

Cada aranha artificial s do SSA, ao perceber as vibragoes na teia, deve identificar

tar

2" que indica a posicao para a qual a aranha s deve se

a posicao de origem da vibracao v
direcionar. Entre todas as vibracoes percebidas pela aranha s, de intensidades definidas

pela Equacdo (2.11), a de maior intensidade serd referenciada por v, Se vPest > plar,

best
s

tar
s

tar

v serd substituida por v

. serd mantida.

, em outro caso, v

tar

7. Para

Cada aranha artificial s realizara um movimento aleatério em torno de v
esta operacao também deve ser considerado um vetor binario my, de dimensao equivalente
ao dominio do problema. Inicialmente, o valor 0 é atribuido a todas as coordenadas de
m,. A cada iteracao do SSA, o vetor m, tem a probabilidade 1 — p. de ser alterado, onde
pe € (0,1) é outro pardmetro do SSA e o seu valor deve ser definido pelo usudrio. Se mj
deve ser alterado, cada uma de suas coordenadas tem a probabilidade p,, € (0,1) para ser
1e1l—p,, para ser 0. O valor de p,,, que é outro parametro do SSA, deve ser definido pelo

usuario. Ao final, se todas as coordenadas de mg sdo 0 ou 1, uma delas deve ser escolhida
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aleatoriamente para ter o seu valor alterado. Neste passo, cada variavel ¢ da nova posicao

n
8,87

P’ da aranha s, referenciada por P, é dada por

(2.13)

tar
n ) Pgi, semg; =0
8,1 P’

S,0 9

)
semg; =1

onde P! é o valor da variavel i na posi¢do que produz a vibragao v!?", P’ . é o valor da

mesma variavel ¢, na posi¢ao P} de uma aranha r escolhida aleatoriamente e m;; é o valor

da i-ésima coordenada no vetor my.

Por fim, a nova posi¢do Ps(t+ 1) da aranha s, para a iteracao seguinte do algoritmo,

é dada por
P,(t+1)=P;+ (P, —Ps(t—1)) x¢+ (P —P,) OR, (2.14)

onde Py é a posicao da aranha s na iteragao atual do SSA, P,(t — 1) é a posicao de s
na iteragao anterior, ¢ € (0,1) é um valor escolhido aleatoriamente, P é a posi¢do na
teia cujo valor de cada coordenada é obtido pela Equagao (2.13). O termo ® na Equacao
(2.14) é um produto vetorial, realizado elemento a elemento e R é um vetor de valores

aleatérios do intervalo (0, 1), produzido a partir de uma distribui¢ao uniforme.

Em [48] e [49] sdo apresentados estudos sobre a sensibilidade dos pardmetros do
SSA. Com base nestes estudos, visando um bom desempenho do algoritmo, em [48] e [49]

sao sugeridos intervalos de valores a serem atribuidos a cada um de seus pardmetros (r,,

Pe € D).

2.2 MODELO DE ILHAS

O Modelo de Ilhas (IM - do inglés Island Model) é uma alternativa de estratégia
de paralelizagao de algoritmos populacionais evolutivos [50]. O IM foi proposto e aplicado
inicialmente como sendo uma alternativa de paralelizacao para o Algoritmo Genético
[51,52]. Comumente, além de promover speedup, o IM melhora a qualidade da solugao se
comparada com a solu¢ao obtida com a implementacao sequencial do respectivo algoritmo.
Normalmente, ao longo da evolucao o IM impacta na diversidade do conjunto de solucoes

candidatas.

No IM o conjunto de soluc¢oes candidatas é dividido em subconjuntos. Cada
subconjunto é evoluido por um nimero de iteracoes de um algoritmo, constituindo cada
uma das ilhas do modelo. As ilhas sao conectadas umas com as outras através de uma
determinada topologia. Ao longo das iteragoes dos algoritmos, periodicamente as ilhas

trocam solugdes entre si através de um processo conhecido como migragao.

A migracao é uma operacao adicional para o processo de busca, promovida pelo

Modelo de Ilhas. E possivel implementar um determinado algoritmo populacional evolutivo
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Figura 2 — Ilustracdo de um Modelo de Ilhas composto por 6 ilhas totalmente conectadas por
arestas bidirecionais. A cada uma das ilhas foi aplicado um algoritmo distinto para a
evolugdo do respectivo conjunto de solugdes. O algoritmo de cada ilha é identificado
através de sua sigla inserida dentro do respectivo vértice: GA = Algoritmo Genético,
PSO = Otimizag¢ao por Enxame de Particulas, ACO = Otimizagao por Colonia de
Formigas, BBO = Otimizagdo Baseada em Biogeografia, ABC = Algoritmo Colénia
de Abelhas Artificiais, DE = Evolugao Diferencial.

para que seja executado em um ambiente de computacao paralela visando a reducao do
seu tempo de execucao sem interferir no seu processo evolutivo. No entanto, ao utilizar
o IM, além de o conjunto ser dividido e cada subconjunto ser evoluido isoladamente em
paralelo com os demais, o processo de busca recebe uma nova operagao que é o processo

de migracao. Esta operacao pode impactar na qualidade da solugao final do IM.

A migracao de solugoes deve seguir um conjunto de regras definidas pelo usuario.
O ajuste das regras ¢ feito através de parametros que compoem a politica de migragao
do IM. O desempenho do modelo depende fortemente da politica de migracao adotada
e por este motivo este elemento do IM ¢ um objeto de pesquisa de grande importancia.
Novas politicas de migracao eficientes contribuem com o avanco das pesquisas em torno

das técnicas computacionais para a resolugao de problemas de otimizacao.

2.2.1 Caracteristicas do Modelo de Ilhas

O IM pode ser visto como um grafo como é demonstrado na Figura 2. Em um
grafo cada vértice representa uma ilha do IM e as arestas ou arcos (no caso de grafos

direcionados) representam as conexoes entre elas.

Uma das primeiras decisoes que o usuario deve tomar ao implementar o IM ¢ o
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nimero de ilhas que serao empregadas. Definido o ntimero de ilhas, o usuério deve
escolher qual algoritmo sera aplicado para a evolugao do conjunto de solugoes de cada

uma delas. Neste sentido o IM pode ser:

e Homogéneo: Modelo no qual todas as ilhas evoluem os seus conjuntos através de

instancias do mesmo algoritmo.

e Heterogéneo/Hibrido: Modelo no qual sdo aplicados algoritmos distintos entre
as ilhas para a evolugao de seus conjuntos. Este foi o tipo de implementacao do IM

exemplificado na Figura 2.

Definida a configuracao de cada ilha do modelo, para a ocorréncia do processo
de migracgao é necessario que elas estejam conectadas entre si. Para tal, o usuario deve
decidir a topologia do IM. Deve ser definido quais ilhas estarao conectadas entre si e
como serao as conexoes. Portanto, a topologia estabelece a vizinhanca de cada ilha no
IM. Assim sendo, a topologia compoe o conjunto de caminhos disponiveis entre as ilhas,
pelos quais as solugoes serao enviadas e/ou recebidas ao longo das migragoes. A topologia
do IM também pode ser estatica ou dindmica. Na topologia estatica as conexdes sao
mantidas exatamente na mesma condi¢ao durante toda a execugao do IM. No caso da

topologia dindmica as conexoes do modelo sao alteradas durante a sua execugao.

As conexoes entre as ilhas também podem ser uni- ou bi-direcionais. Esta escolha
define se o fluxo de solugdes pelas conexdes ocorre em apenas um ou nos dois sentidos
respectivamente. Diversos esquemas para construir a topologia do IM ja foram propostos
e avaliados na literatura [53-55] e alguns desses esquemas sao ilustrados na Figura 3. A

topologia Anel Bidirecional (Figura 3(a)) é a mais aplicada na literatura [56-58].

O processo de migracao do IM depende de outros parametros a serem definidos

pelo usuario:

e Frequéncia de migracdo (F,,;,): Corresponde ao niimero de vezes que o processo
de migracao sera executado durante a execucao do IM. Antes de cada migracao
o conjunto de cada ilha ¢é evoluido pelo respectivo algoritmo por um nimero de

iteragoes Tje,. O valor Ty, pode ser definido na forma

Titer = MAXiter/Fm (215)

g
onde M AX., é o total de iteragoes do algoritmo de cada ilha para a execucao do

IM, a ser definido pelo usudrio, e F,,;; é a frequéncia de migracao do IM.

e Taxa de migracao (£): Taxa utilizada para definir o ntimero de solugoes que serao
enviadas por cada ilha ¢ em cada processo de migracao, identificado por NN,, neste
trabalho, dado por

N,, =& x PS;, (2.16)
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(a) Anel bidirecional. (b) Anel bidirecional+1+2. (¢) Anel Unidirecional.
(d) Cadeia. (e) Cartwheel. (f) Torus.

(g) Totalmente Conectada. (h) Grid 2D. (i) Hipercubo.

Figura 3 — Exemplos de topologias para o Modelo de Ilhas. Adaptada de [54].
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onde PS; é o niimero de solugoes candidatas no conjunto de cada ilha i € {1,2,..., I},

onde I é o total de ilhas no modelo.

e Sincronismo: Define o momento em que as ilhas enviarao suas solugoes emigrantes.
Neste sentido, o IM pode ser sincrono ou assincrono. No modelo sincrono todas as
ilhas participam do processo de migracdo ao mesmo tempo, ou seja, apos terem sido
executadas Ty, iteragoes do algoritmo de todas elas. Na implementacao assincrona
do IM cada ilha envia suas solugoes emigrantes assim que estiver pronta para esta
etapa, ou seja, assim que concluir a execucgao das Ty, iteragoes do seu algoritmo,

independente da etapa da execuc¢ao do algoritmo das outras ilhas.

e Politica de migracao: Corresponde ao conjunto de regras definido pelo usuario

para o processo de migracao do IM. Entre as decisoes tem-se:

— Estratégia de escolha das solugdes emigrantes de cada ilha: As estratégias mais
utilizadas sao escolher aleatoriamente ou basear a escolha em caracteristicas
das solucoes do conjunto como por exemplo enviar as melhores ou as piores

solugoes.

— Estratégia para inclusao das solugoes imigrantes nas ilhas de destino: Grande
parte das implementagoes do IM adotam uma estratégia gulosa para este passo.
E feita uma cépia da solucdo emigrante da ilha de origem na ilha de destino.
Para que o nimero de solugoes candidatas do modelo e em cada ilha sejam
mantidos, comumente a solucdo imigrante substitui a pior solu¢ao do conjunto
da ilha de destino. Por esta estratégia a solucao enviada pela ilha de origem
estara presente nas duas ilhas até que os algoritmos sejam executados novamente

antes do proximo processo de migracao.

— Tipo de envio de solugoes: O envio de solugoes ¢é dito ponto-a-ponto quando
cada solugao emigrante de cada ilha é enviada para uma tnica ilha vizinha.
Cada ilha também pode enviar copias de suas solugdes emigrantes para todas

as ilhas vizinhas. Neste caso o envio é dito broadcast.

— Estratégia para a escolha da ilha de destino para cada solu¢ao emigrante do
modelo: No caso do envio de solugoes ponto-a-ponto, a escolha da ilha de destino
pode ser aleatoria ou baseada na qualidade das solugoes das ilhas candidatas. A
qualidade das solugoes frequentemente é medida através de métricas estatisticas

aplicadas sobre os valores de fungao objetivo [59,60].

Alguns trabalhos que tiveram como foco o IM, focaram especificamente em avaliar
alternativas para os parametros que definem a politica de migracao e seus impactos. Alguns
dos trabalhos também apresentaram e avaliaram novas alternativas ou alteragoes para
os elementos do IM, como por exemplo, novas topologias, combinagoes de algoritmos,
etc [50-52,54,57,60-68|.
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Alguns trabalhos também exploraram a estrutura do IM ou elementos dela ao
proporem novas metodologias para a resolucao de problemas de otimizacao. Em geral as
estratégias propostas nesses trabalhos sao baseadas em semelhanca, distincao e distribuicao
das solugoes pelo espaco de busca ao longo da evolugao para produzir sub-conjuntos
de solugoes e/ou relagao entre eles. O objetivo dessas estratégias em geral é garantir
diversidade durante o processo de busca através da evolugao individual de solugoes em

regioes especificas do espaco de busca.

Entre esses trabalhos, em [69] foi proposta uma metodologia baseada no IM chamada
ECO, inspirada no conceito de ecossistema. No ECO as solugdes sao distribuidas em
sub-conjuntos que sao evoluidos individualmente por algoritmos distintos ou instancias
de um mesmo algoritmo. Periodicamente, sub-conjuntos proximos entre si em regioes
do espacgo de busca de acordo com um limiar definido pelo usuario, sao reunidos em
habitats para interagao entre as suas solugoes em dois niveis. No ECO a interagao entre
solugbes das ilhas ocorre entre sub-conjuntos de cada habitat e entre habitats diferentes. A
comunicagao entre sub-conjuntos no ECO esta condicionada a possibilidade de producao

de habitats ao longo da execucao.

Em [70] foi proposta uma estratégia para a resolugao de problemas de otimizagao
dindmicos inspirada na distribuicao das solugées em nagoes, visando a diversidade do
conjunto ao longo da execugao do GA. Cada nagdo é composta por governantes, populagao
e politicas. Solugoes pertencentes a cada nacao interagem apenas entre si durante o
processo evolutivo. Periodicamente é feita verificagdao se os individuos devem ser mantidos
em suas nacgoes, se devem migrar para outra nagao ou se caracterizam a criagdo de novas
nacoes. Tal decisao é baseada na politica de cada nagao, que é a sua melhor solucao e a

sua distancia para outros pontos.

Em [71] foi proposta uma metodologia de programagcao genética (GP - do in-
glés Genetic Programming) chamada SIM (do inglés Speciating Island Model), inspirada
pelo conceito biologico de especiagao. A especiacdo consiste do surgimento de novas
espécies através da evolucao de espécies ja existentes, mediante ocorréncia de eventos
envolvendo alguns de seus agentes [72]. No SIM, inicialmente as solugbes compoem um
tnico conjunto/populagdo. Apds um determinado nimero de iteragoes elas comecam a ser
distribuidas em ilhas mediante critérios adotados para a identificacdo de novas espécies

baseados nas solugoes consideradas outliers no conjunto.

Em [73], visando garantir diversidade entre as solugoes do conjunto durante o
processo evolutivo do GA, foi proposta uma metodologia baseada no IM chamada DIM-SP
(do inglés Dynamic Island Model based on Spectral Clustering). No DIM-SP, as solugoes
sao evoluidas inicialmente em apenas um conjunto. Apds um determinado ntimero de
iteracoes as solugoes sao agrupadas de acordo com as suas similaridades, medidas em

funcao de suas proximidades no espago de busca. Cada grupo/ilha entao evolui seu
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conjunto individualmente por um certo ntimero de iteragoes. Na sequéncia as solugoes
sao novamente reunidas em apenas um conjunto para serem reagrupadas de acordo com
suas novas medidas de similaridade para que possam ser submetidas as operagoes do GA
em seus respectivos grupos. Esse processo é repetido até que o critério de parada seja
atendido. Em [74] foi proposto um procedimento muito semelhante, inspirado no conceito

de especiacao.

Entre as aplicagoes do IM na literatura, muitas delas sao feitas com o uso dos
Algoritmos Genéticos. A implementagao heterogénea/hibrida é pouco explorada. Esta
alternativa é muito interessante e pode ser muito eficiente como estratégia de resolugao
de problemas complexos de otimizacdo. Uma nova alternativa para a implementacao
heterogénea do IM é objeto de estudo neste trabalho. A implementacao proposta neste

trabalho para o IM é descrita no Capitulo 3.

E importante esclarecer que o IM pode ser implementado através de diferentes
recursos de paralelizacao disponiveis atualmente. Entre as tecnologias mais populares
atualmente tem-se o OpenMP (do inglés Open Multi-Processing) que consiste de uma
estratégia de paralelizagdo em que miiltiplos processos fazem uso de memoria compartilhada
entre eles [75-77]. Também tem-se a Interface de Passagem de Mensagens (MPI - do inglés
Message Passing Interface) que consiste em dividir as tarefas em diferentes processos que
comunicam-se entre si através do envio e recebimento de mensagens [78-81]. Também,
tem-se a alternativa de implementacao através de CUDA (do inglés Compute Unified
Device Architecture) que consiste de um conjunto de recursos de programagao paralela
voltados para o uso de placas graficas que disponibilizam Unidade de Processamento
Gréfico (GPU - do inglés Graphics Processing Unit) [82,83]. O IM pode inclusive ser
implementado para ser executado em plataformas sequenciais, desde que os dados sejam

estruturados adequadamente para a sua execucao.

2.3 ESTIGMERGIA

Estigmergia é um fendmeno natural pelo qual grupos de algumas espécies sociais
desenvolvem um comportamento organizado e cooperativo. O fenémeno de estigmergia
ocorre por meio de comunicacao indireta entre os agentes do grupo. A comunicagdo entre
os agentes pode ser feita de diferentes formas. Em algumas espécies a comunicagao é
feita por alteracdoes no ambiente provocadas por cada um dos agentes. Neste caso, as
alteracoes/informagoes do ambiente sdo percebidas e consideradas por cada agente do
grupo. Consequentemente as condi¢oes do ambiente influenciam nas agdes de cada agente.
Um dos efeitos da estigmergia é que todo o grupo é beneficiado pelo resultado das ac¢oes
individuais.

A estigmergia promove a auto-organizagao do sistema de agentes sociais por meio

de um comportamento cooperativo indireto. As informagoes no ambiente influenciam
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no comportamento do grupo de forma que os agentes se organizam para realizar as
tarefas [84,85].

Um exemplo classico de ocorréncia do fendmeno de estigmergia é o forrageamento
em colonias de formigas. Inicialmente as formigas percorrem a regiao em torno da colénia
de forma aleatoria a procura de alimento. Ao voltarem das fontes encontradas, as formigas
depositam pelos caminhos uma substincia quimica conhecida como feromoénio. Cada
formiga também percebe a presenca do feromonio e é atraida para os mesmos caminhos
utilizados por outras. Apds um determinado periodo os caminhos utilizados por ntimeros
maiores de formigas tornam-se os mais atrativos devido as altas taxas de feromonio
depositado. Os caminhos que levam as melhores fontes de alimento tendem a atrair um
nimero maior de formigas. Com isso, a colonia tende a utilizar um ntimero reduzido de

caminhos, mantendo aqueles que levam as melhores fontes.

A capacidade de organizacao das formigas, visando suprir a colonia, s6 é possivel
em funcao dos depositos de feromonio pelos caminhos até as fontes de alimento. Neste caso,
este é o meio de comunicac¢ao indireta através do ambiente que caracteriza a ocorréncia
do fenémeno de estigmergia no forrageamento desta espécie social. Algumas espécies
de formigas depositam quantidades de feromonio proporcional a qualidade da fonte de
alimento. Isso acelera o crescimento da atratividade para os caminhos que levam as
melhores fontes [84,85].

O fendémeno de estigmergia também estd sujeito a reducao da quantidade do
instrumento de comunicag¢ao no ambiente. No exemplo da colonia de formigas, tal evento
corresponde a reducao do actimulo de feromonio depositado pelos caminhos. Neste caso, o
montante a ser reduzido corresponde a uma taxa de evaporacao do feromoénio depositado
ao longo do tempo. Ainda, a evaporagao pode fazer com que os caminhos utilizados por
poucas formigas tenham as suas quantidades de feromoénio reduzidas a ponto de eles nao
serem mais atrativos. Com o niimero reduzido de formigas utilizando esses caminhos, eles

tendem a deixar de serem utilizados.

As formigas sociais também tendem a escolher os caminhos mais curtos entre as
alternativas que levam as mesmas fontes de alimento. Este comportamento tem relacao
com a evaporacao de feromonio. As formigas que utilizam os caminhos mais curtos para
uma determinada fonte voltam mais rapido para o ninho. Na volta cada uma delas deposita
a sua parcela de feromonio. Ainda que haja evaporacao da substéncia, a taxa de reposi¢ao
do feromonio serd mais alta que em caminhos mais longos. As formigas que usam caminhos
mais longos demoram mais para voltar para o ninho e consequentemente demoram para
repor o feromonio. Considerando a mesma taxa de evaporacao para os dois caminhos, o
mais curto terd a sua atratividade aumentada devido ao actiimulo maior de feromoénio que

o caminho mais longo.

A Figura 4 ilustra um experimento em que foi demonstrado a escolha das formigas
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Alimento Alimento Alimento

12.5 cm

Ninho Ninho

(a) Configuragdo inicial. (b) Configuragéo apds 4 minu- (¢) Configura¢ao apds 8 minu-
tos. tos.

Figura 4 — Configuracio da area de forrageamento de uma colonia de formigas e distribuicao de
seus agentes ao longo do tempo. (a) Configuragao inicial das alternativas de caminhos
do ninho para a fonte de alimento. (b) Distribuicdo das formigas pelas alternativas
de caminhos apés um periodo de 4 minutos. (c) Distribuicdo das formigas pelas
alternativas de caminhos apés um periodo de 8 minutos. Adaptada de [85].

de uma colonia pelo caminho mais curto do ninho até uma fonte de alimento [85, 86].
A Figura 4(a) demonstra a existéncia de duas alternativas de caminho do ninho para a
mesma fonte de alimento. O caminho da esquerda é mais longo que o da direita. A Figura
4(b) apresenta a distribui¢ao das formigas entre os dois caminhos apds um periodo de 4
minutos. Até este ponto, o total de formigas que utilizavam cada um dos dois caminhos
era similar. Apés um periodo de 8 minutos, o caminho mais longo foi abandonado e todas
as formigas da colonia foram atraidas para o caminho mais curto como pode ser observado
na Figura 4(c) [85].

O comportamento inteligente no forrageamento de colénias de formigas, proporcio-
nado pelo fenémeno de estigmergia, inspirou o desenvolvimento de algoritmos de otimizacao
como o Otimizagao por Colonia de Formigas (ACO - do inglés Ant Colony Optimiza-
tion) [85,87-89]. O ACO ¢ intensamente aplicado na resolugao de problemas de otimizagao
combinatéria, como por exemplo no roteamento de veiculos [90] ou de dados em redes de

computadores [91] e na construgdo de itinerarios para viajantes [85,89,92,93].

O ACO simula o forrageamento de uma colonia de formigas, coordenado pelo
fenomeno de estigmergia. Para tal é utilizado um grafo para a construcao dos caminhos do
ninho até as fontes de alimento. As conexdes do grafo representam trechos dos caminhos
até as fontes de alimento. Os vértices do grafo intermediam os trechos dos caminhos. Cada
um dos vértices aloca um elemento (valor) disponivel para compor cada solu¢ao candidata
para o problema combinatoério. Neste caso, o nimero de vértices deve ser equivalente

ao numero de elementos a serem combinados. A sequéncia de vértices de cada caminho
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artificial construido por meio das conexoes equivale a uma soluc¢ao candidata no ACO.
O feromonio é acumulado a cada trecho dos caminhos disponiveis. No ACO, o actmulo
de feromonio é representado por pesos associados as conexoes do grafo de acordo com a

quantidade de feromonio depositado pelas formigas artificiais.

No ACQ, inicialmente as formigas artificiais sdo posicionadas em vértices distintos,
escolhidos aleatoriamente. A cada iteracao, cada formiga artificial constréi o seu caminho
para uma fonte de alimento. As conexoes a serem utilizadas por cada formiga sao escolhidas
aleatoriamente em funcao de seus pesos e cada vértice visitado é adicionado ao caminho.
Cada caminho completo representa uma solucao candidata para o problema. Neste sentido,
o conjunto de solugoes candidatas do ACO é composto por combinagoes distintas de D
vértices conectados por sequéncias de conexdes definidas pelas formigas artificiais, onde D

¢ a dimensao do problema.

No ACO, as conexoes que compoem cada caminho artificial do ninho a uma fonte
de alimento devem receber uma porc¢ao de feromonio artificial, depositado pela respectiva
formiga. A quantidade de feromonio a ser depositada por cada formiga nas conexoes
deve ser proporcional a qualidade da solu¢ao produzida de acordo com o problema. Ao
longo das iteragdes do ACO, o peso de cada conexao deve ser atualizado em funcao da
quantidade de feromonio depositada pelas formigas que a utilizaram para comporem os
seus respectivos caminhos. O peso de cada conexao do grafo é definido no intervalo [0, 1] e
indica a atratividade do referido trecho para ser utilizado pelas formigas para a construcao
de seus caminhos até as fontes de alimento. Ao longo das iteragoes as formigas artificiais
serdao atraidas para as conexoes com pesos mais elevados. A evaporacao de feromonio
também é considerada entre as operagoes do ACO. Mais precisamente, a evaporagao é

simulada durante o depdsito de feromonio em cada conexao pelas formigas artificiais.

De forma resumida, entre as iteragoes do ACO, cada formiga visita uma fonte de
alimento através de um caminho construido através de conexoes escolhidas aleatoriamente
de acordo com os seus respectivos pesos. Cada peso ¢é definido no intervalo [0, 1] em fungao
da quantidade de feromonio depositado pelas formigas, que depende da qualidade da
solugao produzida. Desta forma, o peso de cada conexao indica a probabilidade de ela ser
escolhida por uma formiga para compor o seu caminho. As conexodes com probabilidades
mais elevadas atrairao mais formigas para os vértices que compoem as solugoes candidatas

para o problema. Parte do acimulo de feromonio de todas as conexoes também é evaporado
no ACO.

As equacgoes das operagoes do ACO nao serao apresentadas neste momento. Até o
paragrafo anterior desta secao o objetivo foi discorrer brevemente sobre o fendmeno de
estigmergia e o seu envolvimento entre estratégias computacionais para a resolugao de

problemas de otimizacao.
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3 MODELO DE ILHAS ESTIGMERGICO

Este capitulo apresenta a alternativa de implementagao para o IM proposta neste
trabalho. A implementagao aqui proposta é chamada de Modelo de Ilhas Estigmérgico
(Stgm-IM - do inglés Stigmergy Island Model) e foi inspirada no fenémeno natural de
estigmergia, descrito na Sec¢ao 2.3. O objetivo com tal proposta é fazer com que a topologia
e as ilhas do modelo se auto-organizem e cooperem entre si para a resolu¢ao do problema.
Na Secao 3.1 ¢é apresenta a topologia proposta para o Stgm-IM, seguida pela Secao 3.2

que apresenta a politica de migragao a ser aplicada no modelo.

3.1 TOPOLOGIA DO MODELO DE ILHAS ESTIGMERGICO

A primeira caracteristica a ser destacada sobre a topologia do Stgm-IM é que
se trata de um modelo hibrido. Neste caso, o conjunto de cada ilha é evoluido por um
algoritmo distinto. Desta forma, tem-se algoritmos com caracteristicas evolutivas distintas
sendo executados em paralelo para a resolu¢do do mesmo problema. Ainda assim, o IM

promove interacao entre as solu¢oes das ilhas por meio do processo de migracao.

Dependendo do nivel de distingao entre os algoritmos utilizados na implementacao
hibrida do IM, cada ilha pode receber solugoes vindas de outras com algoritmos com
caracteristicas evolutivas diferentes. Desta forma, o processo de busca de cada ilha pode
ser impactado pela chegada de novas informagoes produzidas com outras estratégias. Neste
caso, a forma como as ilhas de uma implementacao hibrida do IM estardao conectadas
também pode fazer muita diferenga. Neste sentido, a topologia deve ser alvo de atengao

para a implementacao de um IM hibrido.

A topologia é um dos elementos do IM que permite que os recursos implantados
sejam explorados para a producao de solucoes de boa qualidade. Definir a topologia para
o IM envolve tomar decisoes sobre as configuragoes das ilhas e das conexoes entre elas. Os

proximos paragrafos desta secao apresentam as caracteristicas da topologia proposta para
o Stgm-IM.

Como dito, o Stgm-IM é um modelo heterogéneo/hibrido. A escolha por esta
alternativa se deve ao fato de que nas ultimas décadas foram propostos na literatura
diversos algoritmos populacionais evolutivos para a resolu¢ao de problemas de otimizagao.
Entre os algoritmos propostos recentemente podem ser citados por exemplo o Otimizacao
Baseada em Biogeografia (BBO - do inglés Biogeography-Based Optimization) [94], o
Otimizacao Baseada em Ensino e Aprendizagem (TLBO do inglés Teaching—Learning-
Based Optimization) [95], o Otimizagao por Aranhas Sociais (SSO - do inglés Social
Spider Optimization) [96], o Busca por Organismos Simbidticos (SOS - do inglés Symbiotic
Organisms Search) [97] e o Algoritmo de Aranhas Sociais (SSA - do inglés Social Spider
Algorithm) [48] entre outros.
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Cada algoritmo populacional evolutivo apresenta caracteristicas proprias que influ-
enciam de formas distintas no processo evolutivo de um conjunto de solu¢oes candidatas.
Por exemplo, existem os algoritmos que diversificam o maximo possivel as solu¢oes do con-
junto a serem aplicadas em suas operagoes. Em geral esses algoritmos tendem a privilegiar
mais a exploracao do espago de busca que direcionar a busca para determinadas regioes.
Mas também existem os algoritmos que envolvem as melhores solugoes do conjunto em
suas operacoes. Neste caso, a busca privilegia determinadas regioes do espago. Contudo,
dependendo da convergéncia do conjunto, a melhor solu¢ao pode ser um minimo local e a

busca pode estagnar em tal regiao.

Cada estratégia de busca proporcionada pelos algoritmos populacionais evolutivos
apresenta vantagens e desvantagens que podem se destacar de acordo com a natureza do
problema. De modo geral, para ter condi¢oes de produzir boas solugoes, independente
da natureza do problema, um algoritmo populacional evolutivo deve realizar operagoes
que promovam a exploracao do espago de busca e também devem haver operagoes que

envolvem as solugoes que podem estar proximas do minimo global.

Em um IM hibrido, algoritmos de caracteristicas distintas podem ser combinados
facilmente. Desta forma, tem-se atuagoes diferentes na producdo de uma solucdo para o
problema. Neste caso, o processo de migracao passa a ser o mecanismo pelo qual cada

subconjunto tem acesso ao material produzido pelos algoritmos de outras ilhas do modelo.

Deve-se destacar que nada impede que o Stgm-IM seja implementado com configu-
racao homogénea. Este tipo de implementacao seria um caso particular do Stgm-IM e os

recursos podem nao atuar da forma proposta e mencionada neste trabalho.

A préxima caracteristica da topologia do Stgm-IM a ser destacada diz respeito a
forma como as ilhas se conectam. No Stgm-IM as conexdes entre as ilhas sdo unidirecionais
e ponderadas no intervalo [0, 1]. Neste caso, entre cada par de ilhas do Stgm-IM devem
haver duas conexdes com sentidos opostos e que poderao ter pesos distintos. O peso de cada
conexao deve indicar o nivel de atratividade da ilha de destino para as solugoes da ilha de
origem. A atratividade de cada ilha do Stgm-IM é definida em funcao da qualidade de seu
conjunto de solugoes, proporcionada pelo respectivo algoritmo. A atratividade de cada ilha
influenciara na escolha da ilha de destino para cada solucao emigrante. Desta forma, o peso
de cada conexao corresponde a probabilidade de ela ser utilizada por solu¢oes emigrantes
da ilha de origem como caminho para chegar a ilha vizinha. Neste caso, entre todas as
conexoes que tém origem em uma determinada ilha, aquelas que a conectam as ilhas mais
atrativas para as suas solugoes devem ter pesos mais elevados e consequentemente atrairao

mais solugoes para utiliza-las.

A informagao de atratividade entre cada par de ilhas do Stgm-IM é o motivo pelo
qual as conexdes do modelo sdo unidirecionais. O nivel de atratividade entre duas ilhas

nao é necessariamente simétrico. Por exemplo, considerando um IM hibrido de topologia
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Figura 5 — Exemplo de topologia do Stgm-IM composto por 4 ilhas totalmente conectadas por
conexodes (arcos) unidirecionais ponderadas no intervalo [0, 1] e soma de pesos com
origem em cada ilha igual a 1. Considere que foram aplicados algoritmos distintos
entre as 4 ilhas do Stgm-IM.

totalmente conectada, onde cada ilha esta conectada a todas as outras, como ilustrado na
Figura 3(g), porém com conexoes unidirecionais no caso do Stgm-IM, uma determinada
ilha ¢ do modelo pode ser muito atrativa para as solugdes de uma outra ilha vizinha j. No
entanto, a ilha j pode ser pouco atrativa para as solugoes da ilha i, que tem uma terceira
ilha £ como a mais atrativa do modelo. Se as conexdes do Stgm-IM fossem bidirecionais,
em cada uma delas seria possivel aplicar apenas um peso. Neste caso, seria indicado o
mesmo nivel de atratividade entre as ilhas em ambos os sentidos, o que nao é verdade,

principalmente em um modelo hibrido.

Outro aspecto importante a respeito da topologia do Stgm-IM é que os pesos
das conexdes nao sao estaticos. Eles devem ser ajustados no inicio de cada processo de
migragao. Desta forma, se o nivel de atratividade de uma ilha para uma outra mudar
ao longo das migracoes, o valor indicativo de tal informacao sera ajustado. Tal ajuste
é um dos elementos que caracteriza a capacidade de auto-organizacao do Stgm-IM, de
acordo com o fendmeno de estigmergia, sua inspiracao natural. Este também é um dos
elementos que caracteriza o Stgm-IM como um IM de estrutura dinamica. Outro requisito
sobre o ajuste dos pesos das conexoes é que a soma dos pesos de todas as conexoes com
origem em cada ilha deve ser 1. A Figura 5 ilustra um exemplo da topologia do Stgm-IM
composto por 4 ilhas totalmente conectadas através de conexoes unidirecionais ponderadas

no intervalo [0, 1] e soma de pesos com origem em cada ilha igual a 1.

De acordo com a topologia do Stgm-IM, dependendo da atratividade de uma
ou mais ilhas para as outras, existe a possibilidade de algumas conexoes terem seus
pesos ajustados para o valor 0. Caso isso ocorra, o impacto no modelo serd a perda do
acesso das solugoes das ilhas de origem as ilhas de destino dessas conexdes. Nao existe

probabilidade de as solu¢oes emigrantes das respectivas ilhas de origem utilizarem tais
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conexoes. Evidentemente, tendo em vista a natureza auto-ajustavel da topologia do
Stgm-IM, em alguns casos a ocorréncia desse evento pode ser relevante para o processo
evolutivo. No modelo podem haver combinacoes de algoritmos em que um deles nao oferece
beneficios para auxiliar no processo de busca do outro na resolu¢cdo de um determinado
problema. Também podem haver no modelo um ou mais algoritmos que nao se adaptam
a resolucao de um determinado problema e neste caso, a propria topologia do modelo

identificara estas caracteristicas e as indicara através do ajuste dos pesos das conexoes.

Para que a topologia do Stgm-IM seja efetivamente auto-organizavel é necessario
que o modelo seja inicializado com a topologia Totalmente Conectada (Figuras 3(g) e 5).
Neste caso, inicialmente cada ilha estara conectada a todas as outras e a dinamica para
o ajuste dos pesos das conexoes definira quais conexoes deverao ser mantidas ao longo
dos processos de migracao. A Secao 3.2 apresenta a politica de migragao a ser aplicada
no Stgm-IM, que envolve a estratégia para o ajuste dos pesos das conexoes para que as

solugdes possam ser movimentadas entre as ilhas.

3.2 POLITICA DE MIGRACAO DO MODELO DE ILHAS ESTIGMERGICO

A ocorréncia do processo de migragao é fundamental em qualquer instancia do
IM. O movimento de solugdes entre as ilhas depende fortemente da topologia aplicada no
modelo e de um conjunto de regras impostas através de parametros que compdem a politica
de migracao do IM. Esta secao apresenta a politica de migracao proposta especificamente

para o Stgm-IM.

Em geral, a migracao de solu¢des no IM nao ¢é efetivamente o movimento destas
de uma ilha para outra. Comumente as implementagoes aplicam uma estratégia gulosa
ao promover o processo de migragao, visando principalmente que as piores solugoes do
conjunto de cada ilha sejam eliminadas dando lugar para as solugoes imigrantes. Tal
estratégia consiste em fazer uma cépia da solugdo emigrante de uma ilha no conjunto de
solucgoes da ilha de destino. Para que o nimero de solugoes candidatas do modelo e de
cada ilha seja mantido, em geral a pior solucao do conjunto da ilha de destino é excluida,
dando lugar a solucao imigrante. Desta forma, a solu¢ao migrante passa a estar presente
nos conjuntos das duas ilhas, pelo menos até que uma nova execugao dos respectivos
algoritmos seja feita e ambas possam ser alteradas. Outras politicas de envio e recebimento
de solugoes ja foram propostas e avaliadas na literatura, porém esta é a implementacao
mais popular [59,60,98,99].

Deve-se esclarecer inicialmente que o processo de migracao do Stgm-IM ¢ sincrono.
Portanto, todas as ilhas enviarao e receberao solugoes nas mesmas etapas de execucao
do modelo, neste caso, apds a execugao de um determinado nimero de iteragoes (Tjer)
dos algoritmos de todas as ilhas. Um dos motivos de o processo de migracao do Stgm-IM

ser sincrono é o fato de haverem algoritmos com tempos de execucao distintos entre as
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suas ilhas. Note que o momento de ocorréncia da migracao no Stgm-IM fica condicionado
ao tempo de execugao do algoritmo de execugao mais lenta entre as ilhas. Porém, esta
alternativa garante que todos os algoritmos assumem a mesma condi¢cao no modelo para

demonstrarem seus desempenhos em func¢ao de suas caracteristicas.

O primeiro ponto a ser destacado sobre a politica de migracao do Stgm-IM é
que o envio de solugoes é feito ponto-a-ponto. Desta forma, cada solucdo emigrante é
enviada para uma unica ilha de destino. Outro ponto importante sobre a movimentagao
de solugoes no Stgm-IM é o real movimento de solugoes migrantes entre as ilhas. No
Stgm-IM as solu¢Oes emigrantes de uma ilha sdo realmente retiradas do seu conjunto para
serem incluidas no conjunto da ilha de destino. Neste caso, o tamanho do conjunto de
solugbes candidatas de cada ilha pode ser alterado a cada migragdo. A real movimentagao
de solugoes entre as ilhas é um dos recursos que garante ao Stgm-IM a capacidade de

auto-organizar a sua estrutura de execugao.

O préximo ponto a ser destacado sobre a politica de migragao do Stgm-IM é a
definicdo do niimero de solugoes emigrantes N,, de cada ilha a cada processo de migragao.
No Stgm-IM, o valor N,, é definido em fun¢do da taxa de migragao &, como é feito
frequentemente nas implementagoes do IM. Porém, a Equagao (2.16) nao é adequada para

definir o valor N,, no Stgm-IM em particular.

O ntimero de solugbes no conjunto de cada ilha pode ser alterado a cada migragao
do Stgm-IM em decorréncia da real movimentagao das solugdes migrantes. Pela Equagao
(2.16), a cada migragdo cada ilha do modelo pode enviar as outras um ntimero N,
diferente de solucoes. Isto nao seria um problema, considerando que £ é um parametro
do Stgm-IM. Também nao seria um problema do ponto de vista evolutivo do modelo.
Segundo a topologia do Stgm-IM, certamente as conexdes com destino nas ilhas que vao se
tornando mais populosas assumiram pesos elevados, fazendo com que elas fossem usadas
intensamente pelas solugdes migrantes. Os pesos dessas conexdes indicam que tais ilhas
tém conjuntos de solugoes de boa qualidade em fun¢ao da convergéncia proporcionada
por seus algoritmos. Neste caso, nao ha problema se um niimero maior de solugoes do
modelo for direcionado para essas ilhas. No caso do envio de solucoes dessas ilhas para as
outras, além de elas enviarem um ntimero maior de solugoes, possivelmente também serao

solucoes de boa qualidade, que podem contribuir com a convergéncia de outros conjuntos.

A Equagao (2.16) apresenta uma limita¢ao para o Stgm-IM e por este motivo nao
pode ser utilizada. Se a Equacao (2.16) for utilizada no Stgm-IM para a definigdo de N,
que é um valor inteiro, uma ou mais ilhas podem deixar de enviar solugoes ainda que seus
conjuntos tenham nimeros de solugoes maiores que 0. Por exemplo, ser for aplicada a
taxa de migracao & = 10%, cada ilha tem que ter pelo menos 10 solu¢des em seu conjunto
para migrar uma delas. Caso alguma ilha tenha um total de solugdes < 9 em seu conjunto,

o valor de N,, pela Equagao (2.16) serd 0 (parte inteira de valor menor que 1). Neste caso,
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tais ilhas nao enviarao nenhuma solucao na referida migracao. No modelo exemplificado,
onde £ = 10%, ainda que seja aplicado arredondamento no célculo de N,, pela Equacao

(2.16), cada ilha teria que ter pelo menos 5 solugoes para migrar uma delas.

O Stgm-IM requer uma estratégia especifica para a definicao do valor N,, de cada
ilha a cada migracao. Neste caso, para garantir que cada ilha ¢ € {1,2,..., 1} do Stgm-IM
que tenha pelo menos uma solucao em seu conjunto participe do processo de migracao

enviando solugoes, o valor de N,, deve ser definido por
N,, = max(1, round(¢ x PS;)), (3.1)

onde max é uma funcao que retorna o maior entre dois valores inteiros, round é uma
funcdo que retorna a parte inteira de um valor real arredondado e PS; é o ntimero de

solugoes candidatas no conjunto de uma determinada ilha .

Outro aspecto a ser considerado em qualquer politica de migracao do IM ¢ a forma
como sao escolhidas as solugoes emigrantes do conjunto de cada ilha. O Stgm-IM nao
requer que esta escolha seja feita de uma forma especifica. As estratégias mais comuns sao
escolher solugoes aleatorias do conjunto da ilha de origem ou basear a escolha na qualidade
das solugoes. Neste caso, pode-se por exemplo migrar as N, melhores ou piores solucoes
do conjunto de cada ilha do modelo. Mas vale lembrar que estas estratégias normalmente
sao aplicadas em modelos em que a migragao ocorre por meio de cépia da solucao da ilha

de origem na ilha de destino, o que nao é o caso do Stgm-IM.

Recomenda-se aqui que as solugoes emigrantes de cada ilha do Stgm-IM sejam
escolhidas aleatoriamente. Por esta estratégia, tanto solugoes de boa qualidade quanto
solucoes de qualidade inferior de cada conjunto podem ser escolhidas. Cada tipo de solugao
tem sua contribuigdo para o processo evolutivo e pode participar e ser afetada de diferentes
maneiras no conjunto da ilha de destino, principalmente em um IM hibrido, como ¢é o caso
do Stgm-IM. Se sempre for retirado o mesmo tipo de solugao do conjunto de cada ilha,
apesar de cada uma delas poder receber solucoes das outras, pode nao haver mudanga no
impacto no processo evolutivo promovido pela migragao. Por exemplo, se sempre forem
enviadas as melhores solugoes, a cada migragao o conjunto da ilha de origem perde a
referéncia para as melhores regides do espaco de busca que ja tenha identificado. Se forem
enviadas sempre as piores solugoes de cada ilha, a cooperagao entre elas para a evolugao do
conjunto do modelo pode ficar comprometida. Além disso, é comum que todos os agentes
de grupos de espécies sociais participem com a mesma intensidade de eventos em que o

fendomeno natural de estigmergia esta presente.

Sobre a etapa de selecao de solugdes emigrantes de cada ilha do Stgm-IM, também
deve ser considerado o conjunto de solugoes que participarao de tal operagao. As solugoes
que cada ilha tenha recebido de outras na referida migracao nao participam da selecao

de solugdes emigrantes. O primeiro motivo para tal restricdo é que o valor N, de cada
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ilha é definido antes de cada processo de migracao em fun¢ao do niimero de solugoes que
cada ilha tem até a referida etapa de execucao do Stgm-IM. O outro motivo para que a
restricdo seja imposta é que se alguma das solugoes imigrantes de cada ilha for selecionada
como solucao emigrante, a referida solu¢do nao atuard na evolugdo do conjunto da ilha
que a recebeu. Neste caso, todo o esfor¢o para a escolha da ilha de destino para a referida

solugdo por parte da sua ilha anterior (ilha de origem) foi inttil.

Note que o nimero de solug¢des no conjunto de solugdes de uma ou mais ilhas do
Stgm-IM pode ser reduzido a 0 devido ao movimento de solugoes entre as ilhas ao longo das
migracoes. Isto ocorrera se uma ou mais ilhas enviarem solugoes para as outras, mas em
algum ponto da execuc¢ao do modelo nao serem atrativas o suficiente para receberem novas
solugbes. De acordo com a topologia do Stgm-IM, a atratividade da ilha de destino de cada
conexao para a ilha de origem deve ser definida em funcao da qualidade do seu conjunto
proporcionada pelo respectivo algoritmo. Se a atratividade de uma determinada ilha é
decrescente a ponto de ela ter o seu conjunto de solugoes zerado em funcao das migragoes,
significa que o seu algoritmo nao apresentou um bom desempenho para a resolugao do
problema. Neste caso, é natural que a execucao de tal algoritmo seja encerrada. Para
tanto, a respectiva ilha deve ser extinta da topologia do Stgm-IM. Consequentemente, as

conexoes com destino em tais ilhas também sao extintas da topologia.

Voltando ao exemplo de ocorréncia de estigmergia em colonias de formigas, menci-
onado na Secao 2.3, a extingao de algoritmos/ilhas do Stgm-IM é andlogo ao abandono de
fontes de alimento de qualidade inferior e consequentemente pouco atrativas. As formigas
que ainda exploram tais fontes, percebem a existéncia de alternativas melhores de fonte de
alimento pelo acimulo de feromonio pela regiao. Neste caso, elas acabam se dirigindo para
outras fontes até que nenhuma formiga esteja explorando a fonte de qualidade inferior e

ela deixe de fazer parte do conjunto de fontes que suprem a colonia.

O impacto no processo evolutivo das solugoes candidatas do Stgm-IM em decorréncia
da extincao de ilhas da topologia sera a exclusao das operacoes dos respectivos algoritmos.
Contudo, entre os algoritmos populacionais evolutivos ¢ comum que alguns deles apresentem
desempenho distinto dependendo da natureza do problema. Neste caso, o proprio Stgm-IM
se encarregara de apurar esta informacao e direcionar as solugoes das respectivas ilhas
para serem evoluidas por um outro algoritmo. O speedup (Definido na Secao 4.1.3.2.
Neste trabalho dado pela Equacao (4.10)) proporcionado pelo Stgm-IM também pode ser
impactado pela extingdo de ilhas/algoritmos da topologia. A redugao de ilhas implica na

reducao de recursos de paralelizagdao, que pode comprometer o nivel de speedup.

Entre os algoritmos populacionais evolutivos de otimizagao, também é comum que
a taxa de convergéncia de alguns deles varie ao longo da execucao. Neste caso, ainda
que uma ilha seja pouco atrativa nas migracoes iniciais do Stgm-IM, é essencial que ela

seja mantida na topologia do modelo. O algoritmo dessa ilha pode vir a melhorar a
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convergéncia do seu conjunto e se mostrar mais atrativo. Por isso a extincao de ilhas no
Stgm-IM ocorre em fungdo do niimero de solucoes em seus conjuntos e nao em funcao dos

seus niveis de atratividade propriamente ditos.

Quanto a escolha da ilha de destino para cada solucao emigrante de cada ilha do
Stgm-IM, os pesos das conexoes serao os elementos chave nesta etapa do processo de
migracao. A escolha da ilha de destino para cada uma das N,, solugbes emigrantes de cada
ilha do Stgm-IM ¢ feita em funcdo dos pesos das conexdes que tém origem na referida ilha.
A conexdo a ser utilizada como caminho sera escolhida aleatoriamente através do processo
Roulette Wheel [5], onde a porgao de cada conexao corresponde ao seu respectivo peso.
Desta forma, as conexdes com os pesos mais elevados, que levam as ilhas mais atrativas,

terao mais chance de serem escolhidas.

De acordo com a topologia do Stgm-IM, combinada ao fato de que a cada migragao
cada ilha envia N,, solucoes para ilhas escolhidas em func¢ao dos pesos das conexoes
disponiveis, ainda que ocorram extingoes de ilhas, fica garantido que serdao mantidas pelo
menos duas delas no modelo. Uma determinada ilha ¢ do Stgm-IM pode se tornar atrativa
a ponto de tender a receber todas as solucdes emigrantes das outras. Contudo, esta ilha
participa do processo de migragao. Neste caso, ela enviarda N,, solugoes do seu conjunto,
ainda que através de uma Unica conexao com destino em uma outra ilha j, tida como a
mais atrativa para a ilha 7. Portanto, ainda que todas as ilhas do modelo estejam enviando
as suas solucoes emigrantes para a ilha 7, a ilha j nao terd o seu conjunto de solugoes
zerado por estar recebendo solugoes da ilha 7. Caso isto ocorra, ao longo das migragoes as
ilhas do Stgm-IM diferentes de i e j terao os seus conjuntos zerados e consequentemente

serao extintas, restando apenas as ilhas 7 e j até o final da execucao do modelo.

Devido a dindmica do conjunto de solugoes de cada ilha do Stgm-IM em decorréncia
do movimento migratorio das solugoes entre as ilhas, um requisito para a implementacao
do Stgm-IM é que todas as ilhas sejam inicializadas com conjuntos contendo o mesmo

niumero de solugoes candidatas.

E evidente a dependéncia dos pesos das conexdes do Stmg-IM na sua politica de
migracao. Tais valores devem ser ajustados ao longo das migragoes, mais precisamente,
no inicio de cada uma delas, como comentado na Se¢ao 3.1. Neste caso, é essencial que o
conjunto de regras que coordena o movimento das soluges entre as ilhas do Stgm-IM seja
composto por uma estratégia eficiente para o ajuste dos pesos das conexoes. Os paragrafos

seguintes desta secao apresentam a estratégia proposta neste trabalho para tal objetivo.

O fendmeno natural de estigmergia, descrito na Secao 77, foi a inspiragdo para
a proposta do Stgm-IM. Este fenomeno ja foi modelado no algoritmo ACO [85] visando
a resolucao de problemas de otimizacao combinatoria, como comentado na Se¢ao 2.3 e
este algoritmo produz bons resultados [85,89-91,93]. Neste caso, optou-se pelo uso de

elementos do modelo de estigmergia do ACO no Stgm-IM. Tal escolha foi feita tendo em
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vista a similaridade de alguns elementos do Stgm-IM com a estrutura de execucao do

ACO.

Visto como as solu¢oes do Stgm-IM migrarao entre as ilhas, a cada migracao o
primeiro passo da sua politica de migracao deve ser o ajuste do peso p; ; de cada conexao
com origem em cada ilha i e destino em cada ilha j, tal que i € {1,2,.... I}, j € {1,2,...,1}
e # j,onde I é o total de ilhas presentes/restantes na topologia do Stgm-IM. Para tal,
a primeira providéncia consiste em atualizar cada valor 7; ; que corresponde a uma das
informagoes que indicam o nivel de atratividade de cada ilha de destino j para cada ilha

de origem 7 das conexoes. Tal valor serd dado por
Tig =1 —p)m;" + ATy, (3.2)

onde p é um parametro do Stgm-IM cujo valor deve ser definido pelo usuario no intervalo
(0,1], 775" é o valor 7; ; acumulado até o processo de migragao anterior e A7; ; corresponde

a porgao de atratividade 7; ; a ser depositada na respectiva conexao na migracao corrente.

No Stgm-IM o valor A7;; da Equac@o (3.2) é a porcao do total de solugoes do
modelo, correspondente ao niimero de solugoes enviadas pela ilha i a ilha 7 no processo de

migracao anterior, dado por
’ 3.3
S, (33)

onde ¢; ; ¢ o nimero de solugoes que migraram da ilha 7 para a ilha j na migracao anterior

Arij =

e PS é o total de solugoes definido pelo usuario para o Stgm-IM, distribuido entre as ilhas.
Note que na primeira migracao todos os valores 9; ; = 0. O parametro p representa a taxa
de reducao/desgaste da atratividade 7; ; da ilha j para a ilha ¢ ao longo dos processos de

migragao.

As Equagoes (3.2) e (3.3) indicam que uma das informagoes consideradas para a
definicdo do nivel de atratividade da ilha de destino j para a ilha de origem 7 de cada
conexao, a cada migracao do Stgm-IM, é o nimero de solu¢oes emigrantes da ilha i que
escolheram ir para a ilha j no movimento migratério anterior. A Equacao (3.3) indica
que todas as solugoes emigrantes do Stgm-IM aplicam a mesma porc¢ao de atratividade
ao utilizarem as respectivas conexoes. Consequentemente, as conexdes utilizadas por um
nimero maior de solugoes terao um actimulo maior do nivel de atratividade 7; ;, sujeitas

ao desgaste imposto pelo parametro p.

De posse de cada valor 7; ; do Stgm-IM, o peso p; ; de cada conexao que liga cada

ilha ¢ a cada ilha j pode ser calculado e serda dado por

(73,4 [771,]] (3.4)

pZ,] - —C )
Z Ti k 772 k
k=1
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onde C' ¢ o total de conexoes do Stgm-IM que tém origem na ilha i, 7;; é dado pela

Equagao (3.2) e 1, ; é dado por

onde A; é dado por
k=PS,;
Z k
k=1

k

onde PS; é o total de solugoes no conjunto da ilha j e f) ...

¢é o valor da funcao objetivo
da k-ésima solugdo do conjunto da ilha j, normalizado no intervalo [0, 1] no modelo, dado
por

b S i (3.7)

norm f f )
max min

onde f* é o valor de funcdo objetivo da k-ésima k-ésima solucdo do conjunto da ilha 7,
fmin € fmae 80 respectivamente o menor e o maior valores de funcao objetivo do conjunto
composto por todas as solugoes do Stgm-IM na migragao corrente. O objetivo com a

Equagao (3.7) é reduzir a escala de valores de fungao objetivo das solugoes do Stgm-IM.

k

Neste caso, é importante que cada valor f;

seja definido considerando todo o conjunto
de solugoes candidatas do modelo e nao apenas o de cada ilha onde encontram-se cada

uma das solucoes k. Nestas condicoes, pela Equagao (3.5), 1;; > 0.5.

O valor p; ; obtido pela Equacao (3.4) indica a probabilidade de a conexao com
origem na ilha ¢ e destino na ilha j ser utilizada como caminho por uma solugao emigrante
da ilha ¢. Tal valor é definido em func¢ao do nivel de atratividade da ilha j para a ilha i. A
Equagao (3.4) estabelece que o nivel de atratividade de uma ilha para outra no Stgm-IM é
definido em funcao de 7; ; e 7; ;. A representagao do termo 7; ; no modelo ja foi comentada
nos paragrafos anteriores. Quanto ao termo 7, ;, segundo a Equagdo (3.5), este termo
indica a qualidade do conjunto de solugoes da ilha de destino da respectiva conexao. Desta
forma, o termo 7; ; ¢ uma medida da qualidade do algoritmo da ilha de destino da conexao,
mais precisamente, uma medida que caracteriza a convergéncia do algoritmo. Quanto
maior o valor de 7, ;, melhor serd o algoritmo da ilha j. Portanto, pela Equacao (3.4)
pode-se dizer que no Stgm-IM a atratividade da ilha de destino j para a ilha de origem ¢
de cada conexao é definida em funcao do histérico de migracao de solucoes da ilha 7 para
ailha j (7;;) e da qualidade do algoritmo da ilha j (1, ;).

Quanto aos termos/expoentes a e 5 da Equagao (3.4), ambos sdo pardmetros do
Stgm-IM cujos valores devem ser definidos pelo usuario de forma que a > 0 e 8 > 0.
Os parametros a e 3 definem respectivamente as relevancias dos termos 7;; e 7;; na
atratividade da ilha j para as solugoes da ilha i.

Cada valor 7; ; do Stgm-IM, tal que i € {1,2,....1}, j € {1,2,...., I} e j # i, deve

ser inicializado com o valor ¢ que é outro parametro do Stgm-IM. O valor de ¢ deve ser
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definido pelo usuario de forma que ¢ > 0 e deve ser um valor baixo. Desta forma todas
as conexoes do Stgm-IM tém o mesmo nivel de atratividade 7; ; inicialmente. Note que
o valor de ¢ deve ser baixo, mas nao pode ser 0 de forma alguma. A consequéncia seria
a auséncia de migragao no Stgm-IM. Se ¢ = 0, na primeira migracdo a atualizacao de
cada 7; ; através da Equacao (3.2) resultaria em 7;; = 0 V {4, j} j4 que todos os valores
A7, ; =0V {i,j}, visto que nenhuma solugdo do modelo migrou ainda. Desta forma, ainda
que cada 7; ; # 0, todos os valores [7; ;]%[n;;]° da Equagao (3.4) resultariam em 0. Além
da impossibilidade de calcular os valores p; ; pela Equacao (3.4), ainda que fosse possivel,
se os pesos de todas as conexoes do Stgm-IM assumissem valor 0, nenhuma delas seria
escolhida por qualquer solugao emigrante e todos os valores p; ; V {7, j} seriam mantidos

em 0 até o final da execugao.

Pela politica de migracao aqui apresentada pode-se dizer que o processo de migragao

do Stgm-IM é dividido nas seguintes etapas:

1. Ajuste dos pesos das conexdes:

e Definicao do nivel de atratividade 7; ; de cada uma das ilhas para cada uma

das outras do modelo.

e Ajuste do peso p;; de cada conexao no intervalo [0, 1] de acordo com o nivel
de atratividade que a ilha de destino tem para a ilha de origem em funcao dos

termos 7; ; e 1; ;.
2. Movimento de solugoes entre as ilhas:

e Definicao do nimero de solugdes emigrantes N, de cada ilha.
e Selecao aleatéria das solugoes emigrantes de cada ilha.

e Selecao da ilha de destino para cada solugao emigrante de cada ilha através do

método Roulette Wheel em funcao dos pesos p; ; das conexoes com origem na
ilha.

e Envio e recebimento das solugoes emigrantes entre os conjuntos das ilhas.

Apesar de as operacoes do Stgm-IM terem sido inspiradas no ACO, a simulacao do
fendmeno de estigmergia no modelo nao faz referéncia as formigas ou outra espécie social
especifica. O interesse é o fendmeno natural de estigmergia por si s6, pelo qual algumas
espécies sociais sao capazes de se auto-organizarem por comunicac¢ao indireta. Neste caso,
pode-se considerar que as solugoes das ilhas do Stgm-IM representam agentes de espécies
sociais cujo movimento visando atender algum objetivo, é proporcionado pelo fenémeno de
estigmergia. Por este motivo as operacoes para a simulagao do fendmeno de estigmergia
no forrageamento em colonias de formigas do ACO inspiraram o Stgm-IM. Além de tal

modelo ja ter sido demonstrado eficiente na literatura, assim como no forrageamento



o7

das formigas, no Stgm-IM existe a necessidade de movimentacao das solugoes entre as
ilhas visando a resolucao do problema de otimizacao que representa uma determinada

necessidade para a sobrevivéncia do grupo de agentes artificiais.

Para completar, a Figura 6 ilustra os passos de execucao do Stgm-IM através de
um fluxograma. Na sequéncia um possivel cendrio proposto para o Stgm-IM com base
na sua topologia e politica de migracao ¢ ilustrado na Figura 7. Na Figura 7 ¢ ilustrada
uma instancia do Stgm-IM composto por 4 ilhas totalmente conectadas por meio de 12
conexoes. No grafo da Figura 7, cada vértice representa uma ilha e cada arco representa
uma conexao. O didmetro de cada vértice, é proporcional a atratividade da ilha no modelo
e consequentemente ao numero de solugoes direcionado para o seu conjunto. Quanto aos
arcos, a espessura de cada um eles é proporcional ao peso atribuido a respectiva conexao
numa determinada etapa da execugao do Stgm-IM. Na Figura 7, tomando a Ilha 4 como
exemplo, entre as outras ilhas do modelo, a Ilha 2 é a mais atrativa para o envio das
suas solucoes emigrantes, seguida pela [lha 3 e por fim tem-se a Ilha 1 como a menos
atrativa para as solugoes da Ilha 4. No Stgm-IM exemplificado na Figura 7 a topologia
se auto-organizou de forma que o algoritmo de cada ilha contribuisse com a resolucao do
problema de acordo com o seu desempenho. Para tal nao foi necessaria a extingao de

nenhuma das ilhas do modelo.

E importante ressaltar que elementos da politica de migracio aqui apresentada
foram aplicados em [100] e [101]. Nestes dois trabalhos foram propostas estratégias para
o ajuste dindmico da topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas de IM hibridos.
Assim como o Stgm-IM, tais estratégias sao baseadas em atratividade de uma ilha para
outra em funcao dos seus respectivos algoritmos. As diferencas entre as estratégias
propostas em [100] e [101] para o Stgm-IM sdo as operagoes e informagoes utilizadas para
a definicdo do nivel de atratividade de cada uma das ilhas para cada uma das outras e

ajuste do peso de cada conexao.

A principal diferenga entre o Stgm-IM e as configuragoes do IM propostas em [100]
e [101] é a referéncia a um fendémeno natural para a auto-organizacao do modelo. As
estratégias propostas em [100] e [101] para o ajuste do IM nao foram inspiradas em
nenhum fenémeno natural como é o caso da estigmergia que inspirou o Stgm-IM. A
natureza é uma fonte inesgotavel de inspiracao para a resolucao de problemas. Em especial,
diversas espécies sociais chamam a atencao de pesquisadores devido a capacidade de
auto-organizacao que ocorre de forma indireta por meio da atuagdo de cada um dos
agentes. Essas sociedades resolvem seus problemas e todo o grupo é beneficiado pelo

resultado. Este tipo de comportamento é conhecido como inteligéncia coletiva [102].

Ainda que as estratégias propostas em [100] e [101] ndo tenham sido inspiradas em
nenhum fenémeno natural, foi verificado que a estrutura do IM pode ser auto-organizavel

mediante um conjunto de regras. Também foi verificado em [100] e [101] que configuragoes
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‘ Criar populagao inicial aleatéria

Distribuir populagao igualmente entre as ilhas

Executar Tj,, iteracoes do algoritmo de cada ilha

Atualizar 7; ; de cada conexao

Calcular f¥ . . tal que k € {1,2, ..., PS}

Calcular 7; ; da ilha de destino j de cada conexao

Ajustar peso p;; de cada conexao

Selecionar N,, solugbes emigrantes em cada ilha i

Selecionar ilha de destino j para cada solugao emigrante

Mover solugoes emigrantes de cada ilha i para cada ilha j

Nao Critério de parada atendido? Sim @

Figura 6 — Fluxograma de execugdo do Stgm-IM.

que promovam auto-organizagao do IM podem produzir bons resultados. Em [101] foi
constatado que a forma como o IM se auto-organiza esta condicionada a estratégia aplicada
para tal. Também foi observado em [101] que estratégias para a auto-organizagao do IM
em que a avaliacao da atratividade das ilhas é baseada na qualidade das suas solugoes
tendem a prover ao IM condigoes para produzir solugoes melhores que estratégias baseadas
em caracteristicas dos algoritmos das ilhas propriamente ditas. Por este motivo, 7; j, que é
uma das informacgoes que definem o nivel de atratividade das ilhas no Stgm-IM, é uma

medida da qualidade do conjunto de solucoes candidatas das ilhas de destino das conexoes.

Entre as estratégias propostas para a resolucao de problemas de otimizacao que
possam ter alguma semelhanga com o Stgm-IM, em geral elas se baseiam em semelhanga,

distinc¢ao e distribuicao das solugoes pelo espago de busca como foi o caso das estratégias
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Ilha 1

Figura 7 — Exemplo de ajuste da topologia e distribuigao das solugoes entre as ilhas de uma
instancia do Stgm-IM composto por 4 ilhas totalmente conectadas por 12 conexdes,
de acordo com a sua politica de migracao.

propostas em [69-71, 73, 74], comentadas na Secao 2.2.1. Nenhuma das metodologias
encontradas foi proposta tendo em vista a sua aplicacao essencialmente em implementagoes
hibridas do IM com o objetivo de explorar o potencial de um conjunto de algoritmos
distintos de forma auto-organizavel, como ¢é o caso do Stgm-IM. Assim sendo, a ideia de
auto-organizacao da estrutura do IM para a execucao de algoritmos distintos em paralelo
mediante a distribuigdo do conjunto de solugdes entre eles em funcao de seus desempenhos,
identificados de forma dindmica, visando a qualidade da solucao para o problema, consiste

da contribuicao deste trabalho.

Quanto a aplicagao de algoritmos distintos para a resolucao de problemas de otimi-
zagao, como é o caso de um IM heterogéneo/hibrido, também existem as metodologias
conhecidas como ensembles. Nos ensembles busca-se resolver o problema de otimizacao
através de conjuntos de operagdes/algoritmos distintos, entre os quais aplica-se um me-
canismo para identificar ao longo da execuc¢ao qual entre as alternativas deve ter a sua
execucao privilegiada entre as outras. Uma das diferencas entre os ensembles e o IM
hibrido é o fato de os ensembles ndo implicarem em paralelismo de algoritmos populacionais
evolutivos. Isto porque nos ensemble nao existe a divisao do conjunto de solu¢des em

subconjuntos. Neste caso, todo o conjunto de solugoes candidatas é submetido a execucao
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dos algoritmos/operagoes selecionados de acordo com o mecanismo mediador aplicado,
ainda que seja utilizada alguma metodologia para a paralelizagao de um ensemble. Para
maior entendimento e exemplificacao, entre os trabalhos que consideraram implementa-

coes de ensembles para a resolucao de problemas de otimizagao recentemente pode-se
citar [103-106].
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4 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Este capitulo apresenta o estudo experimental realizado neste trabalho com o obje-
tivo de avaliar o Stgm-IM, proposto no Capitulo 3. Para tal avaliacao foram considerados
dois aspectos. O primeiro deles diz respeito ao desempenho do Stgm-IM. Neste sentido
foram avaliados a qualidade da solucao produzida pelo modelo e a sua capacidade de pro-
porcionar speedup na resolucao do problema. O segundo aspecto considerado na avaliagao
do Stgm-IM diz respeito a identificagdo e andlise de suas caracteristicas comportamentais
durante o processo evolutivo. Neste caso, a avaliacdo do modelo foi baseada em seus

elementos, afim de apurar os seus impactos.

O segundo aspecto de avaliagdo considerado neste estudo é tido como de maior
relevancia que o primeiro. O Stgm-IM é uma nova estratégia populacional evolutiva
para a resolucdo de problemas de otimizacdo. E essencial investigar indicativos de seu
comportamento evolutivo. E necessdrio identificar possiveis tendéncias do modelo no que
se refere a sua capacidade de auto-organizacao da topologia e distribuicdo da populacao
entre as ilhas. Evidentemente o comportamento evolutivo do modelo pode influenciar no
seu desempenho. Por este motivo o primeiro aspecto de avaliagdo esteve sempre presente

na andalise realizada.

A avaliagdo do Stgm-IM neste trabalho nao faz referéncia a sua implementagao
utilizando alguma tecnologia de paralelizacao especifica. Como mencionado na Sec¢ao 2.2.1,
diferentes recursos podem ser utilizados e nao sao descartadas possiveis combinagoes entre
eles. O comportamento do Stgm-IM nao tem relagdo com a tecnologia aplicada na sua
implementacao. Os modelos envolvidos nos experimentos foram implementados através da
tecnologia Thread [77,107]. Foi utilizada a classe Thread do pacote threading, disponivel
para a linguagem de programacao Python™. Neste caso, nos experimentos cada ilha do
Stgm-IM foi um objeto da classe Thread. Os cédigos-fonte para os experimentos foram
implementados na linguagem de programacdo Python™, versio 2.7, e executados em
computadores equipados com 12GB de meméria RAM e processador Tntel® Xeon® com
4 nucleos de 8 threads, de 2.40GHz e 12MB de memoria cache.

Na sequéncia a Secao 4.1 apresenta e descreve alguns dos recursos envolvidos
nos experimentos realizados. Sao apresentados elementos necessarios para as execugoes
do Stgm-IM e também alguns dos recursos aplicados na etapa de avaliacado. Entre as
Secoes 4.2.1 e 4.2.5 sdao apresentados os diferentes experimentos realizados. Foi descrita
a metodologia aplicada em cada um deles, seguida pela demonstragao e discussao dos

resultados obtidos.
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4.1 MATERIAIS E METODOS

4.1.1 Algoritmos Evolutivos Utilizados

O Stgm-IM foi executado para a realizagao dos experimentos. A sua natureza
hibrida fez com que a primeira providéncia a ser considerada para a realizacao dos
experimentos fosse a escolha de um conjunto de algoritmos evolutivos distintos para a sua

implementagao.

O namero de ilhas do Stgm-IM tem relacao com o nimero de algoritmos definidos
para a sua implementagdo. O nimero minimo de ilhas do Stgm-IM corresponde ao niimero
de algoritmos selecionados. No entanto, o nimero de ilhas do modelo nao esta limitado ao
numero de algoritmos selecionados. Podem haver repeticoes de algoritmos entre as ilhas.
O mesmo algoritmo pode ser direcionado para mais de uma ilha mediante distingao ou

nao dos valores atribuidos aos seus parametros a cada instancia.

Foram escolhidos cinco algoritmos populacionais evolutivos para serem utilizados
nos experimentos aqui apresentados. Os algoritmos escolhidos foram aqueles descritos

entre as Secoes 2.1.1 e 2.1.5.

A escolha dos algoritmos foi baseada nas suas popularidades. O foco do estudo rea-
lizado foi o Stgm-IM. A utilizacao de algoritmos intensamente utilizados e de desempenhos
ja relatados na literatura foi considerada ideal. Desta forma nao haveria a necessidade de
averiguar e demonstrar informacoes detalhadas a respeito da qualidade dos algoritmos

envolvidos. Assim seria possivel direcionar a atencao para o Stgm-IM.

Na selecdo dos algoritmos também foram consideradas as suas caracteristicas
evolutivas. O objetivo com tal critério foi selecionar um conjunto de algoritmos que fossem
realmente distintos entre si. Neste sentido, a distinc¢ao foi baseada nas diferencas entre as
suas operacoes e operandos envolvidos. Também foi considerada a forma como as solugoes
candidatas tendem a se movimentar no espaco de busca em cada um dos algoritmos
escolhidos. De modo geral alguns algoritmos populacionais evolutivos tendem a evoluir
os seus conjuntos intensificando a busca em regides do espago em que se encontram as
solugbes de melhor qualidade de seus conjuntos. Outros algoritmos no entanto privilegiam

explorar o maximo possivel o espaco de busca ao passo em que os seus conjuntos evoluem.

Outro ponto a ser mencionado sobre os algoritmos escolhidos para os experimentos
diz respeito as suas implementacoes. Entre os algoritmos selecionados, existem variagoes
propostas para todos eles na literatura. Muitas vezes uma variacao proposta para um
determinado algoritmo populacional evolutivo tem como objetivo melhorar a qualidade
da solugao por ele produzida. Em alguns casos uma determinada variacao proposta para
um algoritmo evolutivo pode alterar as suas caracteristicas evolutivas. Com base nos
critérios adotados para a selecdo dos algoritmos utilizados neste trabalho, quanto as suas

implementagoes, foi definido o uso de suas formas mais originais possiveis. Para o caso de
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opcao pelo uso de alguma variacao de algum deles, tal escolha deveria ser feita para destacar
as suas caracteristicas evolutivas. Portanto, na implementagao dos algoritmos escolhidos
buscou-se priorizar as suas tendéncias de movimentacao da populagao pelo espago de busca.
Tais informagoes poderiam contribuir com a investigagdo do comportamento do Stgm-IM
quanto a sua capacidade de auto-organizacao da topologia e distribuicao da populacao

entre as ilhas.

4.1.2 Conjunto de Problemas de Otimizagao Utilizado

Os experimentos realizados demandaram que o Stgm-IM fosse submetido a resolucao
de pelo menos um problema de otimizagdao. No entanto, o objeto de estudo foi o Stgm-IM
e nao a sua aplicacao em um problema especifico. Assim sendo, o Stgm-IM foi submetido
a resolucdo de um conjunto de problemas. Desta forma, foi possivel avalid-lo em um

contexto mais amplo.

Optou-se pelo uso do conjunto de problemas apresentado em [108]. O conjunto é
composto por um total de 15 problemas de otimizacao, identificados neste trabalho como
Fi,onde i =1,2,...,15. O conjunto foi elaborado para ser utilizado em competicao de
algoritmos evolutivos na conferéncia IEEE Congress on Evolutionary Computation, edigdo
do ano de 2015. Em [108], o conjunto também é fortemente recomendado para uso na

avaliacdo de algoritmos evolutivos que seriam apresentados na mesma conferéncia.

Em [108], os problemas foram divididos em 4 grupos distintos, de acordo com
as suas complexidades. Portanto, dos mais simples para os mais complexos, tem-se no
conjunto: os dois primeiros problemas classificados como Fungoes Unimodais, os trés
problemas seguintes classificados como Fungoes Multimodais Simples, os préoximos trés
problemas classificados como Func¢oes Hibridas e os tltimos sete problemas classificados

como Fungdes Compostas [108].

Em [108] também foi definido que os 15 problemas devem ser tratados como caixas-
preta. Deste modo, as suas fungoes explicitas nao sao usadas nas avaliagoes. No Apéndice
A sdo apresentadas as defini¢oes dos problemas. Os 15 problemas sdo mono-objetivo de

minimizacao sem restrigoes, dados pela forma geral

, (4.1)

Minimize f(x)
x € RP

onde f(x) é a fungao objetivo e D € {10, 30,50,100} é a dimensao do problema, cujo
valor deve ser definido pelo usudrio. Por conveniéncia, em [108] foi definido o intervalo
[—100, 100]” como o dominio de todos os problemas. Desta forma, todos os algoritmos a

serem avaliados sao submetidos ao mesmo espago de busca em qualquer um dos problemas.

A solucao 6tima global x* de todos os problemas do conjunto é a origem do espaco

de dimensao D. Porém, na definicdo de cada um dos 15 problemas, também esta presente
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o vetor aleatério o; € [—80,80]”, onde i = 1,2,...,15. Cada vetor o; corresponde a
solugao 6tima do respectivo problema, porém deslocada/rotacionada para aumentar o
nivel de dificuldade do processo de busca para a resolugdo do conjunto de problemas. Por
este motivo, cada solucao candidata x,, a ser avaliada deve ser deslocada por meio do
respectivo 0,. Apods a modificagao, a solugao candidata passa a ser referenciada por x,,
dada por

X, = Xgol — O, (4.2)
que deve estar o mais proximo possivel da origem do espago de busca.

A definicao de cada um dos 15 problemas também determina que a solugao x,,
obtida pela Equagao (4.2), deve ser rotacionada por uma matriz aleatéria M;, onde
1 = 1,2,...,15, produzindo assim uma nova solucdo x.. Cada um dos 15 problemas
tem a sua propria matriz M. Cada matriz M; deve ser produzida pelo processo de
ortogonaliza¢ao normal. Para tal, deve ser utilizado o método Gram-Schmidt [109-111]
sobre uma matriz aleatoria, cujas componentes formam uma distribuicdo normal de média
0 e desvio padrao 1. Desta forma, a solugao x,, a ser efetivamente avaliada para um dos

problemas do conjunto, é dada por

X, =M - x,. (4.3)

Apesar de os problemas do conjunto serem mono-objetivo sem restri¢goes, as com-

plexidades de suas defini¢oes foram consideradas satisfatorias para a primeira avaliagao do
Stgm-IM.

4.1.3 Recursos Auxiliares

Nos experimentos realizados, foram utilizados recursos além daqueles descritos nas
Secoes 4.1.1 e 4.1.2. Muitos dos recursos adicionais foram necessarios na fase de avaliacao
dos resultados obtidos nos respectivos experimentos. Esta secdo apresenta alguns destes

recursos.

4.1.3.1 Perfil de Desempenho

Perfil de Desempenho é uma técnica de avaliagdo de algoritmos, proposta em [112].
A técnica é aplicavel em avaliacoes em que se tem um conjunto de algoritmos e outro de
problemas. E possivel avaliar e comparar o desempenho do conjunto de algoritmos, na
resolugao do conjunto de problemas. O termo Perfil de Desempenho faz referéncia a uma
funcao de distribuicao constante por partes, continua e nao decrescente. Os valores sao
produzidos com base em uma medida de desempenho dos algoritmos, a ser definida pelo

usuario.

Para a descricao da técnica, suponha um conjunto S contendo ng algoritmos e um

conjunto P contendo n, problemas. Suponha também que o tempo computacional de



65

execucao de cada algoritmo em S tenha sido definido como medida de desempenho. Desta

forma, para cada problema p € P e s € S tem-se:

tp.s = tempo computacional requerido para resolver p com s. (4.4)

Na sequéncia, para cada problema p, o desempenho de cada algoritmo s é comparado com

o melhor do conjunto S. Para tal, ¢ utilizada a métrica r, s, cujo valor ¢ dado por

tp7s

"¢ = in {tps:s€S} (45)

onde min {t, s : s € S} corresponde o valor t, s do algoritmo em S que consumiu o menor
tempo para resolver o problema p. Para a continuacao do procedimento é necessario
assumir um valor rpy > 1,5 V 7,5, tal que r, s = 757, se e somente se s nao resolveu o

problema p.

Por fim, é possivel obter o valor p,(7), que proporciona uma visao geral do desem-

penho de cada algoritmo s € S, dado por

1
Tp

onde 7 € [1,r)]. Nestes termos, ps(7) corresponde & porgao de problemas que o algoritmo s
é capaz de resolver sob o custo 7. O valor p,(1) é a porcao de problemas em que o algoritmo
s foi o que apresentou o melhor desempenho de acordo com a medida definida. Neste
passo a comparagao entre os algoritmos ja pode ser feita. O algoritmo s que apresentar o

menor valor de 7, tal que ps(7) = 1, é considerado o mais robusto do conjunto.

Em [113] foi apontado que a area AUC; = [ p(7)dr, sob a curva pg, é um indicador
da performance global do algoritmo s no conjunto de problemas P. O maior valor AUC
indica que o referido algoritmo s é o mais eficiente do conjunto. Em [112] é ressaltado e
demonstrado que os resultados a serem obtidos com a técnica Perfil de Desempenho nao

sao sensiveis ao nimero de problemas que compdem o conjunto P.

Nas avaliagoes em que o Perfil de Desempenho foi utilizado neste trabalho, foram
consideradas duas medidas de desempenho para a produgao dos valores t,s. A primeira
medida de desempenho utilizada foi a média dos valores de fun¢ao objetivo das melhores
solugoes obtidas no total de execugoes dos algoritmos. A segunda medida de desempenho
utilizada foi o valor de funcao objetivo da melhor solu¢ao obtida no total de execugoes.
Por este motivo o Perfil de Desempenho foi identificado de duas formas neste trabalho,

ty e quando utilizada a primeira medida de desempenho e t,,; quando utilizada a segunda.

4.1.3.2 Métricas Auziliares

Nesta secao sao apresentadas algumas das outras métricas utilizadas nos experi-

mentos, além do Perfil de Desempenho. As métricas estatisticas média, mediana e desvio
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padrao foram envolvidas nos experimentos, porém nao foram descritas aqui devido as suas

popularidades.

A primeira métrica a ser considerada aqui foi identificada neste trabalho como
fr(X). Algumas avaliagoes foram baseadas em informagoes sobre o conjunto de solugoes
candidatas. Uma dessas informagoes foi o valor f; (X), que pode ser obtido sobre o
conjunto de solugdes de um algoritmo isolado ou de uma ilha do Stgm-IM. No contexto de
um tnico algoritmo, f7 (X) varia ao longo das iteragoes. Nas ilhas do Stgm-IM, f7 (X)

varia ao longo das migragoes. A cada itera¢ao ou migracao o valor f7 (X) é dado por
1 e=NR 1 s=NS
"(X) = — — s) | 4.7
7= 2 (s 3 100) (@7)

onde X é o conjunto de solugoes candidatas, NR é o total de execugoes do algoritmo ou
Stgm-IM, NS é o ntimero de solugoes no conjunto X e f(x;) é o valor de func¢ao objetivo

da solugao x, do conjunto X.

O valor f(X) é uma medida de qualidade do conjunto de solugoes X. Nestas
condigoes, a variagao de f" (X) indica o nivel médio de convergéncia do conjunto de um

algoritmo ou de uma ilha a cada execucao.

A segunda métrica considerada aqui também é uma informacao sobre o conjunto
de solugoes candidatas de um algoritmo isolado ou de uma ilha do Stgm-IM. A métrica
foi identificada neste trabalho como f!(X). Assim como f! (X), o valor de fI(X) varia
ao longo das iteragoes de um algoritmo isolado ou migragoes do Stgm-IM. A variacao de
f7(X) indica o nivel médio da diversidade das solugoes do conjunto a cada iteragao de
um algoritmo ou migragao do Stgm-IM a cada execuc¢ao. Quanto maior o valor de f!(X),
mais dispersas/espalhadas estao as solugoes do conjunto, o oposto ocorre para os valores
menores de fI'(X). Neste caso, a cada iteragdo de um algoritmo ou migracao do Stgm-IM

o valor f7(X) é dado por
e=NR

=35 X SO, (4.8)

onde X é o conjunto de solugoes candidatas, NR é o total de execucoes do algoritmo
ou Stgm-IM, ¢ é o vetor dado por [f(x1), f(X2), ..., f[(Xns)], onde f(xs), tal que s =

1,2,..., NS, é o valor de func¢ao objetivo da solu¢do x, do conjunto X, composto por NS

fi(X)

solugdes. O termo std(¢) da Equacdo (4.8) é uma func¢do que retorna o desvio padrao dos

valores de (.

Outra métrica considerada nos experimentos foi a taxa de convergéncia dos algorit-
mos populacionais evolutivos, identificada neste trabalho como r..y,,. O valor r..,, indica
o quao rapido um algoritmo converge para a solugao 6tima ao longo das iteragoes. A
convergéncia de algoritmos populacionais evolutivos é objeto de estudo em muitos trabalhos
na literatura. Ja foram propostas e analisadas na literatura, diferentes alternativas para o

calculo de 7., de um algoritmo evolutivo. Muitas dessas alternativas foram baseadas na



67

teoria de Cadeias de Markov [114-120]. A taxa 7., foi considerada em avaliagbes em
que foi considerado um tnico algoritmo, uma ilha do Stgm-IM ou mesmo todo o modelo
Stgm-IM. Em muitos casos, apesar de a taxa ter sido mencionada, o seu valor nao foi
efetivamente calculado e sim deduzido a partir de informacoes de interesse no trabalho.
Neste trabalho, o valor r,,, foi utilizado como um dado complementar nas avaliagoes. O
valor r..,, foi considerado um dado sobre um determinado conjunto de solugoes, de uma
iteracao do algoritmo ou de uma migragao do Stgm-IM para outra. Foi utilizada a forma
mais simples possivel para a obtencao do seu valor. Neste caso, considerando problemas

de minimizacao, 7., foi calculado ou deduzido na forma

. J(X)ig1
() .

onde f(X);;1 é a média dos valores de funcao objetivo das solugoes do conjunto X, na
iteracdo i + 1 e f(X); é a média dos valores de funcdo objetivo das solucdes do conjunto
X, na iteracdo anterior i. Neste caso, reon, indica o percentual que o valor f(X) reduziu

ou aumentou, da iteracao ¢ para a iteracao ¢ + 1.

O speedup promovido pelo Stgm-IM também foi considerado entre os experimentos
deste trabalho e foi identificado como Spdy;. Speedup é uma métrica muito comum na
avaliacao de desempenho de algoritmos que utilizam recursos de computacao paralela.
O speedup corresponde ao fator de aceleracao do tempo de execucao de um algoritmo
paralela, se comparado com o tempo de execucao da sua versao sequencial. O speedup
¢é considerado linear se o seu valor corresponde ao niimero de recursos computacionais,
como processadores ou computadores da rede, alocados para a execucao do algoritmo
paralelo. Neste trabalho, foi considerado o Spdry, promovido pelo Stgm-IM sobre os
algoritmos evolutivos aplicados em suas ilhas. A avaliagdo do Stgm-IM neste trabalho
envolveu um conjunto de problemas e um conjunto de algoritmos, além de diferentes
execugoes de ambos. Neste caso, apesar de ter sido considerado o tempo de execucao de
cada um dos algoritmos evolutivos e do Stgm-IM, o Spdy; teve de ser estimado de forma
distinta daquela comumente encontrada na literatura para o speedup. Para cada problema

resolvido, o Spdy,, foi dado por

T.
Spdy = — 4.10
parm Tp’ ( )
onde T é dado por
1 r=NRa=NA
Ty=——— T, 4.11
* NAXNR Z::l az::l (4.11)

onde NA é o nimero de algoritmos evolutivos aplicados nas ilhas do Stgm-IM, NR é o
numero de execugoes dos N A algoritmos e Ty, é o tempo de execucao do algoritmo a na

execugao r. Na Equacao (4.10) o valor 7}, é dado por

T, (4.12)
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onde NR é o nimero de execucoes do Stgm-IM e T, é o tempo de execucao do Stgm-IM

na execucao 7.

No Stgm-IM o niimero de solugoes candidatas no conjunto de cada ilha pode ser
alterado ao longo das migragoes. Esta possibilidade faz com que este valor seja um objeto
a ser considerado na avaliagdo do Stgm-IM. Entre os experimentos realizados, a avaliagao
do ntimero de solugdes no conjunto de cada ilha, a cada migracao, foi considerada no
contexto do experimento completo. Para tal foi utilizada a métrica identificada neste
trabalho como POP] ., dada por

e=NRp=NP

.1
POP! = VR > N P, (4.13)

e=1 p=1

onde N R é o total de execugbes do Stgm-IM no experimento, NP é o niimero de problemas
resolvidos no experimento e P,. ¢ o numero de solugoes na ilha de interesse, apos uma
determinada migracao da execugdo e do Stgm-IM para a resolu¢ao do problema p. Desta
forma, cada valor POP] ¢é o numero médio de solugoes no conjunto de uma ilha apés uma

determinada migracao, a cada execugao, na resolucao de todos os problemas.

O valor da métrica POP ¢ uma estimativa para cada execucao do Stgm-IM.
Porém, o nimero de solugoes do conjunto de cada ilha, a cada migracdo do Stgm-IM,
ainda que considerado o conjunto de N P problemas, sera diferente a cada execucao. Neste
caso, € necessario medir a distingdo deste valor entre as execugoes. Para tal foi adotada a

métrica POP!, que a cada migracao do Stgm-IM é dada por
POP! = std(7), (4.14)

onde std(vy) é uma fungao que retorna o desvio padrao dos valores de v que é o vetor dado
por [PP;, PPy, ..., PPyg], onde PP, tal que e = 1,2,..., NR, é dado por

p=NP

pr.= % P, (4.15)
p=1

onde P, ¢ o nimero de solugoes no conjunto da ilha de interesse, numa determinada

migracao, na resolucao do problema p.

Outro dado considerado na avaliagdo do comportamento do Stgm-IM entre os
experimentos foi o ajuste dos pesos das conexoes. O peso de cada conexao entre cada par
de ilhas do Stgm-IM ¢ ajustado a cada migracao. Entre os experimentos, a avaliacao da
variacao deste valor ao longo das migracoes foi baseada em todas as execugoes do modelo
para a resolucao de todos os problemas. Neste caso, para cada migragao do Stgm-IM foi

considerada a métrica identificada como mw; ;, dada por

1 e=NRp=NP

o= p:e
MWij = =P oY Wi, (4.16)

e=1 p=1
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onde NR é o total de execugoes do Stgm-IM, NP é o total de problemas envolvidos no
experimento e w;Je corresponde o valor p; ; obtido com a Equacao (3.4) para a conexao com
origem na ilha 7 e destino na ilha j, durante a execucao e para a resolugao do problema p.

Os dados envolvidos no ajuste de peso de cada conexao do Stgm-IM também foram
considerados na avaliagdo do modelo. Mais precisamente, foi considerada a variacao dos
valores 7;; e 1;; da Equagao (3.4), ao longo das migracoes do Stgm-IM. A avaliacao
da variacao destes valores ao longo das migragoes do Stgm-IM foi baseada em todas as
execugoes do modelo para a resolucao de todos os problemas. Neste caso, para cada

migracao do Stgm-IM foram consideradas as métricas identificadas como mT; ; e mN; ;,

dadas por
e=NRp=NP
T, . = p.e 4.1
T NRxN 2 ;Tm (4.17)
e
1 e=NRp=NP
Ny = : 4.1
Mg NRxNP; pZ_:m,J (4.18)

onde NR é o total de execugdes do Stgm-IM, NP é o total de problemas envolvidos no
experimento, 71" e 7}’ correspondem respectivamente aos valores 7; ; e 7;; aplicados na
Equagao (3.4) para o ajuste do peso da conex@o com origem na ilha i e destino na ilha j,

durante a execugao e para a resolucao do problema p.

4.2 EXPERIMENTOS

Esta secao apresenta os experimentos realizados neste trabalho com o objetivo de
avaliar o Stgm-IM. Cada um dos experimentos é apresentado individualmente entre as
Secoes 4.2.1 e 4.2.5. Na respectiva secao de cada experimento sao esclarecidos o objetivo, a
metodologia aplicada e os resultados obtidos. A Secao 4.2.1, em particular, ndo apresenta
um experimento voltado para o Stgm-IM. Na Secao 4.2.1 é apresentado um breve estudo

realizado com o objetivo de verificar caracteristicas dos algoritmos descritos entre as Se¢oes
2.1.1e2.1.5.

4.2.1 Experimento I — Avaliacao dos algoritmos populacionais evolutivos
4.2.1.1 Descricao

Esta secao apresenta o experimento identificado neste trabalho como Experimento
I, realizado com o objetivo de avaliar os algoritmos evolutivos descritos entre as Se¢oes
2.1.1 e 2.1.5. Os algoritmos foram avaliados devido ao fato de terem sido utilizados na im-
plementacao do Stgm-IM, principal objeto de estudo do trabalho. A avaliacao foi realizada
tendo em vista a identificacdo e demonstracao da distingdo entre os referidos algoritmos.
A distin¢ao de maior interesse na avaliacao foram as caracteristicas comportamentais dos

algoritmos durante as suas execugoes.
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Cada um dos algoritmos foi submetido a resolu¢do do conjunto de problemas
descrito na Secao 4.1.2. Os cinco algoritmos foram executados a partir do mesmo conjunto
de solugoes candidatas inicial aleatorio, cujas solugdes foram distribuidas uniformemente
no espaco de busca. Foi definido o tamanho 200 para o referido conjunto. Sobre o algoritmo
ABC, descrito na Secao 2.1.4, foi utilizada a variante identificada neste trabalho como

ABC-MR, proposta em [47], mencionada na mesma secao.

O ntmero de iteracoes definido para cada um dos algoritmos foi 2500. Os valores
dos demais parametros de cada um dos algoritmos foram definidos com base em estudos

apresentados na literatura como seguem:

e GA: (i) CR = 0.95, (ii) Tipo de cruzamento = Uniforme, (iii) M R = 0.05, (iv) Tipo
de mutagao = Aleatéria, (v) Método de Selecao = Roulette Wheel, (vi) Elitism = 1.

e DE [121]: (i) Variante = DE/rand/2/bin, (ii) F' = 0.5, (iii) CR = 0.9.

e PSO [24]: (i) ¢1 = ¢po = 2.05, (ii) Vinin = Nao limitada, (iii) Ve = Nao limitada,
(iv) w = 0.7298, (v) topologia = totalmente conectada.

e ABC-MR: (i) limit = 0.5 x SN x D, onde SN é o ntimero total de abelhas artificiais,
SN =2 x BN e D ¢ a dimensao do problema [35], (ii)) MR = 0.8 [47].

e SSA [48): (i) r, =1, (ii) p. = 0.7, (iii) p,, = 0.1, (iv) C' = le — 100.

Quanto aos problemas, foi definida a dimensao D = 50, que é o valor intermediario
sugerido em [108]. Tal dimensao proporciona aos problemas um nivel de complexidade
considerado satisfatorio para a avaliacao, nao s6 dos algoritmos, mas também do Stgm-IM
nos experimentos seguintes. Com estas configuragoes, tem-se o valor 500000 (2500 x 200)
definido como niimero maximo de avaliagoes da fungao objetivo (M F'E - do inglés Mazimum
Function Evaluation). Este valor foi aplicado na resolucao de cada um dos problemas com
cada um dos algoritmos. Este é o custo computacional definido em [108] para a dimensao

D = 50 dos problemas.

Para cada um dos problemas foram realizadas 30 execugoes independentes de cada
um dos algoritmos. Os resultados obtidos foram analisados e seguem apresentados na
Secao 4.2.1.2.

4.2.1.2 Resultados

A primeira distingao entre os algoritmos considerada nesta avaliacao foi a classifi-
cacao de cada um deles de acordo com o fenémeno natural que serviu de inspiragao. O
ABC-MR, o PSO e o SSA sao classificados como algoritmos de enxame. Esses algoritmos
foram inspirados no comportamento inteligente de enxame de algumas espécies de seres

vivos. O algoritmo GA é classificado como evolutivo porque foi inspirado na evolucao de
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espécies ao longo das geragoes. O DE nao foi inspirado em nenhum fenémeno natural,

mas também ¢ classificado como algoritmo evolutivo.

Quanto aos experimentos realizados, a primeira informacao avaliada sobre os
algoritmos foi a diferenga na qualidade das solugoes produzidas por eles. A Figura 8
apresenta boxplots das distribui¢des dos valores de funcao objetivo das solugbes 6timas
obtidas para alguns dos problemas nas 30 execucoes de cada um dos algoritmos. Na
Figura 8 nao sao apresentados os graficos de todos os problemas por questoes de espaco,
organizacao e qualidade das imagens. Sao apresentados os graficos dos problemas F'7, onde

i € [1,15], tal que 7 é impar.

Os graficos da Figura 8 demonstram que existe diferenca de desempenho entre os
algoritmos avaliados. Alguns deles tendem a produzir solu¢des melhores que outros. Este é
o caso dos algoritmos DE, GA e SSA. Esses algoritmos produziram os melhores resultados
para cerca de 75% dos problemas, como pode ser observado através dos menores valores e
métricas mediana e média das distribuigoes nos graficos das Figuras 8(a), 8(b), 8(c), 8(d),
8(e), 8(g) e 8(h).

Os graficos da Figura 8 também demonstram que apesar de o SSA produzir boas
solucgoes, ele é um dos algoritmos que produziu solugoes mais distintas entre as execugoes,
como pode ser observado nas Figuras 8(c), 8(e), 8(f), 8(g). Eventualmente o SSA produziu
solucoes consideravelmente distintas das demais execugoes, como demonstram os outliers
nas Figuras 8(d), 8(e), 8(f) e 8(g). O SSA também produziu os melhores resultados para
o problema F'15 em todas as suas execugoes, com diferenca consideravel para os demais

algoritmos, como pode ser verificado na Figura 8(h).

Sobre os algoritmos DE e GA, que também produziram conjuntos de solugoes de
boa qualidade, estes apresentaram desempenhos relativamente mais estaveis que o SSA

entre as suas execugoes, como pode ser observado entre os graficos da Figura 8.

Os algoritmos ABC-MR e PSO foram os que produziram solugoes de qualidade
inferior. Entre estes dois algoritmos, o ABC-MR produziu solugbes inferiores as do PSO
em torno de 50% dos problemas, como mostram os menores valores e as métricas mediana e
média das respectivas distribui¢oes nos gréaficos das Figuras 8(a), 8(b), 8(c) e 8(g). Porém,
comparando as distribui¢goes do ABC-MR e do PSO nos graficos da Figura 8, é possivel
observar que o ABC-MR tem desempenho relativamente mais estavel que o PSO entre as
suas execugoes. Em alguns casos, esta caracteristica fez com que o ABC-MR superasse o
PSO na qualidade das solugoes produzidas, como pode ser observado através das métricas

mediana e média nos graficos das Figuras 8(d), 8(e) e 8(h).

A comparagao entre solugoes produzidas por algoritmos evolutivos é muito comum
na literatura. Este tipo de avaliacao é um dos elementos que auxiliam estudos que buscam

apontar se um determinado algoritmo é melhor que outros. Porém, este nao é o objetivo
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neste experimento. Portanto, o interesse com os graficos da Figura 8 é demonstrar que os
algoritmos descritos entre as Secoes 2.1.1 e 2.1.5, sao distintos entre si quanto a qualidade
das solugoes produzidas por cada um deles. Nos paragrafos anteriores foram apontados
alguns pontos que caracterizam a distinc¢ao ilustrada nos graficos da Figura 8. Os graficos
também reforcam que a diferenca de desempenho entre os algoritmos pode variar de acordo
com o problema. Ainda assim, no conjunto de problemas é possivel observar um certo
padrao de distingao entre os algoritmos avaliados, conforme as informacoes dos paragrafos

anteriores.

Saber que os algoritmos sao distintos, considerando as solugdes por eles produzidas,
é importante. Porém, é necessario analisar o que ocorre ao longo das iteragoes de cada um
deles. Tal analise se torna ainda mais relevante se indica informacoes sobre o conjunto
de solugoes candidatas e nao apenas sobre a melhor solucao. Neste sentido, a Figura 9
apresenta graficos cujos eixos verticais demonstram a variagao do valor f7 (X), obtido pela
Equagao (4.7), ao longo das iteracoes de cada algoritmo, indicadas nos respectivos eixos
horizontais. Na Figura 9 sao apresentados os graficos referentes aos mesmos problemas

considerados na Figura 8.

Nos graficos da Figura 9, as curvas referentes ao ABC-MR demonstram que nas
execugoes deste algoritmo o valor f7 (X) variou até metade do total de iteragoes definido.
Isto ocorreu porque os algoritmos foram executados a partir do mesmo conjunto de solugoes
candidatas. No caso do ABC-MR, o algoritmo simula trés tipos de atuacao das abelhas
utilizando o mesmo conjunto. Cada solu¢ao candidata é avaliada duas vezes a cada
iteragao, senao trés algumas delas, se houver simulacao das abelhas exploradoras. Neste
caso, para manter o custo computacional de 500000 avaliagoes da fun¢ao objetivo, no

ABC-MR foram necessarias 1250 iteragoes.

Dado que o valor f7 (X) é uma medida indicativa da convergéncia do conjunto de
solucoes de cada algoritmo avaliado, antes de comentar sobre os resultados demonstrados
nos graficos da Figura 9, é importante ressaltar uma outra caracteristica que distingue os
algoritmos evolutivos que poderia influenciar em suas convergéncias. Entre os algoritmos
aqui avaliados, o ABC-MR, o DE e o PSO, ao operarem uma determinada solu¢ao numa
determinada iteracao, podem selecionar em seus conjuntos, solugdes que ja tenham sido
melhoradas na mesma iteragao. Ja os algoritmos GA e SSA, a cada iteragdo, cada um
deles produz um conjunto de solugoes adicional, composto por solugoes produzidas a partir
das solugoes disponiveis em seus conjuntos atuais. Na sequéncia, cada um desses dois
algoritmos aplica o seu mecanismo de selecdo para definir entre as solugoes do conjunto
atual e do conjunto adicional, quais delas farao parte do conjunto na préxima iteracao.
Essa caracteristica que distingue os cinco algoritmos avaliados, assim como ocorre entre
outros algoritmos evolutivos, poderia induzir o usuario a escolher algum deles. O usuério

poderia por exemplo deduzir que as respectivas taxas de convergéncia e qualidade das
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solugoes produzidas pelos algoritmos poderiam ser influenciadas por essas caracteristicas.
Possivelmente, o caminho mais natural seria o usuario deduzir que os algoritmos que
podem escolher solugoes ja melhoradas, poderiam ter taxas de convergéncia mais elevadas e
consequentemente produzir solu¢des melhores. Ja os algoritmos que nao o fazem, poderiam
ter taxas de convergéncia de valor inferior e consequentemente produzirem solugoes de

qualidade inferior.

No entanto, no contexto de taxas de convergéncia dos algoritmos avaliados, apesar
da distingao mencionada no paragrafo anterior, entre os graficos da Figura 9 é possivel
notar uma similaridade entre eles. No conjunto de problemas, em geral até em torno
de 1/20 do total de iteragoes, todos os algoritmos melhoraram a qualidade das solugoes
de seus conjuntos com taxas consideravelmente elevadas, resguardadas as diferencas de
taxas e de valores de f (X) entre os algoritmos. Apos esta parcela do total de iteragoes,
de modo geral também houve melhorias das solugoes dos conjuntos, porém, com taxas

reduzidas.

Os tipos de solugoes que poderiam ser selecionadas pelos algoritmos para as
operagoes nao influenciaram na qualidade dos seus conjuntos. Entre os graficos da Figura
9, é possivel observar que de acordo com o problema, o conjunto de solugées de um
determinado algoritmo pode ser qualificado de forma distinta no comparativo com os
demais. Por exemplo, o conjunto do GA, que nao pode envolver solu¢oes melhoradas
nas operagoes da iteracao corrente, foi considerado de qualidade inferior na resolucao
dos problemas F'1, F7 e F11, como demonstram os graficos das Figuras 9(a), 9(d) e
9(f). Por outro lado, na resolugao dos problemas F'3 e F'5, como demonstram as Figuras
9(b) e 9(c), o conjunto de solugoes do GA se mostrou melhor qualificado durante todo o
processo evolutivo. Outro exemplo é o ABC-MR, que pode envolver solu¢des melhoradas
na iteragao corrente nas suas operagoes. Apesar desta caracteristica, de modo geral
o ABC-MR produziu conjuntos de solugbes de qualidade inferior para o conjunto de
problemas, como pode ser observado nos graficos da Figura 9. Outro algoritmo que
pode ser mencionado nesta analise é o SSA, que assim como o GA, nao envolve solugoes
melhoradas na iteracao corrente nas suas operacoes. Todos os graficos da Figura 9
demonstram que nas iteragoes iniciais, a convergéncia do conjunto do SSA ¢ relativamente
mais lenta que a dos outros algoritmos. As Figuras 9(a), 9(d), 9(f), 9(g) e 9(h), demonstram
que devido a esta caracteristica, o conjunto do SSA inicialmente teve qualidade inferior
a de outros algoritmos na resolu¢ao de alguns problemas. Ainda assim, até em torno de
1/10 do total de iteragoes a qualidade do conjunto do SSA supera tais algoritmos. Nesse
ponto da execucao, a qualidade do conjunto do SSA chega a um nivel que o coloca entre
os de melhores conjuntos no comparativo. Isto ocorre porque apesar de o SSA iniciar com
uma taxa de convergéncia relativamente menor que a dos outros algoritmos, ele prolonga

por mais iteragoes as suas taxas mais elevadas, como pode ser observado nas Figuras 9(a),
9(d), 9(e), 9(f), 9(g) e 9(h).
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A variagdo da taxa de convergéncia de um determinado algoritmo evolutivo, assim
como a qualidade das suas solugoes, pode ter relagdo com o tamanho do seu conjunto de
solugoes candidatas. O espalhamento inicial das solugdes pelo espaco de busca também
pode influenciar na convergéncia do algoritmo. No entanto, neste experimento esta
investigagdo nao foi realizada. O objetivo foi identificar distin¢cdo entre os algoritmos

mediante uma determinada configuragao considerada satisfatéria.

A préxima distingao entre os algoritmos aqui considerada é facilmente observada
entre os graficos da Figura 9 e diz respeito a variacao do valor f7(X) ao longo das
iteragoes de cada algoritmo. Os graficos da Figura 9 demonstram que os valores f! (X)
dos algoritmos ABC-MR e GA, variam de forma distinta dos algoritmos DE, PSO e SSA.
Entre algumas das itera¢oes do ABC-MR e do GA, os seus respectivos valores f! (X) foram
levemente aumentados. Sobre o ABC-MR em particular, as Figuras 9(a), 9(d), 9(e), 9(f) e
9(g) demonstram que na resolucao de alguns problemas, principalmente entre as iteragoes
iniciais, a sequéncia de aumentos do f7 (X) tornou a qualidade do seu conjunto inferior, se
comparada com iteragoes anteriores. No caso dos algoritmos DE, PSO e SSA, os graficos
da Figura 9 indicam que a qualidade dos seus conjuntos é mantida ou melhorada ao longo
das iteragoes. Os seus respectivos valores f! (X) variam de forma nao crescente, que pode
parecer mais natural na resolugdo de problemas de minimizagao, ainda que f’ (X) seja

uma informacao do conjunto de solugoes.

Algoritmos evolutivos de modo geral devem realizar dois procedimentos durante o
processo de busca. Em um deles, conhecido como exploragao, o algoritmo deve realizar
operagoes para espalhar solugoes pelo dominio do problema. No outro, conhecido como
intensificagao, o algoritmo deve direcionar a busca para regioes do dominio em que se
encontram as melhores solugoes do seu conjunto. Porém, existem algoritmos que apesar
de realizarem os dois procedimentos, tendem a privilegiar um deles. Esses algoritmos sao
definidos aqui como exploratérios ou intensificatorios, se privilegiam a exploracao ou a
intensificacao respectivamente. A possivel tendéncia de um determinado algoritmo pode
ser identificada com base nas suas operacoes e operandos nelas envolvidos. Com base nesse
critério, entre os algoritmos avaliados, 0 ABC-MR e o GA sao considerados exploratérios,

enquanto o DE; o PSO e o SSA sao considerados intensificatérios.

Adicionalmente, a vari¢ao do valor f! (X) de um determinado algoritmo, ilustrada
nos graficos da Figura 9, pode ser considerada um indicativo de sua tendéncia exploratoria
ou intensificatéria. A possibilidade de aumento do valor f7 (X) entre iteragoes, indica
uma tendéncia exploratéria do algoritmo. Se o algoritmo privilegia a exploracao, entre as
suas iteracoes, algumas das solugdes do seu conjunto podem assumir qualidade inferior,
aumentando o seu f’ (X), ainda que o conjunto também tenha solugdes de boa qualidade.
Por outro lado, a variacdo nao crescente do valor f7 (X), indica uma tendéncia intensifica-

toria do algoritmo. O algoritmo que melhora a qualidade de todas as suas solugoes entre
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as iteracoes, possivelmente privilegia regioes de boa qualidade ja identificadas do espago
de busca. Neste caso, com base nos graficos da Figura 9, entre os algoritmos avaliados, os
algoritmos ABC-MR e GA sao classificados como exploratorios e os algoritmos DE, PSO e

SSA sdo classificados como intensificatorios.

O valor f7 (X) é uma informacao sobre a qualidade do conjunto de solugoes de um
algoritmo. Neste caso, a variagao de f7 (X) ao longo das iteragoes do algoritmo, pode ser
insuficiente para classificd-lo como exploratério ou intensificatério. E importante haver
também uma medida indicativa do espalhamento/dispersiao das solugoes do conjunto pelo
dominio do problema. Neste sentido, a Figura 10 apresenta graficos em que os eixos
verticais demonstram os valores atribuidos a métrica fI(X) ao longo das iteragoes de cada
um dos algoritmos avaliados, indicadas nos respectivos eixos horizontais. Nos graficos da
Figura 10, cada valor f!(X) foi definido através da Equacao (4.8).

Os gréficos da Figura 10 demonstram que o valor fI(X) de grande parte dos
algoritmos avaliados tende a ser reduzido com taxa consideravelmente elevada nas iteragoes
iniciais dos algoritmos. Quanto a esta tendéncia, a excecao é atribuida ao algoritmo GA,
que em alguns casos elevou o seu valor fI(X) desde as primeiras itera¢oes, como pode
ser observado nas Figuras 10(b) e 10(c). Na resolucdo do problema F'1 o algoritmo SSA
também teve o seu valor fI(X) aumentado nas iteragoes iniciais como pode ser observado
na Figura 10(a). Porém, foi uma rara ocorréncia desse tipo de variacao do f7(X) do SSA,

como pode ser observando entre os demais graficos da Figura 10.

Focando a andlise nas iteracoes apds a primeira parcela até em torno de 3% do
total de iteragoes, os graficos da Figura 10 ilustram que de modo geral, os valores f7(X)
dos algoritmos ABC-MR e GA sao relativamente mais elevados que dos algoritmos DE,
PSO e SSA. Neste caso, 0 ABC-MR e o GA espalharam mais as suas soluc¢oes pelo dominio
que os algoritmos DE, PSO e SSA. Além disso, a varicao do valor f7(X) dos algoritmos
ABC-MR e GA é distinta dos outros trés. No ABC-MR e no GA, a frequéncia de aumentos
e redugoes de f7(X) é maior que nos algoritmos DE, PSO e SSA.

Quanto a intensidade da variacao de fI'(X) dos algoritmos, ndo apenas entre uma
iteragcao e outra, mas por exemplo em intervalos de iteracoes, ela tende a ser maior no
algoritmo ABC-MR, como pode ser observado nas Figuras 10(c), 10(d), 10(e), 10(f),
10(g) e 10(h). A variagdo do valor f7(X) do DE tende a ser quase nao crescente, como
demonstram todos os graficos da Figura 10. No SSA, assim como nos algoritmos ABC-MR
e GA, ocorreram aumentos e redugoes de f7(X), porém com frequéncia e intensidade bem
menores, como exemplificado nas Figuras 10(b) e 10(c). De modo geral, o valor fI(X) do
SSA variou de forma quase nao crescente, como ocorreu no DE, como ilustram as Figuras
10(a), 10(d), 10(e), 10(f), 10(g) e 10(h). Sobre o PSO, como nos algoritmos DE e SSA, a
variagao do seu f7(X) foi quase nao crescente de modo geral, como pode ser observado
nas Figuras 10(a), 10(d), 10(e), 10(f), 10(g) e 10(h). As Figuras 10(b) e 10(c) demonstram
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que na resolucao de alguns problemas, o PSO pode ter duas fases bem definidas quanto ao

espalhamento das solugoes, uma fase em que o valor f7(X) cresce e outra em que decresce.

Com base nos valores fI'(X) e as suas variacoes, demonstrados nos graficos da
Figura 10, os algoritmos ABC-MR e GA sao classificados como exploratérios e os algoritmos
DE, PSO e SSA sao classificados como intensificatérios. Essa classificagao reforga aquela

feita com base nos gréaficos da Figura 9.

Se os graficos de problemas equivalentes das Figuras 10 e 9 forem utilizados para
comparar os algoritmos entre si, é possivel observar que a vari¢ao de f7 (X) nao tem relagao
com a variacao de fI(X) necessariamente e vice-versa. Por exemplo, na resolucao do
problema F'3, os algoritmos ABC-MR e GA tiveram os seus valores de f7(X) aumentados
nas iteragoes iniciais, enquanto os seus valores f7 (X) foram reduzidos no mesmo intervalo,
como pode ser observando nas Figuras 10(b) e 9(b) respectivamente. Na Figura 10(b)
também ¢é possivel observar que a faixa de valores de f7(X) do GA ¢é a mais elevada de
todas. Contrariamente, a Figura 9(b) demonstra que a faixa de valores de f;,(X) do GA
foi uma das menores entre os algoritmos avaliados. Também na resolucdo do problema F'3,
a variacao de f7(X) do PSO foi ndo decrescente ao longo de em torno de 90% do total de
iteragoes. Ainda assim, o seu valor f7 (X) variou de forma nao crescente durante todo o
processo evolutivo. Nas Figuras 10(c) e 9(c) é possivel observar que a condi¢do do GA foi
repetida na resolucao do problema F'5. Também na resolugdo do problema F'5, no mesmo
intervalo de iteragoes em que o fI(X) do PSO teve variagdo nao decrescente, a ponto de

assumir a segunda maior faixa de valores, o seu f’ (X) variou de forma nao crescente.

Os graficos da Figura 11 cruzam os valores dos graficos da Figura 10 com os valores
dos gréficos de problemas equivalentes da Figura 9, indicados nos eixos horizontais e
verticais respectivamente. Neste caso, nos graficos a curva de cada algoritmo é produzida
por pontos na forma (fI'(X), f" (X)). Todas as curvas tém o mesmo ponto (f7(X), f (X))

inicial devido ao fato de ter sido utilizado o mesmo conjunto de solugdes inicial.

Os gréficos da Figura 11 reforgam que a varia¢ao de f’ (X) nao tem relagdo com
a variagdo de fI(X) necessariamente, como ji comentado. Nas Figuras 11(b) e 11(c), a
medida que os valores fI(X) dos algoritmos DE e SSA foram levemente aumentados e
reduzidos, os seus valores f; (X) mantiveram variagdo nao crescente. Estes mesmos graficos
também demonstram que apesar de os valores fI(X) do PSO terem sido aumentados e
reduzidos com intensidades consideravelmente elevadas, a variagdo dos seus valores f; (X)

fol mantida nao crescente.

Nos graficos da Figura 11, com excegao dos graficos das Figuras 11(b) e 11(c), é
possivel observar que os algoritmos DE e PSO tendem a manter ou reduzir os seus valores
fr(X) a medida que os seus valores fI'(X) também nao crescem. Essa tendéncia também
se aplica ao SSA, mas neste caso a excecdo também ocorreu na resolucado do problema F'1,

com o aumento do seu fI(X) e reducao do f (X) inicialmente, como pode ser observado
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na Figura 11(a).

Os graficos da Figura 11 esclarecem mais uma vez que entre os algoritmos avaliados,
0o ABC-MR e o GA sao os mais propensos a variarem os seus valores f7(X) de forma
mais intensa. Mas os graficos da Figura 11 demonstram uma informagao adicional sobre
estes dois algoritmos. Na resolucao de alguns dos problemas, a medida que os seus valores
f1(X) variaram, houve piora da qualidade dos respectivos conjuntos, ja que os valores
fr (X) aumentaram, como pode ser observado nas Figuras 11(a), 11(d), 11(e), 11(f), 11(g)
e 11(h). No caso do ABC-MR, os graficos ilustram que a qualidade do conjunto piorou
consideravelmente quando as suas solugoes estavam sendo espalhadas pelo dominio, ou
seja, quando fI(X) estava aumentando, como pode ser observado nas Figuras 11(d), 11(e),
11(f), 11(g) e 11(h).

O conjunto de graficos da Figura 11 pode ser considerado como um recurso para
classificar algoritmos evolutivos como exploratérios ou intensificatorios. Neste caso, a
classificacao pode ser baseada em um critério a ser aplicado sobre os dados dos graficos.
Considerando um problema de minimizacao, um algoritmo sera classificado como intensi-
ficatorio se o seu valor f! (X) é mantido ou reduzido a medida que o seu valor f7(X) é
reduzido ou aumentado levemente e/ou esporadicamente. Por outro lado, um algoritmo
serd classificado como exploratério se o seu valor f7 (X) estd sujeito a aumentos a medida
que o seu valor fI'(X) aumenta ou reduz frequentemente e intensamente. Nestas condigoes,
com base nos graficos da Figura 11, os algoritmos ABC-MR e GA sao classificados como
exploratorios e os algoritmos DE, PSO e SSA sao classificados como intensificatérios mais

uma Vez.

Este experimento demonstrou que os algoritmos avaliados sao distintos entre si
sob diferentes aspectos. Também foi possivel observar que existem similaridades entre os
algoritmos avaliados. Porém, as similaridades entre algoritmos em alguns aspectos nao
implicaram em similaridades em outros aspectos, o que reforca a distingao do conjunto de
algoritmos. Este experimento demonstrou o quanto pode ser dificil para o usuario escolher

um unico algoritmo populacional evolutivo para resolver um problema de otimizacao.

4.2.2 Experimento II — Avaliacao inicial do Modelo de Ilhas Estigmérgico
4.2.2.1 Descricao

Esta secao apresenta o experimento identificado neste trabalho como Experimento
I1, realizado com o objetivo de obter e analisar as primeiras informagoes de desempenho
e comportamentais sobre o Stgm-IM, descrito no Capitulo 3. A anélise foi baseada na
identificagdo de caracteristicas de desempenho e comportamentais do modelo. Entre essas

duas, a avaliagao priorizou o estudo das caracteristicas comportamentais do Stgm-IM.

Para o experimento foi implementado um Stgm-IM composto por 5 ilhas. Em
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cada ilha foi aplicado um dos algoritmos descritos entre as Segoes 2.1.1 e 2.1.5 e avaliados
no Experimento I, descrito na Segao 4.2.1. Quanto aos parametros de cada algoritmo,
foram mantidas as configuragoes utilizadas no Experimento I, apresentadas na Segao
4.2.1.1. Alguns parametros sao comuns a todos os algoritmos evolutivos, um deles é o
numero de solugdes no conjunto de cada um deles. O tamanho do conjunto de solugoes
candidatas foi mantido em 200, como definido para cada algoritmo no Experimento I. Neste
experimento este valor é referente ao conjunto do Stgm-IM. Neste caso, o conjunto inicial
de 200 solugbes produzidas aleatoriamente, foi dividido igualmente entre as 5 ilhas. Desta
forma, cada ilha ficou com um conjunto inicial composto por 40 solugoes. O tamanho do
conjunto de cada ilha poderia ser alterado durante a execugao do Stgm-IM por conta da
sua natureza dinamica adaptativa que envolve a distribuicao das solugoes entre as ilhas.
Outro parametro comum a todos os algoritmos das ilhas é o M AX;.,, que corresponde
ao total de iteragOes a serem executadas. Para este parametro foi mantido o valor 2500,
também definido para o Experimento I. Porém, no caso do Stgm-IM, as itera¢oes foram

divididas entre os processos de migragao.

Quanto aos parametros do Stgm-IM, para aqueles que sao comuns a qualquer IM,
foram definidos valores comumente utilizados na literatura, como seguem: (i) Taxa de
migracao (§): 10% da populacdo de cada ilha; (ii) Frequéncia de migracdo (F,): 50
— Como resultado, Ty = 50, ou seja, as ilhas migraram solugoes a cada 50 (2500/50)
iteragoes de seus algoritmos; (iii) Topologia inicial: Totalmente conectada; (iv) Selecao de
solugbes emigrantes: Aleatéria. Quanto aos parametros especificos do Stgm-IM, os valores
definidos foram: (i) ¢: 107%; (ii) p: 0.1; (iii) a: 1; (iv) 8: 1.

O Stgm-IM foi submetido a resolugdo do conjunto de problemas descrito na
Secao 4.1.2. Assim como no Experimento I, foi definida a dimensao D = 50 para
todos os problemas. Com estas configuracoes, o custo computacional foi mantido em
MFE = 500000 (200 x 2500), como definido em [108] para a dimensdo D = 50. Devido ao
fato de o tamanho do conjunto de cada ilha poder ser alterado por efeito das migracoes,
para garantir o custo computacional programado, apos cada migracao o M F'E de cada
ilha foi atualizado. Neste caso, antes de iniciar cada execucao do algoritmo de cada ilha
entre as migragoes, o seu M F'E atual foi definido na forma M FE = NS x Ty, onde NS
é o total de solugoes da ilha e Ty, é dado pela Equagao (2.15), onde M AXj., = 2500 e

F,ig = 50. Nestas condigoes, neste experimento T, = 50.

Para cada um dos problemas foram realizadas 30 execuc¢oes independentes do

Stgm-IM. Os resultados sao apresentados e comentados na Secao 4.2.2.2.

4.2.2.2 Resultados

O primeiro aspecto considerado na avaliacdo do Stgm-IM neste experimento foi

o seu desempenho. A primeira informagao considerada foi a qualidade da soluc¢ao por
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ele produzida. Foi investigado se o Stgm-IM é capaz de melhorar a solu¢ao produzida
pelos algoritmos aplicados em suas ilhas. Esta capacidade é uma caracteristica do IM de
modo geral. Neste caso, a solu¢ao produzida pelo Stgm-IM foi comparada as solugoes
produzidas pelos 5 algoritmos aplicados em suas ilhas. Para tal, foram consideradas as
solugbes produzidas por cada um dos algoritmos aplicados nas ilhas do Stgm-IM, nas suas

execugoes realizadas para o Experimento I (Secao 4.2.1).

A Figura 12 apresenta a distribuicao dos valores de funcao objetivo das solucoes
otimas obtidas pelo Stgm-IM e cada um dos 5 algoritmos, para alguns dos problemas. Nao
foram incluidos os gréaficos de todos os problemas na Figura 12 por questoes de espaco,
organizacao e qualidade das imagens. Sao apresentados os graficos dos problemas Fi, onde

i € [1,15], tal que i é impar.

Entre os graficos da Figura 12, considerando os menores valores e as métricas
média, mediana e desvio padrao das distribuigoes, é possivel observar que o Stgm-IM
produz solugoes de boa qualidade. De modo geral, o conjunto de solugoes produzidas pelo
Stgm-IM tem qualidade superior as dos algoritmos individuais com intensidades distintas.
Os algoritmos DE, GA e SSA foram os que produziram solugoes de qualidade proxima
as do Stgm-IM, como pode ser observado de forma mais clara nas Figuras 12(a), 12(b),
12(c), 12(e) e 12(g). Adicionalmente, a distribuicao do Stgm-IM ¢é similar & distribuigao

de pelo menos um desses trés algoritmos, como exemplificado nas Figuras 12(a) e 12(b).

O bom desempenho do Stgm-IM, principalmente quanto a sua robustez/capacidade
para melhorar as solugoes que seriam produzidas pelos algoritmos aplicados nas suas ilhas,
é reafirmado com os gréficos das Figuras 12(b) e 12(f). A diferenga entre os valores das
distribuigoes nesses graficos, principalmente da Figura 12(b), é relativamente pequena se
comparada com os outros graficos. Ainda assim, as distribui¢oes do Stgm-IM apresentam
valores consideravelmente melhores que as distribuigoes de 4 dos 5 algoritmos. Para melhor
demonstracao desta informacao, a Figura 13 apresenta as mesmas distribui¢oes da Figura
12(f), exceto do algoritmo SSA, que influenciou fortemente na produgao do gréfico da
Figura 12(f).

Considerando o SSA em particular nesta analise, na resolu¢ao do problema F'15, a
qualidade das solugoes produzidas por este algoritmo foi superior as de todos os outros,
inclusive o Stgm-IM. Na avaliagdo do SSA feita em [48], foi ressaltado o bom desempenho
deste algoritmo na resolucao de problemas classificados como Fun¢oes Hibridas. O problema
F'15 estd no grupo de Fungdes Compostas, como mencionado na Secao 4.1.2. Porém,
problemas desse grupo, assim como as Fungoes Hibridas, agrupam fungoes objetivo. Neste
caso, o motivo relatado em [48] é aplicavel aqui. Quanto a presenga deste algoritmo no
Stgm-IM, a principio, na resolugao do problema F'15, a configuracao do modelo aqui
avaliada nao explorou os recursos do SSA quanto deveria, por exemplo direcionando mais

solugoes para a sua ilha que para as outras. Contudo, entre os algoritmos considerados
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neste trabalho, como ja comentado na Sec¢ao 4.2.1.2, o SSA foi um dos que produziu
resultados mais distintos entre as suas execugoes. Considera-se aqui que esta caracteristica
sobrepoe o seu desempenho superior em problemas isolados como foi o caso do F'15. Desta
forma, no contexto geral do experimento, é melhor utilizar os recursos do SSA no Stgm-IM

que executa-lo isoladamente.

A solugao 6tima do Stgm-IM é a melhor solucdo de uma das suas ilhas ao final
da execucgao. Tal ilha é aquela cuja solugao 6tima é a melhor no conjunto de solugoes
otimas de todas ilhas. Independente de qual seja essa ilha, por ela ter produzido a melhor
solucao, ¢ possivel que a convergéncia do seu algoritmo tenha sido a tnica a ter sido
beneficiada ao ser introduzido no Stgm-IM. E necessario conhecer o impacto causado pelo
Stgm-IM na convergéncia de cada algoritmo incluido na sua implementacao. A Figura
14 apresenta lado a lado as distribui¢oes dos valores f7 (X) de cada algoritmo, quando
executado isoladamente e em uma ilha do Stgm-IM respectivamente, para a resolucao
de alguns dos problemas. Os valores f’ (X) de cada algoritmo, referentes & sua inclusao
no Stgm-IM, foram obtidos antes de cada migracao, ou seja, apés cada execucao de Ty,
iteragoes. Os valores f] (X) referentes as execugoes isoladas de cada algoritmo foram

obtidos a cada iteracao.

Nos gréficos da Figura 14, os valores f] (X) de cada algoritmo, refentes as suas
execugoes isoladas, sao aqueles obtidos a partir da iteracao Tj... Este foi o total de
iteragoes executadas em cada ilha do Stgm-IM para que o primeiro f} (X) de cada ilha
pudesse ser obtido. O nimero minimo de iteracdo para comparacao foi definido com
o objetivo de que os valores f! (X) dos algoritmos nos graficos da Figura 14 fossem o
mais equivalentes possivel quanto ao andamento de execucao de cada algoritmo. Outra
informagao importante sobre a obtengao de cada f7 (X) de cada algoritmo é o tamanho do
conjunto de solugoes X. O tamanho de X de cada algoritmo nas suas execugoes isoladas
foi mantido 200. No Stgm-IM, além de o valor deste parametro poder ser alterado em cada
ilha ao longo da execucao do modelo, ele certamente ¢ menor que 200, que é o tamanho do
conjunto do modelo. A certeza se deve ao fato de que apesar da possibilidade de exclusao
de ilhas no Stgm-IM, serdao mantidas pelo menos duas delas até o final da sua execugao,
como comentado na Secao 3.2. Neste caso, as 200 solugoes do Stgm-IM sao distribuidas

entre as ilhas restantes no caso de haver exclusao.

Os graficos da Figura 14 demonstram que de modo geral todos os algoritmos tiveram
as suas convergéncias beneficiadas por terem sido incluidos no Stgm-IM. Nos graficos
da Figura 14, considerando por exemplo as diferencas dos valores da métrica mediana
entre os pares de distribui¢oes de cada algoritmo, é possivel observar que sao muitas as
ocorréncias de melhoria da qualidade dos conjuntos, ainda que com intensidades diferentes.
Esta tendéncia do Stgm-IM é uma caracteristica muito positiva, pois indica a robustez

para produzir boas solu¢oes. Também houve casos em que a qualidade do conjunto do
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algoritmo piorou por ter sido incluido no Stgm-IM. Entre os algoritmos considerados,
este fato ocorreu principalmente com o ABC-MR, como pode ser observado nas Figuras
14(a), 14(c) e 14(d). Nao é possivel dizer que este evento esta relacionado ao fato de este
algoritmo ser exploratorio. O mesmo nao ocorreu com o GA, que também foi classificado

como exploratério na Secao 4.2.1.2.

Adicionalmente, os graficos das Figuras 14(a) e 14(b), indicam que os maiores f" (X)
dos algoritmos ABC-MR e PSO, na resolu¢ao dos problemas F'1 e F'5 respectivamente,
pioraram no Stgm-IM. Mas ainda assim, comparando os valores da métrica mediana
entre os pares de distribuicao dos respectivos algoritmos, as suas convergéncias foram
beneficiadas no Stgm-IM. Este mesmo efeito ocorreu com o algoritmo GA na resolucao do
problema F'5, como pode ser observado na Figura 14(b). Na resolucao dos problemas F'9
e F'13, o mesmo efeito ocorreu com os algoritmos PSO e SSA respectivamente, como pode

ser observado nas Figuras 14(c) e 14(d).

O Stgm-IM também poderia causar efeito na distribuicao do conjunto de solucoes
candidatas durante a execucao de cada algoritmo pelo dominio de cada problema, se
comparado com a sua execucao isolada. A Figura 15 apresenta lado a lado as distribuigoes
dos valores fI'(X) de cada algoritmo, quando executado isoladamente e em uma ilha do
Stgm-IM respectivamente, para a resolugdo de alguns dos problemas. Os valores fI(X) de
cada algoritmo, referentes a sua inclusao no modelo, foram obtidos antes de cada migracao,
apés cada execugao de Ty, iteragoes. Os valores fI(X) referentes as execugoes isoladas

de cada algoritmo foram obtidos a cada iteragao.

Nos graficos da Figura 15, os valores fI'(X) de cada algoritmo, referentes as suas
execugoes isoladas, foram obtidos a partir da iteracao Ty.,.. Este foi o total de iteragoes
executadas em cada ilha do Stgm-IM para que o primeiro fI(X) de cada ilha pudesse
ser obtido. Outra informagao sobre a obtencao de cada f!(X) é que o tamanho de X

de cada algoritmo nas suas execugoes isoladas foi mantido 200. No Stgm-IM, além de o
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valor deste parametro poder ser alterado em cada ilha ao longo da execucao do modelo,
ele certamente é menor que 200, que é o tamanho do conjunto do modelo. Apesar da
possibilidade de exclusao de ilhas no Stgm-IM, serdo mantidas pelo menos duas delas até
o final da sua execucao como comentado no Capitulo 3, o que faz com que as suas solugoes

sejam divididas entre as ilhas restantes.

Os gréficos da Figura 15 demonstram que alguns algoritmos podem ter alguma
tendéncia quanto ao impacto na distribuicao das suas solugoes pelo dominio, ao serem
incluidos no Stgm-IM. No experimento realizado, este foi o caso apenas do GA, que teve a
dispersao do seu conjunto reduzida na resolucao de todos os problemas, como pode ser
observado ao comparar os valores da métrica mediana nos pares de distribuicao referentes
a este algoritmo em todos os graficos da Figura 15. De forma geral nao se pode dizer
que o Stgm-IM tende a aumentar ou diminuir a dispersao das solu¢oes de cada ilha pelo

dominio.

A distingao de desempenho global da configuragao do Stgm-IM avaliada neste expe-
rimento para os respectivos algoritmos aplicados em suas ilhas executados individualmente
¢ ilustrada nas Figuras 16 e 17. Tais figuras apresentam os Perfis de Desempenho 5,5 €

t: respectivamente.

As Figuras 16(a) e 17(a) demonstram que tanto no Perfil de Desempenho ¢y/g
quanto no t,,;, o desempenho do Stgm-IM no conjunto de problemas completo foi superior
aos dos algoritmos ABC-MR, GA, PSO e SSA (80% do total de algoritmos), se executados
isoladamente. Quanto ao DE, a Figura 16(b) demonstra que no Perfil de Desempenho
tyve, esse algoritmo executado isoladamente teve desempenho superior ao do Stgm-IM
aqui avaliado. No entanto, a Figura 17(b), demonstra que no Perfil de Desempenho t,,;, o
desempenho do Stgm-IM foi superior ao do DE. A Figura 17(b) demonstra que no conjunto
de problemas, o Stgm-IM foi capaz de produzir solu¢des em torno de 30% melhores
que as solucoes do DE, algoritmo que produziu os melhores resultados isoladamente.
Considerando a distin¢ao de desempenho entre o DE e o Stgm-IM nos gréaficos das Figuras
16(b) e 17(b) e a medida de desempenho utilizada no Perfil de Desempenho ¢, ainda que
a configuracao do Stgm-IM avaliada neste experimento tenha produzido solugbes 6timas
melhores que o DE, como indica a Figura 17(b), as suas solugoes foram mais distintas que

deste algoritmo, segundo o Perfil de Desempenho ¢/g.

As Figuras 16(b) e 17(b) demonstram também que o algoritmo SSA também
apresentou bom desempenho no conjunto de problemas. O desempenho do SSA foi
superior ao do Stgm-IM sob alguns valores de 7 como demonstra a Figura 16(b). Apesar
do bom desempenho do SSA e do DE no Perfil de Desempenho tyg, a Figura 17(b)
demonstra que no Perfil de Desempenho t,,;, nenhum desses dois algoritmos superaram o
Stgm-IM no conjunto de problemas. A Figura 16(c) ilustra que no Perfil de Desempenho

tye, o Stgm-IM e o DE produziram os melhores conjuntos de solugoes para o mesmo
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Figura 16 — Experimento II — Perfil de Desempenho /5.

nimero de problemas (em torno de 55% do total). Porém, a Figura 17(c) demonstra que
o Stgm-IM apresentou o melhor desempenho no Perfil de Desempenho t,,;, ao produzir

a melhor solugao para 80% do total de problemas, seguido pelos algoritmos DE (15%) e
SSA (5%).

Além da qualidade da solucao produzida pelo Stgm-IM, também foi considerado
na avaliagdo do seu desempenho, a sua capacidade de promover speedup a execugao
dos algoritmos envolvidos na sua implementacao. A Figura 18 apresenta boxplots das
distribuicoes dos tempos das 30 execugoes do Stgm-IM e de cada algoritmo utilizado para
a sua implementagao quando executado isoladamente, para a resolucao de alguns dos

problemas.

Os gréficos da Figura 18 demonstram que o tempo requerido para a resolucao de
todos os problemas foi reduzido com a execugao do Stgm-IM. O tempo de execug¢ao do

Stgm-IM depende do tempo de execucao do seu algoritmo mais lento. Entre os algoritmos



91

0.8 r 0.8 r|J
c c lr : :
Q Q
0.4 0.4
Stgm-IM Stgm-IM
w ABC-MR s ABC-MR
— DE = DE
0.2 | _ c 0.2 =
— PS50 s— DS
SSA SSA
0.0 0.0
0 5000 10000 15000 20000 2 4 6 8 10 12 14
T T

(a) Perfil de Desempenho (b) Zoom menores 7 | p(7) =1

1.0
0.8
Stgm-IM
0.6 —— ABC-MR
™ = DE
“6- —_— GA
0.4 -
: SSA
I_

0.2 I—I I ;

0.0
0.00000 0.00002 0.00004 0.00006 0.00008 0.00010
T +1

(¢) Zoom p(1) | 7=1

Figura 17 — Experimento II — Perfil de Desempenho #,,;.

utilizados neste experimento, o ABC-MR foi o que consumiu mais tempo para resolver
todos os problemas segundo os graficos da Figura 18. Esta informacao indica que o
ABC-MR pode ter sido um dos algoritmos que mais influenciou no tempo de execugao
do Stgm-IM. Isto é s6 uma possibilidade porque o nimero de solugoes direcionadas para
cada ilha também pode influenciar fortemente no tempo de execugao do algoritmo de
cada uma delas. Algoritmos aplicados em ilhas populosas podem ter execucao mais lenta
que algoritmos de ilhas pouco populosas. O speedup também pode depender do recurso
de computacao paralela aplicado na implementacao do Stgm-IM, além da forma que tal

tecnologia é utilizada, mas este tipo de avaliacao nao foi considerada neste trabalho.

A Tabela 1 apresenta de forma mais precisa o valor Spdry; obtido na resolucao
dos mesmos problemas considerados na Figura 18. Os valores da Tabela 1 indicam que o

Stgm-IM é capaz de proprocionar pelo menos speedup linear.

As caracteristicas de desempenho de qualquer algoritmo/método evolutivo sao sem-
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Figura 18 — Experimento II — Distribui¢coes dos tempos das 30 execugdes do Stgm-IM e de
cada algoritmo para a resolucao de alguns dos problemas. Nos graficos, tridngulos
vermelhos = Média do respectivos valores.
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Tabela 1 — Experimento II — Speedup médio proporcionado pelo Stgm-IM para a resolucao de
alguns dos problemas.

F1 F3 F5 F7 F9 F11 F13 F15
Speedup  5.0662 5.1905 5.1539 4.9488 5.1634 5.1425 5.1411 5.0361

pre consideradas na sua avaliagdo. No caso de estratégias dindmicas e/ou adaptativas, como
¢é o caso do Stgm-IM, ¢ essencial avaliar algumas de suas caracteristicas comportamentais,
demonstradas durante as suas execugbes. Os pardgrafos seguintes apresentam informagoes
sobre o comportamento do Stgm-IM consideradas na sua avaliacao. O comportamento do
Stgm-IM foi avaliado tendo em vista principalmente os elementos do IM impactados de

forma direta pela sua dinamica para a auto-organizagao proposta.

O primeiro elemento avaliado foi a distribuicao do conjunto de solug¢oes candidatas
entre as ilhas. Para este tipo de analise, cada ilha do Stgm-IM foi identificada com o
nome do algoritmo implantado nela. O grafico da Figura 19 apresenta a variacdo do valor
POP], ao longo das migracoes do Stgm-IM. Neste caso, o grafico da Figura 19 demonstra
a distribuicao do conjunto de solugdes do Stgm-IM entre as ilhas no experimento completo,
ou seja, considerando todas as execugoes para a resolugao de todos os problemas. Esta
metodologia foi adotada pelo fato de que comumente por mais que um método populacional
evolutivo, como ¢é o caso do Stgm-IM, varie o seu desempenho/comportamento entre as
execugoes, ele tende a assumir caracteristicas proprias que tendem a ser mantidas em suas
execugoes. Considera-se que o Stgm-IM tenham essa caracteristica. As linhas verticais em

cada curva do grafico na Figura 19 sao os valores POP; a cada migracao do Stgm-IM.

No Stgm-IM a ilha de destino para cada solugao emigrante é escolhida aleatori-
amente com base nos pesos das conexdes com origem na referida ilha. Quanto maior o
peso da conexao, maior a chance de ela ser escolhida por uma solucao emigrante. As
conexoes com destino nas ilhas mais atrativas tém pesos mais elevados e tendem a atrair
mais solugoes para os seus conjuntos. O ajuste do peso de cada conexao a cada migracao
envolve a qualidade do conjunto de solucoes candidatas na ilha de destino. Com base
nestas informagoes, é esperado que um niimero maior de solugoes seja direcionado para as

ilhas com algoritmos que produzem solucoes melhores.

O gréfico da Figura 19 demonstra que a expectativa quanto a distribuicao das
solugoes entre as ilhas, em funcao da qualidade dos seus algoritmos, nao se concretizou
na configuracao do Stgm-IM aqui avaliada. Tomando por exemplo o DE, os graficos das
Figuras 9 e 14 demonstram que este algoritmo é capaz de ter boas solu¢oes em seu conjunto,
tanto na sua execucao isolada quanto no Stgm-IM. Esta caracteristica do DE foi capturada
pelo Stgm-IM e neste caso é possivel dizer que o nimero de solugoes direcionadas a ilha
DE corresponde a qualidade do seu conjunto. A Figura 19 indica que durante toda a

execuc¢ao do Stgm-IM, a ilha com o DE foi mantida como a mais populosa na resolucao de
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todos os problemas. A diferenca do ntimero de solugoes da ilha com o DE para aquelas
com os algoritmos GA e PSO, que foram as outras mais populosas, é na faixa de 8% a
mais desde em cerca de 1/5 do total de migragdes. Por outro lado, tomando o SSA como
exemplo, os graficos das Figuras 9 e 14 demonstram que este é outro algoritmo capaz
de ter solugoes de boa qualidade em seu conjunto, tanto na execucgao isolada quanto no
Stgm-IM. Na Figura 9 fica claro que a qualidade do conjunto do SSA nao é prejudicada
pela sua convergéncia relativamente mais lenta nas iteragoes iniciais. No entanto, durante
toda a execugao do Stgm-IM, a ilha com o SSA foi mantida como a menos populosa na
resolucao de todos os problemas. Até mesmo o ABC-MR se manteve com um ntmero
maior de solugoes que o SSA. Tanto na Figura 9, quanto na Figura 14, é possivel observar
que o ABC-MR produz um conjunto de qualidade inferior & do SSA e também outros

algoritmos.

A Figura 19 demonstra também que na configuracao do Stgm-IM aqui avaliada, 4
das 5 ilhas assumiram um determinado padrao na variagdo do nimero de solugdes em seus
conjuntos desde as primeiras migragoes e foi mantido até o final da execugdo do modelo.
As ilhas com os algoritmos DE e PSO tiveram variagdo nao decrescente do ntimero de
solugdes em seus conjuntos desde a primeira migracao até a ultima. As ilhas com os
algoritmos ABC-MR e SSA tiveram o ntimero de soluges candidatas em seus conjuntos
variando de forma nao crescente da primeira a tltima migragdo. A excecao foi a ilha com
o GA, que até em torno de 1/3 do total de migragoes variou o nimero de solugoes em seu
conjunto de forma nao decrescente, mantendo-se quase constante até em torno de metade

das migragoes para entao comecar a decrescer levemente até o final da execucao.

A variagdo no numero de soluc¢oes candidatas no conjunto de cada ilha indica a sua
atratividade no Stgm-IM. Quanto mais atrativa a ilha, mais solugoes ela tende a receber.
Neste caso, segundo a Figura 19, as ilhas com os algoritmos DE, GA e PSO foram as mais
atrativas. A ilha com o DE deve ser destacada, pois se manteve como a mais populosa e
por isso foi considerada a mais atrativa do modelo. As ilhas com os algoritmos ABC-MR
e SSA foram consideradas as menos atrativas, pois a variacdo nao crescente do niimero
de solugoes em seus conjuntos indicam que elas tenderam a receber menos solugoes das

outras.

A defini¢do do nivel de atratividade de cada ilha no Stgm-IM a cada migracgao
envolve a qualidade do seu conjunto de solugoes candidatas. Neste caso, é possivel dizer
que o Stgm-IM aqui avaliado nao foi capaz de capturar a alteracdo na qualidade do
conjunto da ilha com o SSA. Ainda que este algoritmo tenha convergéncia lenta no inicio
de sua execug¢ao, como demonstram os graficos da Figura 9, posteriormente ele é capaz de
ter boas solucoes em seu conjunto, se comparado com outros. Neste caso, ainda que a
ilha com o SSA tivesse atratividade baixa nas migracoes iniciais, ao comecar a melhorar

a qualidade do seu conjunto, a sua atratividade deveria aumentar. Como consequéncia
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o conjunto da ilha com o SSA comegcaria a receber novas solugoes. Contudo, além de o
numero de solugdes no conjunto da ilha com o SSA ter variado de forma nao crescente,
esta foi a ilha menos populosa no modelo. Desta forma, é possivel dizer que a configuracao
do Stgm-IM aqui avaliada nao foi capaz de capturar variagoes na qualidade do conjunto de
solucoes das ilhas. Isto também pode explicar o padrao assumido por 80% das ilhas para a
variacao do nimero de solucoes candidatas em seus conjuntos durante toda a execucao. Os
conjuntos das outras ilhas, além da ilha com o SSA podem ter melhorado seus conjuntos,

porém o Stgm-IM também pode nao ter capturado.

No grafico da Figura 19 também é possivel observar que no Stgm-IM aqui avaliado,
a atratividade de cada ilha nao foi definida em funcao de caracteristicas especificas do seu
algoritmo, como por exemplo o fato de ser exploratério ou intensificatério. As ilhas com
os algoritmos DE, GA e PSO se tornaram mais atrativas, sendo que esses algoritmos sao
respectivamente intensificatério, exploratorio e intensificatorio. As ilhas menos atrativas
foram aquelas com os algoritmos ABC-MR e SSA, que sao exploratério e intensificatorio

respectivamente.

Quanto aos valores POP; ilustrados na Figura 19, eles indicam que a distribuicao
das solugoes entre as ilhas variou de forma consideravel entre as execugdes do Stgm-IM no
experimento. Isso significa que o Stgm-IM aqui avaliado ndo apresentou um padrao de
comportamento para a distribuicdo das solugoes entre as ilhas. O modelo pode distribuir
as solucoes entre as ilhas de forma distinta a cada execugao para a resolucao de cada
problema. Ainda assim, o modelo foi capaz de produzir solug¢oes de boa qualidade como
ja mencionado e ilustrado nas Figuras 12, 14, 16 e 17. A qualidade da solucdo produzida
pelo Stgm-IM certamente se deve ao fato de que a cada execugdo um ntmero elevado de
solugoes foram direcionadas para as ilhas que produziram conjuntos de melhor qualidade

desde o inicio da execucao.

Os valores POP! no grafico da Figura 19 também demonstram que o comporta-
mento do Stgm-IM aqui avaliado, quanto a distribuicao das soluc¢oes entre as ilhas, variou
com maior intensidade nas migracoes posteriores a cerca de 10% do total. E possivel
observar na Figura 19 que até em torno de 10% do total de migragoes, a ilha com o SSA
foi a menos populosa em praticamente todas as execugoes do modelo, ou seja, os valores
POP! foi praticamente 0 neste periodo na curva referente a ilha com o SSA. As demais
ilhas tiveram variacao relativamente semelhante a do SSA ao longo das migragoes, porém

com valores POP! levemente maiores nas migracoes iniciais.

O fato de a distribuicao da populagdo entre as ilhas ter variado com menor
intensidade nas migragoes iniciais indica que os seus algoritmos tendem a ter um padrao
de diferenca de desempenho entre eles e que pode ser demonstrada no inicio de suas
execugoes, o que ja foi demonstrado na Figura 9. A configuracao do Stgm-IM aqui avaliada

capturou e adaptou a distribuicdo das solugoes a tal distingdo. A variacdo maior do
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ntmero de solugoes direcionadas para cada ilha nas migracoes posteriores a cerca de 10%
do total indicam que esse possivel padrao de distingao de desempenho que existe entre
os algoritmos pode ter algum nivel de diferenca a cada execucao para a resolucao de
problemas distintos. Desta forma, com o avanco das migracoes as ilhas tidas como mais
atrativas em uma determinada execucao para a resolu¢ao de um determinado problema

desde o inicio tornaram-se mais populosas.

Os valores mais elevados de POP), nas migracoes ap6s em torno de 10% do
total também pode significar que as ilhas de alguns dos algoritmos foram extintas da
topologia do modelo em algumas das execugdes do Stgm-IM. As solugoes dessas ilhas
seriam direcionadas para as ilhas restantes, o que implica em variagdo necessariamente

crescente de POP), das ilhas receptoras das solucoes.

A Figura 20 apresenta graficos compostos por trés sub-graficos referentes a alguns
dos problemas considerados no experimento. Em cada um dos gréaficos, de cima para baixo,
os trés sub-graficos ilustram respectivamente a variagao dos valores de f;, (X), fI'(X) e

POP], (no caso, NP = 1) ao longo das migrac¢oes do Stgm-IM.

Entre os graficos da Figura 20, comparando os sub-graficos que demonstram a
variagao de fr (X) com os graficos dos respectivos problemas na Figura 9, é possivel notar
que a disting¢ao entre os algoritmos em funcao da qualidade dos seus conjuntos tende a ser
mantida entre as suas respectivas ilhas, com algumas leves diferencas. O mesmo se aplica
a distin¢ao entre os algoritmos e suas respectivas ilhas em funcao da diversidade dos seus
conjuntos, como pode ser observado se os sub-graficos referentes a variacao de f!(X) na
Figura 20 forem comparados com os graficos dos respectivos problemas na Figura 10. Tal
semelhanca é maior se os referidos graficos forem comparados nas iteragoes e migragoes
iniciais, periodo que a principio definiu a tendéncia de distribuicao das solugdes entre as
ilhas nas execugoes do Stgm-IM avaliado neste experimento. As diferencas de distingao
entre os algoritmos que apareceram quando eles foram incluidos no Stgm-IM certamente

se deve a distribuigdo das solugoes entre as suas ilhas nessas migragoes.

Os graficos da Figura 20 esclarecem que a configuragdo do Stgm-IM aqui avaliada
realmente adaptou a distribuicao das solucoes entre as ilhas em funcao dos seus valores
fr(X) nas migragoes iniciais. Quanto maiores os valores f! (X), mais solugoes foram
direcionadas para as ilhas. Essa caracteristica o impediu de direcionar solugoes para a ilha

com o SSA nas migracoes posteriores, quando esta melhorou a qualidade do seu conjunto.

Os sub-graficos da Figura 20(b) demonstram que a configura¢ao o Stgm-IM consi-
derado ¢ sensivel a diferenca de qualidade dos conjuntos das ilhas nas migragoes iniciais.
Na Figura 20(b) a diferenca dos valores f] (X) entre as ilhas é relativamente pequena
se comparada com os graficos dos outros problemas. Ainda assim, o Stgm-IM definiu a
variacao da distribuicao das solugoes entre as ilhas com base na distingao nas migracoes

iniciais.
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Na Figura 20(c), é possivel verificar que o conjunto de solugoes da ilha com o GA
produziu os maiores valores para f!(X), o que a torna a mais exploratéria do modelo.
Ainda assim, essa ilha produziu os menores valores para f , seguida pelas ilhas com os
algoritmos DE e PSO respectivamente. A ilha com o GA se tornou a mais populosa nas
primeiras migragoes e se manteve nesta condicao com uma diferenca consideravel para
as outras ilhas até em torno de metade do total de migragoes, quando as ilhas com os
algoritmos PSO e DE reduziram a diferenga apds os valores f’ (X) de ambas ji terem
superado os respectivos do GA nas migracgoes anteriores. Ainda assim, essas ilhas nao

superaram o GA em numero de solugdes em seus conjuntos.

Os graficos da Figura 20(d) demonstram mais uma vez a sensibilidade do Stgm-IM
para definir a tendéncia para a distribuicao das populacoes entre as ilhas. A qualidade do
conjunto da ilha com o SSA é consideravelmente inferior as demais ilhas como pode ser
observado no sub-grafico referente a variacao de f7 (X) na Figura 20(d). Da mesma forma,
essa ilha se mantém com um nimero de solugdes em seu conjunto consideravelmente baixo
se comparado com as demais como pode ser observado no sub-grafico da Figura 20(d)
referente a variagao de POP),. Por outro lado, a Figura 20(d) demonstra que na resolucao
do problema F'7, as ilhas com os algoritmos DE e PSO produziram conjuntos de qualidade
relativamente similar desde as primeiras migragoes. O Stgm-IM foi sensivel o suficiente
para ser capaz de apurar que a qualidade do conjunto da ilha com o PSO era superior,
ainda que em nivel relativamente baixo. Consequentemente, o Stgm-IM direcionou um
numero maior de solugoes do modelo para a ilha com o PSO, fazendo com que a ilha com o
DE ficasse com um ntimero de solugoes préximo ao das ilhas com os algoritmos ABC-MR

e GA, que produziram conjuntos de qualidade inferior.

Os sub-graficos da Figura 20(e) ilustram que o Stgm-IM aqui avaliado nao foi
capaz de passar a direcionar mais solugoes para uma ilha com um algoritmo que melhora
a qualidade de seu conjunto ao longo da execugdo como foi o caso do SSA, mas foi capaz
de comecar a reduzir o nimero de solugoes direcionadas para a ilha com o algoritmo
ABC-MR, que reduziu consideravelmente a qualidade do seu conjunto, como indica a
variacao de f7 (X). O mesmo ocorreu na resolucao do problema F'13, como demonstram
os sub-graficos da Figura 20(g). Neste caso, a ilha com o ABC-MR inclusive se tornou a

menos populosa do modelo.

Nos gréaficos da Figuras 20, o aumento dos valores POP] a partir de em torno
de metade do total de migragoes ¢ um indicativo de que houve exclusao de ilhas nas
execucoes do Stgm-IM neste experimento. Com a exclusao de ilhas, o niimero de solucoes
nos conjuntos das ilhas restantes tende a ser maior que no inicio da execugao do Stgm-IM,
devido & reducdo do ntmero de ilhas para dividir as solugoes do modelo. E importante
lembrar que o Stgm-IM serd mantido com pelo menos duas ilhas até o final da sua execucao.

Na Figura 20, as curvas referentes a variagao de POP, de todas as ilhas sao mantidas
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em todos os graficos. Isso porque esse valor é definido no conjunto de execugoes para a
resolucao de cada problema. O fato de a curva de nenhuma ilha nao ter sido descontinuada
em nenhum dos graficos indica que nenhuma ilha foi excluida em todas as execugdes para
a resolucao de qualquer problema. As ilhas excluidas do Stgm-IM na resolucao de qualquer

problema variaram entre as execugoes.

O aumento no valor POP;, de todas as ilhas também indica que ainda que a ilha
de algum algoritmo tenha sido excluida em mais de uma execucao para a resolu¢ao de um
determinado problema, o nimero de exclusoes entre as execugoes é bem menor que o total
de execucgoes. Na execugao em que uma determinada ilha nao foi excluida e sim outra
ou outras, aquela que foi mantida teve um niimero de solugdes maior, ainda que tenha
sido excluida em outra execucao. De outra forma, com a frequéncia pequena de exclusao
de cada ilha entre as execugoes para a resolucao de cada problema, no experimento cada
ilha foi mantida no modelo com um nimero maior de solu¢ées em seus conjuntos por um
numero consideravel de execugoes. Além disso, uma determinada ilha pode nao ter sido

excluida em nenhuma execugao para a resolugao de um determinado problema.

No Stgm-IM os pardmetros « e 3 correspondem a expoentes nos os termos [7; ;] e
[7:;]° da Equagdo (3.4), utilizada para definir o peso p; ; de cada conexao do modelo. O
peso de cada conexao indica o nivel de atratividade da respectiva ilha de destino para as
solugoes emigrantes da ilha de origem. O ajuste dos pesos das conexoes estd diretamente
envolvido na distribuicao das solugoes entre as ilhas ao longo das migracoes do Stgm-IM.
Neste experimento foi utilizado o valor 1 tanto para o pardmetro o quanto para o parametro
B. Isto significa que neste experimento estes parametros nao tiveram nenhuma influéncia
sobre o ajuste de pesos das conexdes do Stgm-IM e consequentemente sobre a distribuigao

das solucoes entre as ilhas.

Na Equagao (3.4) o termo [7; ;]* corresponde a uma taxa a ser aplicada sobre a
informagao de qualidade do conjunto de solugoes, dada pelo termo [772',3‘]5 . Todos esses
fatores estao envolvidos no comportamento do Stgm-IM avaliado neste experimento quanto
a distribuicao das solugoes entre as ilhas. As ilhas que produziram solugoes candidatas
de boa qualidade desde o inicio da execugao certamente receberam mais solugoes. Os
valores 7; ; das conexoes com destino nessas ilhas foram rapidamente aumentados. Este
fato impediu que as conexoes com destino nas ilhas que produziram boas solugoes, mas
que tiveram convergéncia lenta no inicio, como é o caso da ilha com o SSA, conseguissem

acumular valor 7; ; suficiente para passarem a receber mais solugoes.

Evidentemente existem muitos efeitos evolutivos no Stgm-IM. Certamente muitos
desses efeitos ainda nao foram identificados e/ou apresentados neste trabalho. Um dos
efeitos identificados e apresentados aqui diz respeito a efetiva movimentacgao de solugoes
entre as ilhas que leva a alteracao do niimero de solugoes candidatas no conjunto de cada

uma delas, que faz com que cada ilha participe da evolucao do conjunto do modelo com
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Figura 19 — Experimento II — Variagdo da média e desvio padrao (DP nos graficos) do niimero de
solugoes no conjunto de cada ilha ao longo das migracoes de cada execucado para a
resolucao de todos os problemas. Nos graficos Tam. Pop. = Tamanho da Populagao.

intensidade diferente das outras.

Sobre a participacao do algoritmo de cada ilha do Stgm-IM na resolugao do
problema, as ilhas tém suas atratividades definidas em fungao de suas capacidades de
produzirem solugoes de boa qualidade. As ilhas mais atrativas tendem a receber mais
solugoes que aquelas menos atrativas. Entre as migragoes as ilhas evoluem as suas solugoes.
Aquelas com um niimero maior de solugoes, tidas como as mais atrativas justamente por
produzirem boas solugdes poderao continuar melhorando um nimero maior de solugdes do
Stgm-IM. Na sequéncia, nas préximas migragoes as ilhas mais populosas também serao
aquelas que enviarao um niimero maior de solugoes para as outras, tendo em vista que
estardo sujeitas a taxa de migragao £ aplicada ao Stgm-IM. Ainda que estas ilhas enviem
um numero de solugoes para as suas ilhas vizinhas proporcional aos respectivos niveis de
atratividade, elas tendem a enviar solucoes de boa qualidade. Neste caso, as ilhas que
recebem tais solugoes, tém a oportunidade de melhorar a qualidade de seus conjuntos e
ainda assim poderem continuar contribuindo com o processo evolutivo de acordo com as
caracteristicas de seus respectivos algoritmos. Por outro lado, uma ilha cujo algoritmo
nao se ajusta de forma satisfatoria para a resolugdo de um determinado problema envia
suas solugoes para as outras, ao mesmo tempo que ¢ tida como pouco atrativa e tende a
nao receber novas solugoes. Desta forma tal ilha pode ser extinta da topologia do modelo,

fazendo com que o seu algoritmo nao participe mais da resolu¢ao do problema.

A Figura 21 ilustra a variagdo do nimero médio de solugoes emigrantes de cada ilha
ao longo de cada execucgao, para a resolucao de todos os problemas. Pode-se considerar que
os valores ilustrados no grafico da figura foram obtidos com a Equagao (4.13), assumindo
o termo P, . como o nimero de solugoes emigrantes de cada ilha na execugao e para a
resolucao do problema p. A comparagao entre os graficos das Figuras 19 e 21, ilustra

que o numero de solu¢oes emigrantes de cada ilha é proporcional ao ntimero de solugoes
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Figura 20 — Experimento II — Variagdo da média e desvio padrao (DP) de fungao objetivo e

média do niimero de solugdes no conjunto de cada ilha ao longo das migracdes do
Stgm-IM. Func. Obj. = Funcdo Objetivo e Tam. Pop. = Tamanho Populacao.
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Figura 21 — Experimento II — Variacdo do ntimero médio de solucbes emigrantes de cada ilha
ao longo das migragoes de cada execugao do Stgm-IM para a resolugao de todos os
problemas.

direcionadas para o seu conjunto. Neste caso, é possivel dizer que o Stgm-IM apresentou o

comportamento evolutivo comentado no paragrafo anterior.

Outro elemento considerado na avaliagdo de comportamento do Stgm-IM é o ajuste
dindmico dos pesos das conexdes entre as ilhas. A Figura 22 apresenta a variacao do valor
mw; j, dado pela Equacao (4.16), de cada conexdo com origem em cada ilha i (cada grafico
da figura) e destino em cada ilha j, ao longo das migrac¢oes do Stgm-IM. Nos gréficos da
figura, tais valores sao indicados pelas curvas de linhas mais espessas e cores mais fortes,
que serao consideradas na maior parte desta analise. As curvas de linhas mais finas e cores
mais claras correspondem a variagao de muw; ; na resolugao de cada problema, neste caso,
NP =1 na Equacao (4.16).

Nos graficos da Figura 22, note que independente da ilha de origem das conexoes,
os pesos atribuidos retratam o niimero de solugoes direcionadas para as respectivas ilhas de
destino no modelo. Os pesos de maior e menor valores foram atribuidos as conexoes com
destino nas ilhas apontadas como as mais e menos populosas na Figura 19. A diferenca
entre os pesos atribuidos nas respectivas conexoes se deve a distin¢ao entre ilhas de origem
em func¢ao de seus algoritmos. Para cada ilha de origem das conexoes, dependendo do seu
algoritmo, os niveis de atratividade das ilhas de destino serdo diferentes se comparados
com outras ilhas do modelo. Isto porque, para cada ilha de origem, o conjunto de ilhas
de destino para definir a proporcao de atratividade sera diferente. Ainda assim, como
indicado pelas Figuras 19 e 22, na configuracao do Stgm-IM aqui avaliada, cada ilha tendeu
a assumir uma condicdo quanto a sua atratividade do inicio ao fim da execu¢ao do modelo.
Por exemplo, os pesos das conexdes com origem nas ilhas com os algoritmos ABC-MR
e DE, indicaram que a ilha com o GA foi considerada a mais atrativa, como pode ser
observado nas Figuras 22(a) e 22(b). Esta ilha também foi indicada como atrativa pelos

pesos das conexdes com origem nas ilhas com o PSO e o SSA, ainda que neste caso a ilha
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com o DE tenha sido indicada como a mais atrativa, como pode ser observado nas Figuras
22(d) e 22(e). Outro exemplo desta similaridade de atratividade é o fato de as conexoes
com origem em todas as ilhas, exceto a ilha com o SSA, indicarem que a ilha com SSA foi

considerada a menos atrativa do modelo.

Nos graficos da Figura 22 é possivel observar uma mudanca consideravel na faixa
de valores muw; ; da primeira para a segunda metade do total de migracoes. Isto ¢ um
indicativo de que houve exclusao de ilhas durante a execucao do Stgm-IM avaliado neste
experimento, como também foi indicado nos graficos da Figura 20. Com a exclusao de
uma ou mais ilhas, os pesos das conexoes com origem em uma ilha e destino nas ilhas
restantes no Stgm-IM serao acrescidos para se manterem como proporc¢ao no conjunto de
pesos. O fato de as curvas referentes aos valores mw; ; da resolucao de cada problema
estarem tragadas ao longo de todas as migracoes indica que entre as execugoes foram

extintas ilhas com algoritmos distintos.

Os gréficos da Figura 22 indicam que no Stgm-IM aqui avaliado, independente da
ilha de origem, apesar de os valores mw; ; terem sido alterados consideravelmente a partir
de em torno de metade do total de migragoes, eles tenderam a indicar o mesmo nivel de
atratividade de cada ilha de destino no modelo, do inicio ao fim da sua execugao. Ou
seja, para cada ilha de origem, entre as outras do modelo, aquelas de maior ou menor
atratividade foram identificadas até em torno de 10% do total de migracoes e assim foram
mantidas até o final da execugdo do modelo. Isto é uma tendéncia da configuracao do
Stgm-IM aqui avaliado, como mencionado anteriormente sobre a distribui¢ao das solugoes
entre as ilhas. As curvas referentes a variacao de muw; ; na resolucdo de cada problema

também apresentam essa caracteristica e reforcam essa tendéncia do modelo aqui avaliado.

A Figura 24 cruza os valores apresentados nas Figuras 19 e 22 na forma de grafos
para melhor ilustragdo do ajuste da topologia do Stgm-IM e distribuicao das solugoes
entre as ilhas ao longo das migracoes. Por questoes de espaco sao ilustrados apenas os
ajustes de algumas migracoes. Da primeira a tltima migracao do Stgm-IM aqui avaliado
foi adotado o intervalo de 12 migragoes para a definicao do conjunto de grafos. Entre os
grafos da Figura 24, o valor muw; ; de cada conexao ¢ indicado através da sua espessura
e cor do respectivo arco. O valor POP de cada ilha ¢ indicado através do diametro e
cor do respectivo vértice. Quanto as cores indicativas dos valores atribuidos aos vértices e
arcos de cada grafo, a correspondéncia entre tais informacgoes sao indicadas nas respectivas
legendas da Figura 23. Nos graficos da Figura 23, note que tanto para o valor muw; ;
quanto para o valor POP! foram considerados limites superiores com valores menores que
os respectivos dados por eles representados na estrutura do Stgm-IM podem assumir. Tal
configuragao foi definida para melhor disting¢ao entre os valores apresentados, tendo em

vista que o Stgm-IM deve ser mantido com pelo menos duas ilhas até o final da execucao.
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Esta caracteristica garante que nenhuma ilha tera em seu conjunto todas as solugoes do
modelo, principalmente no caso de um conjunto de execugoes para a resolucao de um
conjunto de problemas. Os limites superiores para mw;; e POP), indicados na Figura
23 foram escolhidos aleatoriamente tendo em vista o conjunto de dados envolvidos no

experimento completo.

Os grafos da Figura 24 reforgam caracteristicas apontadas anteriormente sobre o
comportamento da configuragdo do Stgm-IM aqui avaliada. A distribuicao das solugoes
entre as ilhas tende a ser definida até em torno de 1/5 do total de migragoes. A atratividade
das ilhas nao foi definida em funcao de caracteristicas especificas dos respectivos algoritmos
como por exemplo, algoritmos intensificatérios ou exploratérios. Os pesos das conexdes
de modo geral tendem a ser elevados na segunda metade do total de migracoes, no caso
deste experimento, apds 25 migracoes e serem crescentes até o final da execugao, indicando

ocorréncia de extingao de ilhas nesta fase das execucoes.

Os grafos da Figura 24 ainda ndo demonstram se realmente ocorreram as extingoes
de ilhas indicadas até este ponto da analise do Stgm-IM. Com o objetivo de investigar
tal caracteristica no Stgm-IM, as Figuras 26, 27 e 28 apresentam os grafos referentes ao
ajuste da topologia do modelo e distribuicao das solucoes entre as ilhas em 3 execucoes
para a resolucao do problema F'3 individualmente. O problema F'3 foi escolhido para esta
analise porque este foi um dos problemas que as ilhas apresentaram menor diferenca na
qualidade de seus conjuntos de solugoes ao longo das migragoes, como pode ser observado
no sub-grafico dos valores f7 (X) da Figura 20(b). Isto demandaria do Stgm-IM uma maior
capacidade para adaptar a topologia sob diferencas de desempenho entre os algoritmos
das ilhas relativamente pequenas. As execucgoes 1, 15 e 30 foram escolhidas para se ter
uma amostra da primeira a dltima execu¢do composta por pelo menos 1/10 do total de
execucoes. Quanto as cores indicativas de pesos e nimero de solugoes nos grafos, os seus

respectivos valores constam nas legendas da Figura 25.

Os grafos das Figuras 26, 27 e 28 confirmam a ocorréncia de extinc¢ao de ilhas entre
as execucoes da configuragdo do Stgm-IM avaliada neste experimento. Os respectivos
grafos também confirmam que a presente configuracdo do Stgm-IM tende a variar conside-
ravelmente o seu comportamento quanto ao ajuste da topologia e distribuicao das solugoes
entre as ilhas em execugoes diferentes para a resolu¢do de um mesmo problema como ja
havia sido indicado por exemplo pelos valores POP! na Figura 19. Ainda que o modelo
ajuste a topologia de forma similar nas primeiras migracoes de execugoes diferentes, como
demonstram os grafos das Figuras 26(a), 27(a) e 28(a), ela pode se tornar completamente
diferente até em torno de 1/3 do total de migragoes como demonstram as Figuras 26(b),
27(b) e 28(b).

E possivel identificar algumas similaridades entre ajustes de execucoes diferentes.

Por exemplo, a ilha com o DE foi uma das mais populosas nas trés execucoes ilustradas
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Figura 23 — Experimento II — Legenda de valores de pesos das conextes e nimeros de solugoes
nos conjuntos das ilhas do Stgm-IM ao longo das migragoes.

entre as Figuras 26, 27 e 28. Ainda assim, tomando como exemplo a ilha com o PSO,
entre as 3 as execucoes ilustradas, esta se tornou uma das mais populosas em duas delas,
como pode ser observado nos grafos das Figuras 26 e 27. Na execugdo de ntimero 15, a ilha
com o PSO inclusive foi uma das 2 que restaram no Stgm-IM até o final da sua execucao,
como demonstra a Figura 27(e). Por outro lado, na execugao de nimero 30, a ilha com o
PSO se tornou uma das menos populosas até em torno de 1/3 do total de migragoes como
pode ser observado na Figura 28(b), vindo a ser uma das 3 ilhas extintas do modelo até a
migragao de nimero 37 desta execucao do Stgm-IM. Outra similaridade entre as execugoes
do Stgm-IM, demonstrada nos grafos, é a tendéncia de cada ilha ter uma tnica conexao
originada nela com peso de valor consideravelmente elevado desde as migracoes iniciais
(até em torno de 1/3 do total), restando valores baixos para os pesos das outras conexdes.
Esta tendéncia pode ser observada em quase todas as ilhas de todos os grafos que ilustram
o ajuste a partir da migragao de nimero 13 nas Figuras 26, 27 e 28. Neste experimento, a
excecao da referida tendéncia ocorreu em uma unica ilha em cada execucao. Na execucao
de niimero 1 foi a ilha com o SSA, na execugao de nimero 15 foi a ilha com o ABC-MR
enquanto mantida no modelo e na execugao de nimero 30 foi a ilha com o PSO como
pode ser observado nos gréaficos das Figuras 26, 27 e 28 respectivamente. Tal tendéncia e
excecoes ocorridas demandam maior investigacao no futuro para identificacao dos possiveis

motivos e apuracao se tem relagdo com o nimero de ilhas adotado neste experimento.

Tendo em vista a ocorréncia de exclusao de ilhas durante as execugoes da configu-
racao do Stgm-IM considerada neste experimento, este evento se torna objeto de atencao
nesta avaliagdo. A Figura 29 apresenta o nimero médio de problemas em que cada ilha
foi excluida a cada execucao do Stgm-IM neste experimento. O valor sobre cada barra é o
valor por ela indicado e o valor entre parénteses ¢ o nimero médio da migragdo em que a

respectiva ilha foi excluida entre as execugoes.

A Figura 29 demonstra que nenhuma das ilhas deixou de ser excluida da topologia
do Stgm-IM nas execugoes do experimento. A ilha menos excluida da topologia entre as
execugoes foi a ilha com o DE. Ainda assim, esta ilha foi excluida na resolucao de em
torno de 1/4 do total de problemas como pode ser observado na Figura 29. Por outro lado,

a Figura 29 também deixa claro que nenhuma das ilhas foi excluida do modelo em todas
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Figura 24 — Experimento II — Evolucao do ajuste da topologia e distribui¢do das solugoes entre
as ilhas ao longo das migrag¢es no Stgm-IM.
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Figura 25 — Experimento II — Legenda de valores de pesos das conexdes e niimeros de solugoes
nos conjuntos das ilhas do Stgm-IM ao longo das migracoes de execugoes individuais.

as execucgoes realizadas no experimento. O niimero maximo de problemas que uma mesma
ilha foi excluida do Stgm-IM neste experimento foi em torno de metade do total. Este foi
o caso da ilha com o SSA, seguida pela ilha com o ABC-MR, que foi excluida na resolucao

de em torno de 40% dos problemas, como pode ser observado na Figura 29.

Também é possivel observar no grafico da Figura 29 que assim como ocorreu
com a distribuicao das solugoes entre as ilhas, as extingoes de ilhas nao ocorreram em
funcao de uma caracteristica especifica dos algoritmos, como por exemplo o fato de serem
exploratérios ou intensificatérios. O SSA, que corresponde ao algoritmo da ilha excluida
na resolugao do maior nimero de problemas ¢é intensificatéorio como ja foi constatado no
Experimento I. J& o ABC-MR, que foi o algoritmo aplicado na segunda ilha mais excluida,
é exploratorio. O mesmo se aplica as ilhas com os algoritmos PSO e GA, terceira e
quarta ilhas mais excluidas do Stgm-IM, cujos algoritmos sao intensificatorio e exploratério

respectivamente.

Quanto a fase de execucao do Stgm-IM em que ocorreram extingdes de ilhas, em
média foi em torno de 65% do total das 50 migra¢oes, como indicado no grafico da Figura
29. Este periodo coincide com a faixa de migragoes a partir das quais o nimero de solucoes
em cada ilha do Stgm-IM e também o peso das conexdes com origem em cada uma delas
foi alterado, no caso aumentado, como ilustram os graficos referentes a variacao de POPF),
na Figura 20 e os graficos da Figura 22. Desta forma, fica confirmado que o motivo
para tal alteragao no nimero de solugoes no conjunto de cada ilha e pesos das conexoes
foi realmente a extingao de ilhas do Stgm-IM, como comentado anteriormente ser uma
possibilidade. Adicionalmente, entre os grafos das Figuras 26, 27 e 28, se consultados em
ordem crescente de migragao, indicam que a cada execug¢ao do Stgm-IM para a resolugao
de cada problema, apos a extingao de uma ilha do modelo, entre as ilhas restantes, aquelas
que ja tendem a serem mais populosas ¢ que tém os nimero de solugdes em seus conjuntos
aumentados. Como exemplo, entre os grafos da Figura 26, na migracao de nimero 13, as
ilhas com o DE e o PSO sao as mais populosas do modelo, como mostra a Figura 26(b),
ainda que a diferenca do ntimero de solugoes nessas ilhas com as populagoes das ilhas
com o GA e o SSA seja relativamente pequena. Com a exclusao da ilha com o ABC-MR

até a migracdo de nimero 25, a Figura 26(c) ilustra que nesta migragdo o nimero de
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Figura 26 — Experimento II — Evolucdo do ajuste da topologia e distribuicdo das solugoes entre as
ilhas ao longo das migracoes da execugdo de niimero 1 do Stgm-IM para a resolugao

do problema F'3.
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Figura 27 — Experimento II — Evolugao do ajuste da topologia e distribuicao das solugbes entre as
ilhas ao longo das migragdes da execugao de niimero 15 do Stgm-IM para a resolugao
do problema F'3.
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Figura 28 — Experimento II — Evolugao do ajuste da topologia e distribuicao das solugbes entre as
ilhas ao longo das migragdes da execugao de niimero 30 do Stgm-IM para a resolugao
do problema F'3.
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execugao do Stgm-IM. O valor sobre cada barra é o valor por ela indicado e o valor
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entre as execugoes.

solugoes nas ilhas com o DE e o PSO foi aumentado. Porém as ilhas com o GA e o SSA
mantiveram-se como menos populosas, além de de terem os nimeros de solu¢oes em seus
conjuntos reduzidos, ainda que entre as conexoes com origem na ilha com o GA, a de peso

mais elevado teve como destino a ilha com o SSA.

Tendo em vista o nimero consideravel de ocorréncia de extingao de ilhas na
configuracao do Stgm-IM aqui avaliada, ilustrado no grafico da Figura 29, os graficos da
Figura 30 apresentam o percentual do total de execucgdes que cada ilha foi extinta do
modelo na resolucao de alguns dos problemas. Tais valores sao apresentados acima das
respectivas barras. Nos graficos da Figura 30, os valores entre parénteses sdo os niimeros

médios das migracoes em que cada ilha foi extinta entre as execugoes.

Os graficos da Figura 30 esclarecem que entre as execugoes para a resolugao de um
determinado problema, o percentual de extin¢do de cada ilha do Stgm-IM é distinto. Isso
indica que para a resolugao de cada problema, algumas ilhas tém mais chance de serem
excluidas que outras entre as execugoes da configuracao do Stgm-IM aqui considerada.
Ainda assim, o percentual minimo de exclusdo de cada ilha entre as execugbes para
resolver qualquer problema é em torno de 30%, como pode ser observado nos gréaficos
da Figura 30. Os gréaficos da Figura 30 também ilustram que cada ilha foi extinta em
um numero diferente de execugoes do Stgm-IM para a resolugao de problemas distintos.
Considerando a qualidade do resultado produzido pela configuracao do Stgm-IM aqui
avaliada, demonstrada na Figura 12, isso indica que ainda que tenham ocorrido extingao de
ilhas, foram mantidas aquelas com algoritmos que demonstraram potencial para resolver
cada problema. Também é demonstrado na Figura 30 que ainda que cada ilha do Stgm-IM
tenha sido, extinta em nimeros distintos de execucgoes, todas elas foram excluidas em

média na migragao de ntiimero 35, em torno de 70% do total.
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Figura 30 — Experimento II — Percentual do total de execuc¢bes do Stgm-IM em que cada ilha foi
extinta durante a resolucdo de alguns dos problemas. O valor sobre cada barra é o
valor por ela indicado e o valor entre parénteses é o niimero médio da migracdo em
que a respectiva ilha foi excluida entre as execugoes.
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Esta secao apresentou o experimento em que foi realizada a primeira avaliacao do
Stgm-IM neste trabalho. Sobre o ajuste dindmico e adaptativo da topologia e distribuicao
das solugoes entre as ilhas, foi constatado que a cada execugao da configuracao do modelo
aqui avaliada, para a resolugdo de um mesmo problema, o Stgm-IM pode se auto-organizar
de forma distinta. Esta variacdo de comportamento envolve também a ocorréncia de
exting¢ao de ilhas da topologia. Ocorreram extingoes e as respectivas ilhas variaram entre

as execucoes.

Foi verificado no Stgm-IM aqui avaliado, ao longo das migracoes, a variacao dos
pesos das conexdes e nimero de solugoes no conjunto de cada ilha tende a ser mantida em
funcao da habilidade do algoritmo de cada ilha para resolver o problema. Por exemplo,
no experimento houve conexodes e ilhas cuja variagao dos pesos e nimeros de solugoes
candidatas no conjunto respectivamente, variaram de forma crescente do inicio ao fim da
execucao do modelo. Em contrapartida houve as conexdes e ilhas cujos pesos e niimeros
de solugoes no conjunto respectivamente, variaram de forma decrescente do inicio ao fim
da execugao do modelo. Tal qualidade de cada ilha é identificada nas migracoes iniciais de
acordo com a qualidade de seus respectivos conjuntos de solucoes. Isto demonstra que
a configuracao do Stgm-IM aqui avaliada é sensivel ao conjunto de solugoes inicial e as

taxas de convergéncia nas iteragoes iniciais dos algoritmos aplicados nas ilhas.

Apesar de nao ter sido identificado um padrao para o ajuste da topologia, a qualidade
da solucao produzida pelo Stgm-IM aqui avaliado nao foi comprometida. As solugoes
dos algoritmos envolvidos no experimento foram melhoradas quando eles foram incluidos
no Stgm-IM. Neste caso, ainda que o conjunto de algoritmos para a implementacao da
configuracao do Stgm-IM aqui avaliada seja alterado, utiliza-la para resolver um problema

¢ melhor que ter que escolher apenas um deles.

4.2.3 Experimento III — Avaliagao do efeito do nivel de evaporagao no Modelo

de Ilhas Estigmérgico
4.2.3.1 Descricao

Esta secao apresenta o experimento identificado neste trabalho como Experimento
I1I, realizado com o objetivo de avaliar o impacto do pardmetro p da Equagao (3.2),
no comportamento do Stgm-IM. Foram analisados os impactos na qualidade da solucao

produzida pelo modelo e também nas suas caracteristicas comportamentais.

O modelo para a simulacao do fenomeno de estigmergia no forrageamento de
colonias de formigas no ACO foi a base para a implantacao de tal fendmeno no Stgm-IM,
inclusive os respectivos parametros. Alguns trabalhos investigaram o desempenho do
ACO de acordo com os valores atribuidos aos seus pardmetros, tais como [93,122-126].

Esses trabalhos relatam intervalos de valores para os parametros do ACO, com os quais
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obtiveram os melhores resultados. No caso do parametro p em particular, em geral é
relatado que o ideal é adotar p < 0.5. Mas é importante ressaltar que tais estudos e
resultados sao referentes ao ACO especificamente e nao ao fenémeno de estigmergia de

modo geral.

No caso do ACO, os parametros sao aplicados em operagdes em que sao envolvidas
informacoes sobre a qualidade das solugoes candidatas. Porém, ainda que as solugoes
sejam distintas entre si quanto as suas qualidades, todas elas sao evoluidas pelo mesmo
algoritmo. No Stgm-IM, a qualidade das solugoes de cada ilha também é considerada
entre as operacoes de ajuste dos pesos das conexoes por estigmergia. Tais solugoes sao
evoluidas por algoritmos diferentes. Neste caso a distingao entre elas pode ser consideravel.
Portanto, os valores relatados na literatura sobre os parametros do ACO nao podem ser

assumidos como ideais para o Stgm-IM sem que sejam avaliados.

Este experimento foi realizado para avaliar o impacto do parametro p no Stgm-
IM. Este parametro é a taxa com que a atratividade entre cada par de ilhas, indicada
pela respectiva conexao e acumulada ao longo das migracoes, serda reduzida de uma
migracao para outra. Nestas condigdes, assim como no ACO, o pardmetro p é a taxa de
evaporacao/desgaste do elemento depositado no ambiente, que estimula o comportamento
dos agentes do grupo, ao longo do periodo. No ajuste dos pesos das conexoes a cada
migracao, o parametro p define a relevancia do histérico da atratividade 7; ; entre cada par
de ilhas na atualizacao deste valor. Desta forma, o quanto a nova medida de atratividade
da ilha de destino para a ilha de origem Ar;; é relevante em tal operagao também ¢é
afetado pelo valor de p. Quanto maior o valor de p, menor a relevancia do histérico de
atratividade e maior a relevancia da nova medida e vice-versa. O oposto se aplica para o

caso de uso de valores menores para p.

No Experimento II, apresentado na Secao 4.2.2, foi definido o valor p = 0.1 para o
Stgm-IM com base no fendmeno natural de estigmergia. Também foram consideradas as
informacoes da literatura sobre o modelo do fendmeno de estigmergia, ainda que referentes
ao ACO. Neste experimento foram adotados os valores p = 0.5 e p = 0.05. Desta forma,
considerando os resultados apresentados na Se¢ao 4.2.2.2, com as duas configuragoes
do Stgm-IM executadas para este experimento, foi possivel verificar a variagao do seu
comportamento com o aumento e a reducao do valor do pardmetro p. Quanto aos
demais elementos da configuragao do Stgm-IM, foram mantidas as defini¢oes utilizadas no
Experimento II, descritas na Secao 4.2.2.1, incluindo os parametros adicionais especificos
do Stgm-IM. Neste caso, « =1 e = 1. Desta forma, neste experimento esses parametros

continuaram sem influenciar no comportamento do Stgm-IM.

A motivacao para a escolha dos valores para o parametro p do Stgm-IM, con-
siderados para esta avaliacao, foi a preservacao de caracteristicas do fenénemo natural

de estigmergia. Na natureza a evaporacao de substancias depositadas no ambiente é
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relativamente lenta em condi¢oes normais. Por este motivo o maior valor definido para o

parametro p para o experimento foi 0.5.

As duas novas configuracoes do Stgm-IM foram submetidas a resolucao do conjunto
de problemas descrito na Secao 4.1.2, cuja dimensao foi mantida D = 50, como nos

Experimentos I e II.

Para cada um dos problemas foram realizadas 30 execucoes independentes de
cada uma das duas configuragoes do Stgm-IM. Os resultados obtidos sao apresentados e

comentados na Secao 4.2.3.2.

Ao longo da avaliacao apresentada na Segao 4.2.3.2, foram considerados os dados
a respeito da configuracao do Stgm-IM utilizada no Experimento II. Os trés modelos
considerados na Se¢ao 4.2.3.2 foram nomeados por questao de conveniéncia. Os nomes
foram definidos na forma IM_p_«_ (3, onde p € {0.05,0.1,0.5}, « = 1.0 e 5 = 1.0. Neste
sentido, o nome associado a cada modelo faz referéncia a sua configuracao em funcao do
valor definido para o parametro p. Por exemplo, o nome IM_0.1_1.0_1.0 corresponde ao
Stgm-IM em que foi definido o valor 0.1 para o parametro p, que inclusive foi o modelo

utilizado no Experimento II.

4.2.3.2 Resultados

Como foi feito no Experimento II, o primeiro aspecto considerado nesta avaliacao
do Stgm-IM foi quanto ao seu desempenho. A Figura 31 apresenta lado a lado graficos com
as distribuicoes dos valores de fungao objetivo das solugoes 6timas obtidas para alguns dos
problemas com cada uma das duas configuragoes do Stgm-IM avaliadas neste experimento
e cada um dos 5 algoritmos aplicados nas ilhas, quando executados isoladamente. Nos
graficos, Stgm-IM = Respectiva configuracao do Stgm-IM indicada na legenda de cada

um dos graficos através de seu respectivo nome.

Os graficos da Figura 31 ilustram que no conjunto de problemas, tanto com o Stgm-
IMIM 0.05 1.0 1.0 quanto com o modelo IM_0.5 1.0 1.0 foi possivel produzir solugoes
melhores que com os algoritmos executados isoladamente. Comparando pares de gréaficos
da Figura 31, correspondentes aos mesmos problemas, é possivel observar que as diferencas
entre os niveis de melhorias das solu¢oes promovidas pelos modelos IM_0.05 1.0 1.0
e IM_0.5 1.0 1.0 sao relativamente pequenas. Essa constatacao também se aplica ao
modelo IM_0.1_1.0_1.0, como pode ser observado incluindo na comparacao os gréaficos

da Figura 12 (P4g. 85), referentes aos problemas contidos na Figura 31.

Nesta anélise ¢ possivel dizer que o valor atribuido ao pardmetro p nao impactou no
comportamento do Stgm-IM. Todas as configuracoes comparadas melhoraram as soluc¢oes
se comparadas com as que foram produzidas pelos algoritmos aplicados nas ilhas, se

executados isoladamente. Além disso, os niveis de melhorias sdo relativamente semelhantes.
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Isso leva a induzir que as distribuigoes de valores f! (X) dos algoritmos foram melhoradas
ao serem incluidos tanto no Stgm-IM IM_0.05_ 1.0 1.0 quanto no IM_0.5_1.0_1.0, como
ocorreu devido & inclusao no Stgm-IM IM_0.1_1.0_ 1.0, conforme ilustrado na Figura 14
(Pag. 87).

A Figura 32 apresenta as distribuigdes dos valores de fungao objetivo das solugoes
6timas obtidas para alguns dos problemas nas 30 execugoes de cada uma das trés configura-
¢oes do Stgm-IM consideradas neste experimento. Neste caso, a Figura 32 particulariza a
analise de diferenga de qualidade entre as solugdes obtidas apenas pelas trés configuragoes

do Stgm-IM consideradas, diferente do que foi feito entre os graficos da Figura 31.

Com base nos gréaficos da Figura 32 é possivel reafirmar que o valor atribuido ao
parametro p nao impactou de forma consideravel no desempenho do Stgm-IM. Ainda
assim, considerando as métricas média, mediana, os maiores valores das distribuigoes
e a presenca de outliers nos graficos da Figura 32, é possivel observar que o Stgm-IM
IM_0.5_1.0_1.0 produziu um conjunto de solu¢oes de qualidade relativamente inferior
na resolucao de alguns dos problemas. Esse foi o caso dos problemas F'1, F3, F7, F9 e
F13, como pode ser observado nas Figuras 32(a), 32(b), 32(d), 32(e) e 32(g). Isso nao
significa que entre as execugdes do modelo IM_ 0.5 _1.0_1.0, nao tenham sido produzidas
solucoes de boa qualidade para esses problemas. Significa que as solugoes obtidas entre as
execugoes desse modelo, foram relativamente mais distintas que aquelas obtidas com os

outros dois.

Os modelos IM_0.05_1.0 1.0eIM_0.1_1.0 1.0 também produziram conjuntos
de solugoes de qualidade relativamente inferior em alguns casos, porém em niimero menor
de ocorréncias, como pode ser observado nas Figuras 32(d), 32(f) e 32(h), referentes a

resolucao dos problemas F7, F11 e F15.

Nesta andlise baseada nos graficos da Figura 32, é possivel dizer que ainda que o
impacto no desempenho do Stgm-IM em funcao dos valores atribuidos ao parametro p

seja relativamente pequeno, utilizar valores menores pode deixa-lo mais estavel.

As Figuras 33 e 34 apresentam respectivamente os Perfis de Desempenho t,/x
e t,n; que ilustram a distincdo de desempenho entre as trés configuracées do Stgm-IM

considerados neste experimento.

No Perfil de Desempenho t;g, apresentado na Se¢ao 4.1.3.1, a métrica de desem-
penho é uma medida estatistica (média) sobre o conjunto de solugoes 6timas obtidas por
cada algoritmo comparado, neste experimento, cada configuracao do Stgm-IM. Conside-
rando esta informacao, a Figura 33(a) ilustra que no conjunto de problemas foi possivel
obter conjuntos de solugoes 6timas de qualidade atribuindo ao parametro p tanto os
valores menores quanto os maiores considerados neste experimento. Os modelos que

produziram os melhores conjuntos de solugoes para o conjunto foram IM_0.05_1.0 1.0 e
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oIM 0.5 1.0 1.0, nos quais foram aplicados respectivamente o menor e o maior valor

considerado para p neste experimento.

A Figura 33(a) deixa explicito que no conjunto completo de problemas o Stgm-IM
IM_0.05_1.0_1.0, no qual foi aplicado o menor valor ao pardmetro p, foi o que produziu
os melhores conjuntos de solugoes. O segundo modelo a produzir os melhores conjuntos
de solu¢oes no conjunto completo de problemas foi o Stgm-IM IM_ 0.5 1.0_ 1.0, no qual
foi aplicado o maior valor ao parametro p. Por fim, no conjunto completo de problemas, o

IM_0.1_1.0 1.0 foi o que produziu os piores conjuntos de solugoes, como ilustra a Figura
33(a).

Na Figura 33(a) também é possivel notar que a diferencga entre os valores 7 |
p(7) = 1, que indica a diferenca de desempenho entre os modelos, é menor do modelo
IM_0.05_1.0_ 1.0 para o modelo IM_0.5 1.0 1.0 que do modelo IM_0.5 1.0 1.0 para
o modelo IM_0.1_1.0_1.0. Isso ilustra que a diferenca de desempenho entre os modelos
IM 0.05 1.0 1.0eIM 0.5 1.0 1.0, em que foram aplicados respectivamente o menor e
o maior valor considerados para o parametro p, é menor que a diferenga entre os modelos
IM_ 05 1.0 1.0eIM 0.1 _1.0 1.0, em que foram aplicados os dois maiores valores
considerados para o parametro p. Esta informacao reforca mais uma vez que a distingao
e variagdo entre os valores atribuidos ao parametro p no experimento nao impactou o

comportamento do Stgm-IM de forma consideravel e especifica.

Na Figura 33(b), considerando apenas uma parte do conjunto de problemas envol-
vidos no experimento, até em torno de 90% do total (em torno de 14 dos 15 problemas), é
possivel verificar que os modelos IM_0.05 1.0 1.0 e IM_0.1 1.0 1.0 produziram conjun-
tos de solugoes 6timas de melhor qualidade que o modelo IM_ 0.5 1.0 1.0. Essa diferenca
de desempenho entre as configuragoes do Stgm-IM é relativamente pequena, como pode
ser observado comparando os respectivos valores de 7 na Figura 33(b). Considerando a
distincao entre as configuragoes do Stgm-IM aqui avaliadas e todo o intervalo de valores
associados a 7T nesta andlise, indicado no eixo horizontal do grafico da Figura 33(a), a
diferenga de desempenho entre os modelos poderia ter sido maior nessa parcela do niimero
de problemas. Ainda assim, os modelos em que foram aplicados os menores valores
considerados para o parametro p, apresentaram desempenho levemente superior em torno
de 90% do total de problemas. O grafico da Figura 33(c) reforga que as configuragoes
IM_0.05_1.0 1.0eIM_0.1_1.0_1.0 do Stgm-IM, produziram solugoes 6timas de melhor

qualidade entre as suas execugoes.

Os graficos da Figura 34 ilustram que a diferenca de desempenho entre as configura-
¢oes do Stgm-IM aqui avaliadas é relativamente pequena se considerada a melhor solugao
produzida por cada um deles. A Figura 34(a) demonstra que o Stgm-IM IM_ 0.5 1.0 1.0
produziu as melhores solugoes no conjunto completo de problemas, seguido pelo modelo

IM 0.05 1.0 1.0. Por fim, o modelo IM 0.1 1.0 1.0 produziu a pior solugao para o
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conjunto de problemas, segundo o grafico da Figura 34(a).

E importante observar que o intervalo de valores associados a 7 no Perfil de
Desempenho t,,; deste experimento, indicado no eixo horizontal do gréafico da Figura
34(a), é relativamente pequeno se comparado por exemplo com o intervalo no Perfil de
Desempenho ¢y, indicado no mesmo eixo do grafico da Figura 33(a). Isso indica que
as melhores solugoes obtidas para o conjunto de problemas com os modelos avaliados
sao equivalentes, resguardadas as devidas diferencas. Neste caso, é possivel dizer que a
diferenca de valores atribuidos ao parametro p nao impactou de forma consideravel na

qualidade da solucao a ser produzida pelo Stgm-IM.

Adicionalmente, o gréfico da Figura 34(b) ilustra que a partir da faixa em torno de
75% do ntimero de problemas envolvidos no experimento, as melhores e piores solucoes
Otimas foram obtidas com o modelo IM_ 0.05 1.0 1.0 ou com o modelo IM_ 0.5 1.0 1.0.
As solugdes 6timas obtidas com o modelo IM_0.1_1.0_ 1.0 foram de nivel intermedia-
rio de qualidade. Entre as trés configuragoes do Stgm-IM aqui avaliadas, o modelo
IM 0.1 1.0 1.0 foi o que produziu a melhor solucao 6tima para a menor porc¢ao do total

de problemas, como pode ser observado na Figura 34(c).

No Perfil de Desempenho t,,;, o desempenho de cada Stgm-IM aqui avaliado, é
definido em funcao de apenas uma solucao 6tima produzida por ele para cada problema.
Porém, o fato de uma determinado modelo ter produzido a melhor solugao 6tima para
um determinado problema nao significa que as demais solugdes 6timas obtidas entre
as execugoes também sejam de boa qualidade se comparada com as dos outros mode-
los. Por exemplo, nas Figuras 32(a), 32(b) e 32(e), é possivel observar que o Stgm-IM
IM_0.5 1.0 1.0 aparentemente produziu as melhores solu¢oes 6timas obtidas para os
problemas F'1, F'3 e ['9. Porém, entre as execugoes desse modelo para a resolucao desses
mesmos problemas, também foram obtidas solugoes de qualidade inferior se comparadas
as de outros modelos. O mesmo se aplica ao Stgm-IM IM_0.1_1.0_1.0 para a reso-
lugdo dos problemas F'7 e F'11, como ilustram as Figuras 32(d) e 32(f) e ao Stgm-IM
IM_0.05_1.0_ 1.0 para a resolucao dos problemas F'3 e F'15, como ilustram as Figuras
32(b) e 32(h).

O outro aspecto considerado na avaliacao do Stgm-IM neste experimento foi o seu
comportamento evolutivo ao longo das execugoes. Foi verificado se o comportamento do
modelo foi alterado em funcao do valor atribuido ao parametro p. Nesta analise foram
considerados o ajuste da topologia e a distribuicdo das solugdes entre as ilhas ao longo das

migracoes.

O primeiro elemento considerado nesta analise foi a distribui¢ao das solugdes entre
as ilhas. A Figura 35 ilustra a variacao do valor POP; ao longo das migracoes de cada
uma das configuragoes do Stgm-IM consideradas no experimento. Cada configuracao

correspondente a cada grafico foi identificada através de seu nome incluido na legenda
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Figura 33 — Experimento III — Perfil de Desempenho ¢/.

do respectivo grafico da Figura 35. As linhas verticais em cada curva de cada grafico da

Figura 35 sao os valores POP] a cada migracao.

Os graficos da Figura 35 demonstram que nesta analise também, o valor atribuido
ao parametro p nao impactou de forma consideravel no comportamento do Stgm-IM.
O ntmero de solugoes direcionadas para cada ilha a cada migracao é extremamente
semelhante nas trés configuragdes do modelo. A variacao do valor POP! ao longo das
migracoes também nao foi impactada de forma relevante com a alteragao do valor atribuido

ao parametro p entre as configuragdes do Stgm-IM.

Os gréficos da Figura 35 apontam uma informacao adicional sobre o comportamento
do Stgm-IM em funcao do valor atribuido ao parametro p. Algumas ilhas tenderam a ter
conjuntos de solugoes de tamanhos préximos em relagao a distingao para as outras. Nas
trés configuragdes do Stgm-IM consideradas neste experimento, as ilhas em que foram

aplicados os algoritmos GA e PSO assumiram essa condi¢gdo como pode ser observado
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Figura 34 — Experimento III — Perfil de Desempenho ¢,,;.

nos graficos da Figura 35. Evidentemente as solugoes foram direcionadas para essas ilhas
em funcdo de suas atratividades no modelo, definidas de acordo com a qualidade de seus
algoritmos. E interessante perceber que quanto maior o valor do parametro p do Stgm-IM,
ao longo das migracoes os nimeros de solugoes nos conjuntos dessas ilhas se tornaram

ainda mais parecidos.

No caso do modelo IM_0.1_1.0_ 1.0, como pode ser observado na Figura 35(b), a
condicao das ilhas com o GA e o PSO no Stgm-IM em fung¢ao do niimero de solugoes em
seus conjuntos, foi alterada em torno de 90% do total de migracoes, ainda que a diferenca
entre os seus numeros de solugoes tenha sido mantida pequena. Na Figura 35(c) é possivel
observar que no Stgm-IM IM_0.5_1.0_1.0 a distribuicao das solu¢oes apresentou a mesma
tendéncia para as ilhas com o GA e PSO. Porém, no modelo IM_ 0.5 1.0 1.0, a inversao
da condicao dessas duas ilhas no Stgm-IM ocorreu ainda mais cedo, em torno de 30%
do total de migragoes. Nesse caso, no restante da execucao do modelo, a diferenca entre

os numeros de solugoes nos conjuntos dessas duas ilhas se tornou maior que no modelo
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IM_ 0.1 _1.0 1.0, ainda que tenha sido relativamente pequena.

A caracteristica comportamental do Stgm-IM comentada no paragrafo anterior,
certamente também tem relacdo com mudanca na qualidade das solugoes das ilhas em
funcao do processo evolutivo promovido pelos respectivos algoritmos e ndo apenas com o
valor do parametro p. Nos graficos da Figura 35, tomando como exemplo as ilhas com o
GA e o PSO, nas migracoes iniciais das trés configuragoes do Stgm-IM a ilha com o GA
se tornou mais populosa que a ilha com o PSO. Entre as execugoes dos trés modelos para
o experimento, possivelmente, nas iteragoes iniciais a ilha com o GA produziu solugoes
levemente melhores que a ilha com o PSO. Consequentemente a ilha com o GA se tornou
mais atrativa que a ilha com o PSO, o que fez com que um nimero maior de solugoes fosse
direcionada para essa ilha. Ao longo da execucao, a ilha com o PSO melhorou a qualidade
do seu conjunto, superando a qualidade do conjunto da ilha com o GA. Porém, apenas
nos modelos IM_0.1_1.0_1.0eIM_ 0.5 1.0 1.0, em que foram aplicados os valores mais
elevados entre os valores considerados para o parametro p no experimento, foram capazes
de identificar tal mudanga na convergéncia dos conjuntos das referidas ilhas. Neste caso,
em tais modelos a ilha com o PSO passou a ser mais atrativa que a ilha com o GA.
Consequentemente, o niimero de solugoes direcionadas para a ilha com o PSO passou a

ser maior que para a ilha com o GA.

A capacidade do Stgm-IM de identificar mudangas na convergéncia dos conjuntos
das suas ilhas certamente sera aumentada se atribuidos valores mais elevados ao parametro
p. Um nivel mais elevado de evaporagao/desgaste do elemento depositado no ambiente,
que no caso do Stgm-IM é o valor indicativo de atratividade da ilha de destino para a
ilha de origem da conexao, faz com que o valor acumulado em cada 7; ; seja reduzido com
maior intensidade a cada migragao. Desta forma, os valores A7; ; e 1, ;, definidos a cada
migracao em funcao de informagoes das ilhas i e j, passam a ter maior relevancia nas

atualizagoes de cada 7, ; e p; ; respectivamente.

Contudo, é importante ressaltar que a caracteristica do Stgm-IM comentada nos
quatro paragrafos anteriores foi identificada apenas entre ilhas que tenderam a ter niimeros
de solugoes relativamente altos e semelhantes entre seus conjuntos. Entre os gréaficos da
Figura 35, tomando como exemplo a ilha com o SSA, como comentado na Secao 4.2.2 e
ilustrado nos sub-graficos referentes a variagao do valor f (X) da Figura 20 (Pag. 100),
no modelo IM_0.1_1.0_1.0, a ilha com o SSA apresentou uma taxa de convergéncia
menor que ilhas com outros algoritmos nas migragoes iniciais. Porém, ao longo das
migracoes a taxa de convergéncia da ilha com o SSA aumentou e essa ilha comecou a
produzir solugoes incluidas entre as melhores do modelo. Considerando as similaridades
entre as configuracoes do Stgm-IM identificadas até aqui, é esperado que nos modelos
IM_0.05_1.0 1.0 e IM 0.5 1.0 1.0 a evolugao do conjunto de cada ilha tenha sido

semelhante ao que ¢ ilustrado na Figura 20 (P4ag. 100). Assumindo essa semelhanga,
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os valores atribuidos ao parametro p nos modelos IM_0.1_1.0_1.0e IM_ 0.5 1.0 1.0
nao foram suficientes para que esses modelos identificassem a melhoria da qualidade do
conjunto da ilha com o SSA para que comegassem a direcionar um ntmero maior de

solugoes para essa ilha como fez com a ilha com o PSO.

No grafico da Figura 35(c) é possivel observar que no Stgm-IM IM_ 0.5_1.0_1.0,
a partir de em torno de metade do total de migragoes, a ilha com o SSA comegou a ter
uma leve tendéncia a ter a variagao do seu valor POP,, crescente ou pelo menos constante.
Porém, o valor atribuido ao parametro p no Stgm-IM IM_ 0.5 1.0 1.0 é 5 vezes maior
que o valor atribuido ao mesmo parametro no modelo IM_ 0.1 1.0 1.0. A identificacao
da mudanca na convergéncia do conjunto da ilha com o SSA no Stgm-IM IM_ 0.5 1.0 1.0
poderia ter influenciado bem mais no niimero de solugoes que passaram a ser direcionadas
para essa ilha. A mudanga na variacao de POP), nao corresponde a melhoria da qualidade
do conjunto da ilha com o SSA, ilustrada nos sub-graficos referentes a variacao do valor
fr(X) da Figura 20 (Pag. 100).

Na presente analise é possivel dizer que a distribui¢do das solu¢oes entre as ilhas ao
longo das migragoes no Stgm-IM nao foi impactada de forma consideravel pela diferenca

de valores atribuidos ao parametro p.

Ainda considerando nesta analise elementos do Stgm-IM que o caracterizam como
dindmico e adaptativo, as Figuras 36 e 37 apresentam a variacao do valor mw; ;, de cada
conexao com origem em cada ilha i (cada grafico das figuras) e destino em cada ilha j, ao
longo das migragoes dos modelos IM__0.05 1.0 1.0 e IM_ 0.5 1.0 1.0 respectivamente.
Nos graficos da figura, tais valores sao indicados pelas curvas de linhas mais espessas
e cores mais fortes. As curvas de linhas mais finas e cores mais claras correspondem a

variacdo de mw; ; na resolucao de cada problema, neste caso, NP = 1 na Equacao (4.16).

Nesta andlise também serao considerados os graficos da Figura 22 (Pag. 103), discu-
tidos na Secao 4.2.2.2, que apresentam a variagao do valor mw; ; no modeloIM 0.1 1.0_1.0.
A diferenga entre graficos correspondentes a mesma ilha de origem entre as Figuras 36,
22 e 37, ilustra que o ajuste dos pesos das conexoes ao longo das migracoes das trés
configuragoes do Stgm-IM aqui avaliadas é mais um elemento que nao foi impactado
de forma consideravel pela alteragao do valor atribuido ao parametro p. Por exemplo,
para cada ilha de origem, a distincao entre as demais ilhas do modelo em funcao de suas

atratividades foi mantida entre as trés configuragoes do Stgm-IM.

Todavia, nas Figuras 36, 22 e 37, comparando graficos referentes as mesmas ilhas
de origem das conexodes, é possivel observar um efeito da alteragdo do valor do pardmetro
p no Stgm-IM, mais precisamente, quando se aplica um valor elevado. Apds a extingao
de ilhas do Stgm-IM IM_ 0.5 1.0 1.0, se comparado com os outros dois, os pesos das
conexdes com destino nas ilhas restantes foram aumentados com taxas maiores, fazendo

com que se tornassem na faixa de 10% a 15% maiores que nos outros modelos. Os modelos
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Figura 35 — Experimento III — Variacdo da média e desvio padrao (DP nos graficos) do niimero
de solucdes no conjunto de cada ilha ao longo das migracoes de cada execucao de
cada configuragao do Stgm-IM considerada no experimento para a resolugao de todos
os problemas. Nos graficos Tam. Pop. = Tamanho da Populacao.

IM_0.05 1.0 1.0eIM_0.1 1.0 1.0 apresentaram alteragoes mais leves nesse sentido.

Vale ressaltar que o efeito comentado no paragrafo anterior, ocorrido com o uso do
valor mais elevado entre os que foram considerados neste experimento para o parametro,
envolveu os pesos de todas as conexdes. Desta forma, o que mudou foi a faixa de valores e
nao as conexoes que foram afetadas pela mudanga do valor de p. Portanto, o aumento do
valor do parametro p nao foi suficiente para impactar de forma consideravel na condicao
de atratividade de cada ilha no modelo. Também nao foi suficiente para impactar em
operagoes que dependem da informacgao do peso das conexdes como ¢é o caso da distribuicao
das solugdes entre as ilhas, que como ja mencionado, foi extremamente semelhante entre

os trés modelos.
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Também é possivel notar por comparacao entre graficos referentes as mesmas ilhas
de origem entre as Figuras 36, 22 e 37, que com o aumento do valor do parametro p, o
ajuste dos pesos das conexoes tenderam a privilegiar a condi¢ao das ilhas tidas como mais
atrativas. Por exemplo, tomando a ilha com o ABC-MR como ilha de origem das conexdes,
a alteracao do valor do parametro p de 0.05 para 0.1 fez com que o peso atribuido a
conexao com destino na ilha com o PSO fosse elevado desde as primeiras migragoes no
Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 1.0 como pode ser observado entre as Figuras 36(a) e 22(a). Na
segunda metade do total de migragoes a condi¢ao de atratividade da ilha com o PSO foi
mantida similar a da ilha com o DE. No Stgm-IM IM_0.05_1.0_1.0, a ilha com o DE
se manteve mais atrativa que a ilha com o PSO em todo o experimento. No Stgm-IM
IM_0.5 1.0 1.0 a condi¢ao de atratividade da ilha com o PSO para a ilha com o ABC

também foi melhorada como pode ser observado na Figura 37(a).

Outro exemplo desse efeito é tomando a ilha com o GA como ilha de origem, a
condicao de atratividade da ilha com o PSO foi melhorada no modelo em que foi aplicado
o valor 0.1 ao parametro p, se comparado com o modelo em que foi aplicado o valor 0.05.
No modelo IM_0.1_1.0 1.0, a ilha com o PSO se tornou mais atrativa que a ilha com
o ABC-MR desde as primeiras migragoes, vindo a assumir atratividade semelhante a da
ilha com o DE, que foi considerada a ilha mais atrativa para a ilha com o ABC-MR,
tanto no Stgm-IM IM_0.1_1.0_1.0 quanto no Stgm-IM IM_ 0.05_1.0 1.0, como pode
ser observado nas Figuras 22(c) e 36(c). No modelo IM_0.05_1.0_1.0, a ilha com o PSO
inclusive se tornou a menos atrativa para a ilha com o GA por em torno de 40% das
migragoes finais, como pode ser observado na Figura 36(c). No Stgm-IM IM_0.5_1.0_1.0
a atratividade da ilha com o PSO para a ilha com o GA também foi privilegiada pelo
aumento do valor do parametro p. Neste caso a ilha com o PSO se tornou a mais atrativa

para a ilha com o GA na segunda metade do total de migragoes.

Entre os graficos das Figuras 36, 22 e 37 é interessante observar a condigao de
atratividade de ilhas com algoritmos com caracteristicas como o SSA. Como ja comentado
nas Secoes 4.2.1 e 4.2.2, esse algoritmo apresentou uma taxa de convergéncia relativamente
baixa tanto no inicio da sua execucgao isolada quanto do Stgm-IM. Porém, a partir de
certo ponto o SSA melhorou consideravelmente a qualidade do seu conjunto, a ponto de
possuir um dos conjuntos compostos pelas melhores soluges. Nas trés configuragdes do
Stgm-IM avaliadas até aqui, os pesos atribuidos as conexées com destino na ilha com o
SSA, indicaram que tal ilha foi considerada uma das menos atrativas até metade do total

de migragoes.

A Figura 14 (Pag. 87) ilustra que no Stgm-IM IM_0.1_1.0_ 1.0, mesmo com a
reducao do niamero de solu¢des na ilha com o SSA, como ilustrado na Figura 35, esta
ilha produziu solugdes de boa qualidade. Como mencionado nesta se¢ao, com base nas

similaridades identificadas entre as trés configuragoes do Stgm-IM aqui avaliadas, foi
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considerado que tal comportamento também ocorreu nos modelos IM_0.05 1.0 1.0 e
IM 0.5 1.0 1.0.

Desta forma, de acordo com a natureza dinamica adaptativa e auto-organizavel
do Stgm-IM, os pesos das conexdes com destino na ilha com o SSA deveriam ter sido
aumentados, principalmente na segunda metade do total de migragoes, apos extingao de
ilhas, ainda que o aumento fosse iniciado na primeira metade. Neste caso essa ilha passaria
a receber mais solugoes que outras que produziram solugoes de qualidade inferior, como a

ilha com o ABC-MR por exemplo, como pode visto claramente na Figura 14.

Entretanto, os graficos das Figuras 36, 22 e 37 ilustram que a mudanga na conver-
géncia da ilha com o SSA foi identificada com maior intensidade pelas ilhas tidas como
mais atrativas desde o inicio da execugao das trés configuracdes do Stgm-IM, como é o
caso das ilhas com o DE, o GA e em alguns casos a ilha com o PSO, como ja comentado.
Tomando como exemplo a ilha com o DE como ilha de origem, tida como a ilha mais
atrativa do modelo no experimento, avaliando os gréficos das Figuras 36(b), 22(b) e 37(b),
é possivel observar que nos modelos IM_ 0.1 1.0 1.0 e IM 0.5 1.0 1.0, os pesos das
conexoes com destino na ilha com o SSA eram os menores até pouco mais de 1/10 do
total de migracoes. Ainda assim, nesses dois modelos, na segunda metade do total de
migragoes, o peso dessa conexao chegou a dobrar no modelo IM_0.1_1.0_1.0 e assumir
valores maiores que o dobro no modelo IM_0.5_1.0 1.0. No Stgm-IM IM_0.05_1.0_1.0,
o peso de tal conexao nao aumentou com a mesma intensidade da primeira para a segunda
metade do total de migragoes, mas a taxa de aumento foi maior que das outras conexoes,

como também ocorreu nos outros dois modelos.

Considerando a ilha com o GA como a ilha de origem, os graficos das Figuras 36(c),
22(c) e 37(c), ilustram que os pesos das conexoes com destino na ilha com o PSO, que
é uma das ilhas mais atrativas do modelo, foram elevados com o aumento do valor do
parametro p, como ja comentado. Todavia, essa ocorréncia nao impediu que houvessem
taxas relativamente elevadas de aumento dos pesos de outras conexoes. A conexao com
destino na ilha com o SSA foi uma dessas. Nas trés configuragoes do Stgm-IM, o peso
da conexao com destino na ilha com o SSA foi o mais baixo como ilustram as Figuras
36(c), 22(c) e 37(c), em torno de 20% mais baixo comparando com o segundo peso mais
baixo, o da conexao com destino na ilha com o ABC-MR. Ainda assim, no Stgm-IM
IM 0.1 _1.0 1.0, a taxa de aumento do peso da conexao com destino na ilha com o
SSA foi uma das maiores por um intervalo consideravel da segunda metade do total de

migragoes.

No caso do modelo IM_0.5_1.0_1.0, em alguns intervalos de migracao da segunda
metade do total, o peso da conexao com destino na ilha com o SSA inclusive foi o segundo
maior do modelo, atras apenas do peso da conexao com destino na ilha com o PSO, que

se tornou a ilha mais atrativa para a ilha com o GA.
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Diferente dos exemplos comentados no paragrafo anterior, considerando a ilha com
o ABC-MR como ilha de origem das conexoes, uma das ilhas menos atrativas do Stgm-IM
neste experimento, em nenhuma das configuracoes o peso da conexao com destino na ilha
com o SSA passou a aumentar de forma a indicar essa ilha como atrativa apds a melhoria
da qualidade do seu conjunto. Isto ocorreu porque do ponto de vista das ilhas menos
atrativas do modelo como ilhas de origem, todas as outras que restam sao atrativas, ainda
que em niveis diferentes. Se uma delas é pouco atrativa no inicio da execucao e melhora a
qualidade do seu conjunto com o avanco da execugao, como é o caso da ilha com o SSA,
com o acumulo de atratividade, mesmo utilizando uma taxa de evaporacao/desgaste alta,
como foi o caso do aumento do parametro p neste experimento, pode ser insuficiente para

tornar tal ilha atrativa.

Com o indicativo de ocorréncia de extincao de ilhas durante as execugoes das
trés configuragoes do Stgm-IM aqui consideradas, é necesséario verificar se este evento foi
impactado pela alteragdo do valor do pardmetro p no modelo. A Figura 38 apresenta o
numero médio de problemas em que cada ilha foi excluida a cada execucao de cada um
dos modelos no experimento. O valor sobre cada barra é o valor por ela indicado e o valor
entre parénteses é o nimero médio da migracdo em que a referida ilha foi extinta entre as

execugoes do respectivo Stgm-IM.

Os graficos da Figura 38 esclarecem que houve extincao de ilhas nas trés configura-
¢oes do Stgm-IM avaliadas. Eles também demonstram que houve uma pequena diferenca
no numero de problemas que a ilha de cada algoritmo foi extinta a cada execugao de
cada modelo. Esta diferenca foi em torno de 1 a 2 problemas a mais quando o valor do

parametro p foi aumentado.

Essa diferenca é considerada natural de acordo com a representagao do parametro
p na simulacao do fendmeno de estigmergia. Uma ilha que tende a ser menos atrativa ao
longo da execucao do Stgm-IM, assumira essa condigdo mais rapido se a sua atratividade
acumulada for desgastada de forma mais intensa com um valor alto atribuido ao pardmetro
p, como ¢ o caso do modelo IM_ 0.5 1.0 1.0 neste experimento. Essa ilha entao deixa
de receber solugoes, fazendo com que ela seja extinta do Stgm-IM com um ndmero

relativamente baixo de migracoes.

A sequéncia de eventos até que uma ilha pouco atrativa seja extinta do Stgm-
IM, demanda um ntmero maior de migracoes se o valor atribuido ao parametro p for
relativamente baixo, como é o caso dos modelos IM_ 0.05 1.0 1.0eIM 0.1 1.0 1.0
neste experimento. Neste caso, o nimero de migragoes pode ser insuficiente para que a
ilha seja extinta do Stgm-IM de fato. E importante observar que a taxa de aumento do
numero de problemas em que a ilha de um algoritmo foi extinta nao foi proporcional ao
aumento do valor do parametro p. O valor do parametro p do modelo IM_ 0.5 1.0 1.0

¢ 10 vezes maior que o do modelo IM_0.05 1.0 1.0 e 5 vezes maior que o do modelo
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IM_0.1_1.0_1.0. O valor do parametro p do modelo IM_0.1_1.0_1.0 é o dobro do valor
utilizado no modelo IM_0.05 1.0 1.0.

Os graficos da Figura 38 ilustram também que a distin¢ao entre as ilhas em funcao
de seus niveis de extingao é similar nas trés configuragoes do Stgm-IM. A ilha extinta
na resolucado do maior nimero de problemas nos trés modelos foi a ilha com o SSA,
seguida pela ilha com o ABC-MR. A ilha com o DE foi a ilha extinta no menor niimero
de problemas, seguida pelas ilhas com o GA e o PSO, que tiveram niveis de extingao

semelhantes nos trés modelos.

Quanto a fase da execucao de cada modelo que cada ilha foi extinta, esse dado
também foi similar entre as trés configuragoes do Stgm-IM. Ainda assim, na Figura 38(c) é
possivel observar que no modelo IM_ 0.5 1.0 1.0 cada ilha foi extinta em média de 2 a 4
migragoes antes dos outros modelos, como pode ser verificado comparando tal informagcao

com os graficos das Figuras 38(a) e 38(b).

Esta analise indicou mais um elemento do Stgm-IM que nao foi impactado de forma
consideravel pela alteracao do valor do pardmetro p. As mudancgas no comportamento do

modelo ndo ocorreram nas mesmas proporgoes que o do valor do parametro p foi alterado.

As Figuras 40 e 41 cruzam os valores POP; e mw;; em grafos para ilustrar
simultaneamente o ajuste da topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas ao longo
de algumas migragoes dos modelos IM_0.05 1.0 1.0 e IM_0.5_ 1.0 1.0 respectivamente.
Nesta andlise também devem ser considerados os grafos da Figura 24 (Pag. 106), discutido
na Secao 4.2.2.2. Nos grafos o valor mw; ; de cada conexao ¢ indicado através da sua
espessura e cor do respectivo arco. O valor POP) de cada ilha é indicado através do
didmetro e cor do vértice. Quanto a correspondéncia das cores com os valores atribuidos
aos vértices e arcos de cada grafo, as respectivas legendas da Figura 23 indicam tais

informagoes.

A comparacao entre os conjuntos de grafos das Figuras 40, 24 e 41 ilustra mais uma
vez que o comportamento evolutivo das trés configuragoes do Stgm-IM nao foi impactado
de forma consideravel /proporcional com a alteragdo do valor do pardmetro p. Entre os
grafos é possivel observar que as mudangas ocorridas entre as execucdes dos modelos
envolveram mais o ajuste dos pesos das conexoes que a distribuicao das solugoes entre
as ilhas. Esse impacto ja foi possivel de ser observado anteriormente, por exemplo por
comparacgao entre os graficos das Figuras 35, 36, 22 e 37. O maior impacto neste sentido
é notado ao comparar os grafos da Figura 41, referentes ao Stgm-IM IM_ 0.5 1.0_1.0,
com os dos outros dois, ilustrados nas Figuras 40 e 24. Entretanto, as diferencas foram
mais intensas apos em torno de 75% do total de migracoes, como pode ser observado
comparando par a par os grafos das Figuras 41(d) e 41(e) com os grafos das Figuras 40(d)

e 40(e) e também com os grafos das Figuras 24(d) e 24(e). Neste caso, dada a diferenca
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Figura 38 — Experimento III — Niimero médio de problemas em que cada ilha foi extinta a cada
execugao de cada configuracdo do Stgm-IM. O valor sobre cada barra é o valor por
ela indicado e o valor entre parénteses é o nimero médio da migragdo em que a
respectiva ilha foi extinta entre as execugoes.

do Stgm-IM IM__0.5_1.0_ 1.0 para os outros modelos de acordo com os valores atribuidos

aos respectivos parametros p, o impacto é considerado leve e tardio.

Dada a semelhanga entre as trés configuracoes do Stgm-IM identificadas até aqui,
considera-se que o comportamento evolutivo de cada uma delas ao longo de cada execucao
realizada no experimento pode ser ilustrada com os grafos das Figuras 26, 27 e 28. Neste
caso, a cada execucao para a resolucao de cada problema, a topologia e a distribuicao
das solugoes entre as ilhas foi ajustada de uma forma distinta. Em nenhuma das trés
configuragoes foi possivel identificar um padrdao de comportamento preciso, ainda que
algumas ilhas como a ilha com o DE por exemplo, tenderam a se tornar mais atrativas de

modo geral.

Nesta secao foi apresentado o estudo realizado com o objetivo de avaliar o impacto
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Figura 39 — Experimento III — Legenda de valores de pesos das conexdes e nimeros de solugbes
nos conjuntos das ilhas ao longo das migragdes dos modelos IM_ 0.05_1.0_1.0,
IM 0.1 1.0 1.0eIM_0.5_1.0_1.0.

no processo evolutivo do Stgm-IM em fungao do nivel de evaporac¢ao/desgaste do elemento
depositado no ambiente por meio do parametro p. De acordo com os resultados apresentados
e discutidos, fica concluido que o comportamento do Stgm-IM tende a nao ser impactado de
forma consideravel pelo valor atribuido ao parametro p. Neste caso, recomenda-se p < 0.5
para o Stgm-IM. Mais precisamente, considerando os valores utilizados neste experimento,
os resultados obtidos e o fendomeno natural de estigmergia, recomenda-se p = 0.1. Desta
forma, o evento de evaporagao/desgaste do elemento depositado no ambiente, fica mantido

na simulagao do fenémeno de estigmergia em um nivel considerado satisfatério.

O peso de cada conexao do Stgm-IM é definido como uma proporcao da atratividade
da ilha de destino no conjunto de ilhas. Com base nessa caracteristica é considerado
aqui que a conclusdao obtida neste experimento referente ao Stgm-IM, é extensivel a
implementagoes do modelo em que for aplicado um nimero maior de ilhas e/ou algoritmos.

Contudo, no futuro sera feita investigacao nesse sentido.

4.2.4 Experimento IV — Avaliacao do ajuste de pesos das conexoes no Modelo

de Ilhas Estigmérgico
4.2.4.1 Descricao

Esta secao apresenta o experimento identificado neste trabalho como Experimento
IV, realizado com o objetivo de avaliar o impacto dos pardmetros o e § da Equacao
(3.4), no desempenho do Stgm-IM. A avaliagao do ajuste da topologia foi priorizada neste
experimento. A topologia do modelo pode influenciar na qualidade da solucao produzida
pelo Stgm-IM. Por esta razao, também foram analisados os impactos na qualidade da

solucao produzida pelo modelo.

Nos Experimentos II e III os pardmetros « e [ foram ajustados como oo = 1 e
£ = 1. Desta forma, nao exerceram nenhuma influéncia sobre o desempenho do Stgm-IM.
Na literatura direcionada ao ACO sao indicados intervalos de valores para os pardmetros «
e 3, como por exemplo nos trabalhos [93,122-126]. Porém é necessario investigar possiveis

ajustes para o Stgm-IM e seus efeitos.
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Figura 40 — Experimento III — Evolucao do ajuste da topologia e distribuicdo das solugoes entre
as ilhas ao longo das migragoes do Stgm-IM IM_ 0.05_1.0_1.0.
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Figura 41 — Experimento IIT — Evolu¢do do ajuste da topologia e distribui¢do das solugdes entre
as ilhas ao longo das migragoes do Stgm-IM IM_ 0.5_1.0_1.0.
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No Stgm-IM os parametros « e [ sao expoentes das bases 7, ; e 1, ; das poténcias
da Equagao (3.4), utilizada para o ajuste do peso de cada conexao. Neste caso, ao longo da
simulagao do fenémeno de estigmergia, a cada migracao esses parametros estao presentes
na operacao que define o valor indicativo de atratividade de cada caminho disponivel para
os agentes (solugoes candidatas). Nesta operagao, o parametro « define a relevancia do
termo de atratividade 7;; da ilha de destino j para a ilha de origem ¢ de cada conexao,
acumulado ao longo das migracoes. O parametro § define a relevancia da informacao de

qualidade 7, ; da ilha de destino j de cada conexao a cada migracao.

Para a avaliacdo dos parametros « e 3 neste experimento, foram consideradas 4
novas configuracoes distintas do Stgm-IM. Entre os modelos, considerando que a defini¢ao
de valores para os parametros a e 5 de cada um deles é dado por um par ordenado na
forma (a, f3), foram definidos os valores (1.0,0.5), (1.0,2.0), (0.5,1.0) e (2.0,1.0). Desta
forma, em cada uma das quatro configuragoes do Stgm-IM, apenas a # 1.0 ou apenas
B # 1.0. Neste caso, apenas um dos dois pardmetros influenciou no comportamento de

cada configuragdao do Stgm-IM.

Por conveniéncia os quatro modelos considerados no experimento foram nomeados.
Os nomes foram definidos na forma IM_p a3, onde p = 0.1, « € {0.5,1.0,2.0} e § €
{0.5,1.0,2.0}. O nome associado a cada modelo faz referéncia a sua configura¢ao em fungao
dos valores definidos para os parametros a e 5. Por exemplo, o nome IM_0.1_0.5_1.0
corresponde a configuracao do Stgm-IM em que foi definido o valor 0.5 para o parametro

a e o valor 1.0 para o parametro .

Os resultados referentes ao Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 1.0, discutidos nos Experimentos
IT e ITI, Secoes 4.2.2.2 e 4.2.3.2 respectivamente, foram considerados neste experimento
para efeito comparativo do comportamento do Stgm-IM. Por este motivo, com excecao
dos valores dos parametros a e $ do modelo, todas as outras defini¢oes aplicadas nos
Experimentos II e III foram mantidas neste experimento. Quanto ao parametro p, avaliado
no Experimento III (Segao 4.2.3), foi definido o valor p = 0.1 para todas as configuragoes

do Stgm-IM, como indicado na Secao 4.2.3.2.

As quatro configuracoes adicionais do Stgm-IM foram submetidas a resolucao do
conjunto de problemas descrito na Secao 4.1.2, cuja dimensao foi mantida D = 50, como

nos Experimentos I, II e III.

Para cada um dos problemas foram realizadas 30 execucoes independentes de cada
uma das quatro configuragoes adicionais do Stgm-IM. Os resultados sdo apresentados e

comentados na Secao 4.2.4.2.
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4.2.4.2 Resultados

Antes de analisar os resultados deste experimento é importante ressaltar algumas
caracteristicas que distinguem as configuragoes do Stgm-IM consideradas. As Figuras 42
e 43 apresentam as variagoes dos valores mT; ; e mN; ;, dados pelas Equacoes (4.17) e
(4.18) respectivamente, de cada conexao com origem em cada ilha (cada grafico da figura)
e destino em cada uma das outras, ao longo das migracdes do Stgm-IM IM_0.1_1.0_ 1.0,
executado no Experimento II. Nos graficos das Figuras 42 e 43, os valores mT; ; e mNV; ;
sao ilustrados pelas curvas de linhas mais espessas e cores mais fortes. As curvas de linhas
mais finas e cores mais claras correspondem as variacoes de m7T; ; e mNN; ; na resolucao de
cada problema. Neste caso, NP = 1 nas Equagoes (4.17) e (4.18).

A variagao do valor mT; ; representa a variacao do valor 7;; no experimento. A
cada migracao de cada execucao do Stgm-IM, cada valor 7; ; ¢ acumulado com o acréscimo
da parcela A7, ; dado pela Equagao (3.3). Porém, cada valor 7;; também estd sujeito
a ocorréncia de evaporagao/desgaste de acordo com o valor atribuido ao parametro p.
Cada valor A7; ; é uma porcao do total de solucoes do modelo. Desta forma, a varicao de
AT; ; € [0,1] dependera da taxa de migragao & aplicada no Stgm-IM, entre outros dados. A
Figura 42 ilustra que nas execugoes do Stgm-IM IM_0.1_1.0_ 1.0 no Experimento II, sob

¢ = 10%, o dado T ;, representado pelo valor mT; ; nesta andlise, foi mantido 7; ; < 1.0.

A variac@o do valor mN; ; representa a variacao do valor 7; ; no experimento. Pela
Equacao (3.5), cada valor 7, ; > 0.5. A Figura 43 confirma que no Experimento II, a cada
execucao do modelo IM_ 0.1 1.0 1.0, n, ;, representado pelo valor mN; ; nesta anélise, foi
mantido 0.5 <n; ; < 1.

Com base nas informacoes dos dois ultimos pardgrafos, as bases 7;; e n;; das
operagoes de poténcia da Equagdo (3.4) assumiram valores 7, ; < 1 e 1;; < 1. Nestas
condigoes, se &« = 1 ou 3 = 1, o respectivo parametro nao influencia na referida operacao
de potenciagao da Equacao (3.4), como foi feito nos Experimentos II e IIT (Secoes 4.2.2 e
4.2.3). Se a < 1 ou f < 1, o resultado da respectiva operagao de poténcia na Equacao (3.4)
¢ maior que o valor da base. Neste caso, o respectivo parametro influencia privilegiando
o dado representado pela base 7; ; ou 7; ; no ajuste do peso de cada conexao. Por outro
lado, se & > 1 ou 8 > 1, o resultado da respectiva operacao de poténcia na Equacao (3.4)
¢ menor que o valor da base. Neste caso, o respectivo parametro influencia depreciando o

dado representado pela base 7; ; ou 7; ; no ajuste do peso de cada conexao.

O gréfico da Figura 44 ilustra a caracteristica da operacgao de potenciacao comentada
no paragrafo anterior. No gréfico, o eixo horizontal é a base = € [0, 1], que foi submetida
aos expoentes € {0.2,0.5,1.0,2.0,5.0}, resultando nos valores y, indicados no eixo vertical.
Na Figura 44 é interessante observar também que a taxa de variacao de y é distinta

mediante cada expoente. Além disso, para cada expoente, a taxa de variagao do valor y é
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diferente para cada intervalo de valores de .

Nestas condigoes, entre as 5 configuragoes do Stgm-IM consideradas neste experi-
mento, os valores 7; j ou 7); ; foram privilegiados, depreciados ou mantidos na Equagao (3.4),
de acordo com os valores atribuidos aos parametros a e 5. Esta é a principal diferenca
entre as cinco configuragoes do Stgm-IM avaliadas. Note que entre as configuragoes do
Stgm-IM avaliadas, os valores 7, ; e/ou 7, ; serao mantidos na Equagao (3.4). Entre as

configuragoes do Stgm-IM avaliadas, « = 1.0 e/ou § = 1.0.

Na Equagio (3.4), é interessante observar também que o termo [r; ;]° é um valor
indicativo da qualidade da ilha j, onde 7; ; ¢ definido em funcao da qualidade do conjunto
de solugoes desta ilha. O termo [7; ;]* pode ser visto na Equagdo (3.4) como uma taxa
(porgdo) da qualidade [n; ;]° que serd aplicada no ajuste do peso da conexao com origem na
¢ e destino na ilha j, ainda que 7, ; > 1. O valor 7, ; é ajustado de acordo com o histérico
de comunicagdo da ilha ¢ com a ilha j na forma de envio de solugoes. Consequentemente a
taxa [7;;]* é definida dinamicamente. Neste sentido, o pardmetro a pode ser visto como
o elemento que define a relevancia/nivel da taxa a ser aplicada sobre a informagao de
qualidade do conjunto da ilha de destino para o ajuste do peso de cada conexao. O valor
de a pode manter, aumentar ou diminuir o valor 7; ;. De forma similar, o pardmetro 3
pode ser visto como o elemento que define a relevancia da qualidade da ilha de destino
para o ajuste do peso de cada conexao. O valor de 5 pode manter, aumentar ou diminuir
o valor n; ;. Esses parametros podem ser ajustados de maneira a definir o comportamento

esperado para o Stgm-IM neste sentido.

Esclarecida a principal diferencga entre as 5 configuracoes do Stgm-IM consideradas
neste experimento, o primeiro elemento avaliado foi a qualidade das solucoes 6timas obtidas
com cada uma delas. A Figura 45 apresenta as distribuicoes dos valores de funcao objetivo
das solugoes 6timas obtidas para alguns dos problemas nas 30 execugoes de cada uma das

5 configuragoes do Stgm-IM.

Nos graficos da Figura 45, considerando as métricas média, mediana e desvio padrao,
é possivel observar que as 5 configuragdes do Stgm-IM produziram conjuntos de solugoes
Otimas relativamente similares. Ainda assim, é possivel observar que os parametros a e 3
impactam de forma mais intensa no desempenho do Stgm-IM que o parametro p, analisado
na Se¢ao 4.2.3. Além disso, o Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0 tendeu a produzir as melhores
solugoes entre as suas execugoes, como pode ser observado nas Figuras 45(a), 45(b), 45(e)

e 45(g).
Os gréficos das Figuras 45(a), 45(c), 45(e), 45(f) e 45(g) demonstram que o Stgm-IM

IM_0.1_1.0_2.0 também produziu boas solugbes entre as suas execugoes. Por outro lado,
os graficos da Figura 45 demonstram que os modelos IM_0.1_ 1.0 0.5eIM 0.1 2.0 1.0
tenderam a produzir solugoes de qualidade inferior entre as suas execugoes como pode ser
observado nas Figuras 45(a), 45(c), 45(e), 45(f) e 45(g).
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Figura 44 — Experimento IV — Exemplo de operacdo de poténcia com base x € [0, 1] e diferentes
valores utilizados como expoente.

Os gréficos da Figura 45 indicam que neste experimento as configuracoes do Stgm-
IM em que o < 3 tenderam a produzir solugoes levemente melhores. De forma mais geral,
a Figura 45 indica que as configuragées do Stgm-IM em que é definida maior relevancia
para o termo 7; ; que para o termo 7; ; no ajuste do peso das conexoes tendem a produzir

solugoes melhores.

Para complementar a andlise de desempenho do Stgm-IM, as Figuras 46 e 47 apre-
sentam respectivamente os Perfis de Desempenho ;g e t,,; envolvendo as 5 configuragoes
do modelo aqui avaliadas. Vale lembrar que no Perfil de Desempenho ¢,z a métrica de
desempenho é uma medida estatistica (média) sobre o conjunto de solugoes 6timas obtidas

por cada configuracao do Stgm-IM.

As Figuras 46(a) e 46(b) ilustram que no conjunto de problemas, o Stgm-IM
IM 0.1 0.5 1.0 produziu os melhores conjuntos de solugoes 6timas entre as execugoes.
As Figuras 46(a) e 46(b) demonstra também que o Stgm-IM IM_0.1_1.0 2.0 foi o que
produziu o segundo melhor conjunto de solugdes 6timas para o conjunto completo de

problemas.

Nas Figuras 46(a) e 46(b) é possivel observar que a diferenca de desempenho entre os
modelos IM_ 0.1 0.5 1.0eIM 0.1 1.0 2.0 foi relativamente pequena se comparados com
os outros 3. A qualidade do conjunto de solugdes obtidas com o Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0
é em torno de 3 vezes melhores que o conjunto obtido com o Stgm-IM IM_0.1_1.0_2.0.
Os outros trés modelos produziram conjuntos de solugoes 6timas com qualidade pelo
menos 5 vezes inferior & do conjunto do IM__0.1_1.0_2.0 e em torno de 25 vezes inferior a
do conjunto do IM__0.1_0.5_1.0, como ¢ o caso do modelo IM_0.1_1.0_0.5. Segundo o
grafico da Figura 46(a), o Stgm-IM IM_ 0.1 2.0 1.0 foi o que produziu o conjunto de
solugoes Otimas de pior qualidade para o conjunto de problemas, seguido pelo modelo
IM_0.1_1.0_1.0. A Figura 46(b) ilustra que o modelo IM_0.1_0.5_1.0 foi o que produziu
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Figura 45 — Experimento IV — Distribuicoes dos valores de funcao objetivo das solugoes obtidas
para alguns dos problemas nas 30 execugoes de 5 configuragdes do Stgm-IM distintas
entre si pelos valores dos pardmetros « e . Nos graficos, tridngulos vermelhos =

Média dos respectivos valores.
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os melhores conjuntos de solu¢bes 6timas para grupos menores do conjunto de problemas.
Isto significa que essa configuracao do Stgm-IM foi a que melhor se ajustou a resolucgao de

problemas distintos.

O grafico da Figura 46(c) reafirma a qualidade das solugbes obtidas entre as
execucoes do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0. No Perfil de Desempenho t;;g, o modelo
IM 0.1 0.5 1.0 produziu o melhor resultado para em torno de 75% dos problemas.
Segundo o grafico da Figura 46(c), o Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 2.0, tido como o segundo
mais eficiente nesta andlise, produziu o melhor resultado para em torno de 15% dos
problemas, realcando ainda mais a eficiéncia do modelo IM_0.1_0.5 1.0. Por este motivo
a configuracao IM_ 0.1 0.5 1.0 do Stgm-IM é tida como a mais eficiente nesta anélise.
Mais uma vez fica indicado que as configuracoes do Stgm-IM em que é definida maior
relevancia para o termo 7; ; que para o termo 7); ; no ajuste do peso das conexoes tendem

a produzir solugoes melhores.

A Figura 47(a) ilustra que no Perfil de Desempenho t,,; a condi¢ao das configuragoes
do Stgm-IM quanto a qualidade da solu¢ao produzida por cada uma delas, foi alterada
em comparacao com o Perfil de Desempenho ¢y;g. A Figura 47(a) ilustra que o modelo
IM_0.1_1.0_0.5 foi o que produziu a melhor solu¢ao 6tima para o conjunto de problemas,
seguido pelo modelo IM_ 0.1 _1.0_2.0.

E importante observar que no Perfil de Desempenho t,,,; a distincao entre os modelos
¢ definida apenas em funcao da melhor solucao produzida para o conjunto de problemas,
entre as execugoes de cada um deles. Também é importante notar que o intervalo de
variagao do valor 7 no Perfil de Desempenho t,,; foi relativamente pequeno, como pode ser
observado no eixo horizontal do gréfico da Figura 47(a). Isto significa que é possivel obter
uma solucao de boa qualidade entre as execugoes de todas as configuragoes do Stgm-IM
consideradas nesta avaliagao, resguardadas as devidas diferencas de desempenho entre

elas.

O grafico da Figura 47(a) também ilustra que no Perfil de Desempenho ¢,,;, o Stgm-
IMIM_0.1_2.0_ 1.0 foi o que apresentou o pior desempenho no experimento, seguido pelo
modelo IM_0.1_1.0_1.0. O grafico da Figura 47(b) demonstra que apesar de o modelo
IM_0.1_1.0_0.5 ter produzido a melhor solucao para o conjunto de problemas, em grupos
menores de problemas o modelo IM_ 0.1 1.0 2.0 e até mesmo o modelo IM_ 0.1 2.0 1.0

produziram solucgoes de qualidade superior.

O gréfico da Figura 47(c) demonstra mais uma vez que no Perfil de Desempenho
tnmi a distingdo entre as configuragoes do Stgm-IM avaliadas foi relativamente pequena.
Nesta anélise o modelo IM_ 0.1 _0.5_1.0 volta a se destacar, sendo apontado como o que
produziu a melhor solucao 6tima para o maior nimero de problemas, ainda que o niimero

de problemas corresponde a em torno de 30% a 35% do total.
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Figura 46 — Experimento IV — Perfil de Desempenho ty/p.

As Figuras 48 e 49 apresentam lado a lado as distribuigoes dos valores f (X) de cada
algoritmo, quando executado isoladamente e em uma das ilhas de duas configuracoes do
Stgm-IM, para a resolucdo de alguns dos problemas. Os valores f7 (X) de cada algoritmo,
referentes a sua inclusdo no Stgm-IM, foram obtidos antes de cada migracao, ou seja, apds
cada execugdo de Ty, iteragoes. Os valores f! (X) referentes as execugoes isoladas de cada
algoritmo foram obtidos a cada iteragao. Os valores f! (X) referentes as execugoes de cada
algoritmo no Stgm-IM correspondem as configuragoes IM_ 0.1 0.5 1.0e IM_0.1 2.0 1.0,
identificadas até este ponto da avaliacdo como os modelos que produziram respectivamente

as melhores e piores solugoes para o conjunto de problemas.

Os graficos das Figuras 48 e 49 ilustram que apesar da diferenca de desempe-
nho entre os modelos avaliados, tanto no modelo IM_ 0.1 0.5 1.0 quanto no modelo
IM_0.1_2.0_1.0, de modo geral a convergéncia dos algoritmos foi melhorada por terem

sido incluidos no Stgm-IM. Como consequéncia a solugdo produzida com o Stgm-IM
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Figura 47 — Experimento IV — Perfil de Desempenho t,,;.

certamente foi melhor que a solugdo produzida com os algoritmos individualmente.

Para melhor avaliagdo da distingao de desempenho entre as duas configuragoes do
Stgm-IM, IM_0.1_0.5 1.0e IM_0.1_2.0_1.0 e os algoritmos aplicados em suas ilhas, as
Figuras 50 e 52 apresentam respectivamente os Perfis de Desempenho 5,5 e t,,; realizados

com tal objetivo.

A Figura 50(a) demonstra que entre as execugoes dos modelos IM_0.1_0.5 1.0 e
IM_0.1_2.0_1.0 foram produzidas solu¢oes étimas melhores que de pelo menos 80% dos
algoritmos aplicados nas ilhas quando executados isoladamente. A Figura 50(b) ilustra que
no conjunto de problemas, o DE teve desempenho similar ao Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0 e
superior ao Stgm-IM IM_0.1_2.0_1.0. O DE também superou o desempenho do modelo
IM_0.1_2.0 1.0 em grupos com nimeros menores de problemas segundo o grafico da
Figura 50(b). No caso do modelo IM_0.1_0.5_ 1.0, em grupos com nimeros menores

de problemas, ele produziu conjuntos de solugoes 6timas melhores que o DE entre as
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Figura 48 — Experimento IV — Comparagdo das distribui¢bes dos valores médios de funcao

objetivo do conjunto de solu¢bes nas 30 execugbes de cada algoritmo isoladamente e
no Stgm-IM IM_ 0.1_0.5_1.0 para alguns dos problemas. Nos graficos, quadrados
vermelhos = Média dos respectivos valores e Func. Obj. = Fung¢ao Objetivo.
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Figura 49 — Experimento IV — Comparagdo das distribui¢bes dos valores médios de funcao

objetivo do conjunto de solu¢bes nas 30 execugbes de cada algoritmo isoladamente e
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execugoes. Para melhor ilustragdo desta informacao, o grafico da Figura 51 apresenta um
zoom do grafico da Figura 50(b), no qual o maior valor de 7 foi limitado em 7.5. Na Figura
50(b) também é possivel observar que entre as execuc¢oes do modelo IM_0.1_2.0_ 1.0
foram produzidas solugoes de qualidade inferior as do DE e do SSA para pouco menos da

metade do total de problemas.

A Figura 50(c) ilustra que o modelo IM_0.1_0.5_1.0 produziu o melhor conjunto
de solugbes 6timas para em torno de 55% dos problemas. O modelo IM_0.1_2.0_ 1.0 teve
desempenho igual ao SSA neste sentido, tendo produzido o melhor conjunto de solugoes
para em torno de 5% dos problemas, sendo superado pelo DE que produziu o melhor

conjunto de solugdes para em torno de 35% dos problemas.

Os graficos da Figura 52 ilustram que no Perfil de Desempenho t,,; as duas
configuragoes do Stgm-IM superaram os algoritmos aplicados nas suas ilhas, se executados
individualmente. O gréfico da Figura 52(a) deixa explicito que no conjunto de problemas,
com os modelos IM_0.1 0.5 1.0eIM 0.1 2.0 1.0 foi obtida uma solugao 6tima melhor

que com 4 dos 5 algoritmos utilizados.

Na Figura 52(b) e possivel observar que as duas configuragoes superaram também
a solugao 6tima produzida pelo DE para o conjunto de problemas. Também é possivel
observar na Figura 52(b) que para grupos com nimeros menores de problemas, as duas
configuracoes do Stgm-IM produziram solugao 6tima melhor que cada um dos 5 algoritmos
isoladamente. O bom desempenho dos modelos IM_0.1_0.5 1.0e IM_0.1_2.0_1.0 sobre
os b algoritmos nesta andlise fica confirmado no grafico da Figura 52(c). O Stgm-IM
IM_ 0.1 0.5 1.0 produziu a melhor solucao para 60% dos problemas, seguido pelo Stgm-
IMIM 0.1 2.0 1.0, com o qual foi obtida a melhor solu¢ao para em torno de 25% dos
problemas. Os dois algoritmos isolados identificados como melhores nesta analise foram o
DE e o SSA que produziram a melhor solucao para em torno de 10% e 15% dos problemas

respectivamente.

Entre os graficos das Figuras 50 e 52 também foi reafirmada a qualidade do
IM_ 0.1 0.5 1.0 sobre o modelo IM_ 0.1 _2.0_1.0. Até este ponto desta avaliacao, ha
indicios de que configuragoes do Stgm-IM em que é definida maior relevancia para o termo
7, que para o termo 7, ; para o ajuste do peso de cada conexao, através dos parametros
a e (3, tém maior probabilidade de melhorar o desempenho dos algoritmos implantados
nas suas ilhas. Um dos possiveis motivos é que essas configuracoes do Stgm-IM tendem a
ajustar melhor a topologia e a distribuicao das solugoes entre as ilhas de forma a explorar
melhor a jun¢ao dos algoritmos distintos. Na sequéncia os modelos foram avaliados neste

sentido.

A Figura 53 ilustra a variacao do valor POP] ao longo das migragoes de cada uma
das 5 configuragoes do Stgm-IM avaliadas no experimento. As linhas verticais em cada

curva de cada grafico na Figura 53 sao os valores POP! a cada migragao.
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Figura 52 — Experimento IV — Segundo Perfil de Desempenho ¢,,; — Comparagdo de duas confi-
guragoes do Stgm-IM com os algoritmos.

Os graficos da Figura 53 demonstram que os parametros « e 5 impactam de forma
consideravel na distribuicao das solugoes entre as ilhas do Stgm-IM. A distribuigdo das
solugdes entre as ilhas ao longo das migragoes foi distinta em cada uma das 5 configuragoes
avaliadas. Inicialmente o Stgm-IM IM_ 0.1 _1.0_1.0, cuja variagdo do valor POP, ao
longo das migragoes estd ilustrada na Figura 53(c) e algumas caracteristicas ja foram

discutidas nas Secoes 4.2.2 e 4.2.3, serd tomado como referéncia nesta analise.

Comparando os graficos das Figuras 53(b) e 53(c) é possivel observar que os
modelos IM_ 0.1 1.0 0.5eIM 0.1 1.0 1.0 tenderam a definir niveis de atratividade
das ilhas e distribuir as solugoes entre elas de forma semelhante. Contudo, no modelo
IM_0.1_1.0 0.5 as ilhas tidas como menos atrativas tenderam a se manter mais populosas
que no modelo IM_0.1_1.0_1.0. Comparando os graficos das Figuras 53(b) e 53(c) é
possivel observar que apesar de as ilhas com o0 ABC-MR e o SSA terem sido mantidas como

as menos populosas no Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 0.5, elas tiveram os respectivos ntimeros
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de solugbes em seus conjuntos aumentados em torno de 10%. Como consequéncia, no
Stgm-IM IM_ 0.1 _1.0_0.5 os nimeros de solugdes nos conjuntos das ilhas tidas como

mais atrativas foram reduzidos se comparados com os respectivos valores no Stgm-IM
IM 0.1 _1.0 1.0.

Para algoritmos que variam suas taxas de convergéncia de forma similar ao SSA,
como ja comentado anteriormente e ilustrada nos sub-graficos referentes a variacao de
fr(X) na Figura 20 (Pag. 100), essa mudanga de comportamento entre essas duas
configuracoes do Stgm-IM pode ser interessante. No Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 0.5 as ilhas
com algoritmos que comegam a produzir solugoes de boa qualidade com o avanco de suas
execugoes tendem a serem mantidas atuando no processo evolutivo com maior intensidade

j& que tendem a receber mais solucoes que no Stgm-IM IM_ 0.1 _1.0_1.0.

Apesar da mudanca de comportamento entre os modelos IM_0.1 1.0 0.5 e
IM_0.1_1.0_1.0 comentada no paragrafo anterior, os valores POP! nos graficos das

Figuras 53(b) e 53(c) indicam um nivel relativamente alto de variagao da distribuigao das

solugoes entre as ilhas a cada execucao dessas duas configuracoes do Stgm-IM.

No Stgm-IM IM_0.1_1.0_0.5 o valor atribuido ao parametro § faz com que cada
valor 7; ; seja elevado. O valor 7, ; indica a qualidade do conjunto da ilha de destino da
conexao. O parametro a do Stgm-IM IM_0.1_1.0_0.5 foi mantido sem influenciar no
seu comportamento. A taxa [7; ;]* a ser aplicada sobre o valor [n; ;]° foi mantida como o
proprio valor 7; ; que assume valores relativamente baixos, como ilustrado na Figura 42.
A mudanca de comportamento entre os modelos IM_ 0.1 1.0 1.0eIM_ 0.1 1.0 0.5 da
indicios de que ajustar os parametros a e 3 de forma a destacar a qualidade do conjunto

da ilha de destino da conexao tende a ser uma boa alternativa para o processo evolutivo.

Considerando o modelo IM_ 0.1 _0.5_ 1.0, cuja variacao do valor POP/ esta ilus-
trada na Figura 53(a), comparando com os modelos IM_0.1_1.0_0.5eIM_0.1_1.0_1.0,
houveram muitas mudancas no comportamento do Stgm-IM ao ser adotada tal confi-
guracao. A primeira mudanca a ser considerada diz respeito a estabilidade do modelo.
Comparando os graficos das Figuras 53(a), 53(b) e 53(c), é possivel verificar que o valor
POP? associado a cada migragao do modelo IM_0.1 0.5 1.0 foi menor que nos modelos
IM 0.1 1.0 0.5eIM_0.1_1.0 1.0, principalmente nas migracoes acima de em torno de
5% do total. Isto significa que entre as execugdes do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0, o ajuste
a topologia e distribuicao das solucoes entre as ilhas foi mais similar que nos modelos
IM_0.1 1.0 05eIM_0.1_1.0_1.0.

A mudanga mais impactante no comportamento do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0 se
comparado com os modelos IM_0.1_1.0 0.5eIM_0.1_1.0 1.0, foi atribuida a variacao
do valor POP; de algumas das ilhas ao longo as migracoes. As mudancas nas variacoes
de POP! que mais se destacaram foram das ilhas com o GA e o SSA. A Figura 53(a)
ilustra que no Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0 a variacdo de POP/, da ilha com o GA passou a
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ser decrescente até em torno de 1/5 do total de migragoes. Nos modelos IM_0.1_1.0_0.5
eIM 0.1 1.0 1.0 o valor POP}, da ilha com o GA também passou a ser reduzido, porém
foram necessarias em torno de metade do total migragoes para ocorrer tal evento como
pode ser visto nos graficos das Figuras 53(b) e 53(c) respectivamente. Além disso, no
modelo IM_0.1_0.5_1.0, a taxa de redugao de POP), da ilha com o GA foi maior que
nos modelos IM_ 0.1 1.0 0.5eIM_ 0.1 1.0 1.0, fazendo com que esta ilha se tornasse
uma das menos populosas do modelo. Nas outras 4 configuragoes do Stgm-IM a ilha com
o GA foi mantida como uma das mais populosas durante toda a execucdo, como pode ser

observado nos gréaficos da Figura 53.

A mudanca na variacdo de POP), da ilha com o SSA foi ainda maior. Exceto no
modelo IM_0.1_0.5_1.0, em todas as outras 4 configuracoes do Stgm-IM o valor POP;,
da ilha com o SSA decresceu ao longo das migragoes, como pode ser observado nos graficos
da Figura 53. Nos modelos IM_0.1_1.0_2.0eIM_0.1_2.0_1.0 o valor POP), da ilha com
o SSA tendeu a ser mantido a partir de metade do total de migrac¢oes, mas ainda assim
essa ilha se manteve como a menos populosa desses modelos como pode ser observado nas
Figuras 53(d) e 53(e). A Figura 53(a) ilustra que no Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0 a variagao
de POP;, da ilha com o SSA foi decrescente até em torno de 1/5 do total de migragoes.
A partir deste ponto da execucdo, a variacao do POP! da ilha com o SSA comecou a ser
crescente e foi mantida desta forma até o final da execuc¢ao. A ilha com o SSA deixou de
ser a menos populosa do modelo e passou a ter condi¢ao de ser incluida entre as mais

populosas.

A convergéncia do SSA é variavel ao longo da execucgao, como discutido na Secao
4.2.2.2 e ilustrado nos sub-graficos referentes a variacao de f/ (X) da Figura 20 (Pag.
100). O modelo IM_0.1_0.5_1.0 foi a tnica configuragdo do Stgm-IM aqui avaliada
que identificou a mudanca na qualidade das soluc¢oes na ilha com o SSA. Certamente a
topologia foi ajustada de forma que esta ilha se tornou mais atrativa. Consequentemente,
um numero maior de solugdes comegou a ser direcionado para ela. Desta forma, o SSA,
que é um algoritmo capaz de produzir solugoes de boa qualidade, como discutido nas
Secoes 4.2.1.2 e 4.2.2.2, atuou com maior intensidade no processo evolutivo do Stgm-IM

IM _0.1_0.5_1.0.
As ilhas com o DE e o PSO foram mantidas populosas no Stgm-IM IM_ 0.1_0.5_ 1.0,

como ocorreu nos modelos IM_ 0.1 1.0 0.5 e IM 0.1 1.0 1.0. Quanto a ilha com o
ABC-MR, a variagao de POP) foi mantida decrescente no Stgm-IM IM_0.1_0.5_ 1.0,
como pode ser verificado nas Figuras 53(a), 53(b) e 53(c).

O gréafico da Figura 53(a) também ilustra uma caracteristica adicional do Stgm-
IM IM_0.1_0.5_1.0 relacionada a variagao de POP, ao longo da migracoes. As ilhas
com variagao crescente ou decrescente de POP), possuem caracteristicas em comum. No

experimento as ilhas com os algoritmos DE, PSO e SSA, identificados como intensificatérios
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no Experimento I (Secao 4.2.1) tiveram variagao crescente de POP),. No caso da ilha com
o SSA, a variacao de POP,, comecou decrescente, mas foi alterada a partir de certo ponto
da execugao. As ilhas com os algoritmos ABC-MR e GA tiveram variagdo decrescente de
POP] . Estes dois algoritmos foram identificados como exploratérios no Experimento I
(Segao 4.2.1).

Esta caracteristica do modelo IM__0.1_0.5_1.0 faz com que esta configuracao do
Stgm-IM seja a Unica entre todas avaliadas até este ponto do trabalho que apresentou
algum padrao de comportamento quanto a definicao de atratividade das ilhas e consequente
distribuicao das solugoes entre elas. O modelo tendeu a tornar as ilhas com algoritmos
intensificatorios mais populosas. Por outro lado, as ilhas com algoritmos exploratérios se

tornaram menos populosas.

Como dito na Se¢ao 4.2.2.2, a distingao entre os algoritmos em funcao da qualidade
de seus conjuntos de solucoes tende a ser mantida quando eles sao incluidos nas ilhas do
Stgm-IM. Essa caracteristica foi ilustrada comparando os sub-graficos da Figura 20 (Pég.
100) referentes a variagao do valor f (X) nas ilhas do Stgm-IM IM_0.1_1.0_1.0 com os
graficos da Figura 9. Desta forma, considera-se que os sub-graficos referentes a variacao de
fr(X) ilustram a distin¢do de convergéncia entre as ilhas das 5 configuragoes do Stgm-IM

aqui avaliadas.

Tendo em vista a qualidade da solucdo a ser produzida pelo Stgm-IM, entre
as configuragoes aqui avaliadas, o modelo IM_0.1_0.5_ 1.0 foi o que demonstrou mais
potencial para atingir este objetivo. A distribuicao das solugoes entre as ilhas no Stgm-IM
IM_0.1_0.5 1.0 foi feita de forma que as ilhas com algoritmos que demonstraram boa
convergéncia nos experimentos das Sec¢oes 4.2.1 e 4.2.2, se tornaram mais populosas. A
condicao de cada ilha no modelo IM_ 0.1 0.5 1.0, quanto ao niimero de solugdes em seu
conjunto, corresponde a qualidade do seu algoritmo ilustrada na Figura 9 (Pag. 77) e nos

sub-gréficos referentes a variagdo de f’ (X) na Figura 20 (Pag. 100).

A qualidade da solugao obtida com o Stgm-IM IM_ 0.1 0.5 1.0, j& mencionada
nesta avaliagao, certamente tem relacao com a distribuicao das solugoes entre as ilhas
neste modelo. Desta forma, mais uma vez fica indicado que configuracoes do Stgm-IM em
que os parametros « e 3 sao ajustados de forma a definir maior relevancia para o termo
7;; que para o termo 7, ; no ajuste dos pesos das conexoes tendem a produzir solugoes de

melhor qualidade.

No Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0, = 0.5 e § = 1.0. Desta forma, S nao atuou
sobre o valor n; ; e consequentemente nao influenciou no comportamento do modelo. O
pardmetro « fez com que o valor do termo [7; ;]* da Equagao (3.4) fosse maior que cada 7 ;.
Considerando os termos envolvidos na definicao de cada 7; ; e n; ; e as similaridades entre
os modelos aqui avaliados, como algoritmos, tamanho da populagao do modelo, taxa de

migracao etc, assume-se que 7; ; € 1; ; assumiram valores dentro dos intervalos ilustrados
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nos gréaficos das Figuras 42 e 43. Desta forma, 0 < 7;; <0.25,0.5 <1;; <1.00 e 7, ; < n; ;.
Considerando também os valores associados a y no grafico da Figura 44, de acordo com
o expoente e intervalo do valor de z, no modelo IM_ 0.1 0.5 1.0 o valor [; ;]* foi de 2
a quase 3 vezes maior que 7; ;. Neste caso, no Stgm-IM IM_0.1 0.5 1.0, o valor de «
aumentou a taxa [7; ;] a ser aplicada sobre o valor [n; ;]° na Equagao (3.4), se comparado
com os outros 4 modelos. Tendo em vista que em geral a taxa de migracao tende a ser
relativamente baixa, 7; ; tende a manter as carateristicas aqui comentadas, resguardadas

possiveis leves diferencas. Neste caso, fica indicado a definicdo o < 1.0 para o Stgm-IM.

Quanto ao Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 2.0, a=1e [r,]* =7, B=2¢€ [n:;]° <nij.
Os valores POP! no grafico da Figura 53(d) ilustram que este modelo teve comportamento
mais estavel entre as execugoes que os modelos IM_0.1 1.0 0.5, IM_0.1_1.0 1.0 e
IM_0.1_2.0_1.0 como ocorreu com o Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0. O Stgm-IM
IM 0.1 1.0 2.0 também produziu solu¢des de boa qualidade, como ja mencionado neste
analise. Contudo, a distribuicao das solugoes entre as ilhas no Stgm-IM IM_0.1_1.0_ 2.0
nao retratou a distingdo dos algoritmos em funcao de suas qualidades como ocorreu no
Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0, que superou o modelo IM_0.1_ 1.0 2.0 em qualidade da
solugdo produzida. Desta forma, é possivel concluir que ainda que [n; ;]® < n;; em funcio
do valor de 8, manter [7; ;|* = 7; ; ndo proporciona desempenho equivalente & configuracao
em que [7;;]* > 7;; em funcdo do valor de . Fica mantida a recomendacdo a < 1.0 para
o Stgm-IM.

Por fim, o grafico da Figura 53(e) ilustra que fazer com que [7; ;|* < 7; ; em funcéo do
valor de «, como foi feito no modelo IM_ 0.1 2.0 1.0, pode impactar consideravelmente no
comportamento do Stgm-IM. Esta foi a configuracao do Stgm-IM que produziu as solugoes
de pior qualidade no experimento, como ja comentado. A qualidade da solucao tem relagao
com a distribuicao das soluc¢oes entre as ilhas. No Stgm-IM IM_0.1_2.0_ 1.0 a distribuicao
das solucoes entre as ilhas teve alguma similaridade com os modelos IM_0.1_1.0_0.5,
IM 0.1 1.0 1.0eIM 0.1 1.0 2.0. Ainda assim, foram adicionadas caracteristicas que

certamente contribuiram com a convergéncia do modelo.

Adicionalmente, a Figura 54 ilustra lado a lado a distribuicao das solugoes entre as
ilhas do Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0 e em um modelo adicional de nome IM_0.1_0.5_2.0.
No Stgm-IM IM_0.1_0.5_2.0, « = 0.5 e 8 = 2.0. Este modelo foi adicionado nesta analise
com o objetivo de verificar o impacto no comportamento no Stgm-IM se [7; ;]* > 7;; e

:;]° < m;.; simultaneamente.

Comparando os graficos da Figura 54, é possivel observar que o Stgm-IM
IM_ 0.1 0.5 2.0 destacou o nivel de atratividade das ilhas no modelo. As ilhas com
tendéncia a serem mais populosas tiveram os niimeros de solugoes em seus conjuntos
aumentados. Os nimeros de solucoes nas ilhas que tenderam a ser menos atrativas foram

reduzidos. A ilha com o SSA teve a variacao de POP], alterada apoés a melhoria da
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qualidade do seu conjunto, como ocorreu no modelo IM_ 0.1 0.5 1.0. Porém, com o
aumento dos nimeros de solugdes nos conjuntos das ilhas mais atrativas, no modelo
IM_0.1_0.5_2.0 o nimero de solu¢des no conjunto da ilha com o SSA foi menor que
no Stgm-IM IM_ 0.1 0.5 1.0. Estas similaridades entre os dois modelos se deve a
caracteristica do modelo IM_ 0.1 0.5 1.0 comentada anteriormente, que foi mantida no
modelo IM_0.1_0.5_2.0. As ilhas com algoritmos intensificatérios tiveram os nimero de
solugbes em seus conjuntos crescentes. As ilhas que os niimeros de solugoes decresceram no

modelo IM_ 0.1 0.5 2.0 foram aquelas em que foram aplicados algoritmos exploratorios.

Entre as Figuras 55 e 59 sao apresentadas as variagoes dos valores mw; ;, das
conexoes com origem em cada ilha do modelo e destino em cada uma das outras, ao longo
das migracoes de cada uma das 5 configuracoes do Stgm-IM. Nos graficos das figuras,
os valores mw; ; sao indicados pelas curvas de linhas mais espessas e cores mais fortes.
As curvas de linhas mais finas e cores mais claras correspondem a variagao de mw; ; na

resolugao de cada problema, neste caso, NP = 1 na Equacao (4.16).

Os parametros « e 3 sao envolvidos diretamente na operacao de ajuste dos pesos
das conexdes do Stgm-IM. Até este ponto da avaliacao foi constatado que esses pardmetros
podem impactar consideravelmente no comportamento do modelo. Entre os graficos
das Figuras 55, 56, 57, 58 e 59, é possivel observar que para cada ilha de origem das
conexoes, a distingao entre as ilhas de destino de acordo com os seus niveis de atratividade,
indicados pelos pesos das conexoes, foi similar entre os modelos avaliados, principalmente
nas migracoes iniciais. Ainda assim, a variacao de mw; ; ao longo das migracoes foi distinta
entre os modelos. Neste caso, pode-se considerar que a atratividade de cada ilha para
cada uma das outras de acordo com o seu algoritmo, nao foi impactada de forma relevante.
O que mudou entre os modelos foi a variacao da indicacao de tal atratividade ao longo
das migracoes através dos pesos das conexoes. Essa mudanca ocorreu em funcao dos

parametros a e 3.

Como ja constatado nos Experimentos II e III (Segbes 4.2.2 e 4.2.3), aumentos
nos valores muw; ; ao longo das migracoes indicam que ocorreram extingoes de ilhas no
Stgm-IM. Neste caso, os graficos entre as Figuras 55 e 59, indicam que os valores atribuidos
aos parametros « e [ impactaram no nivel de extingoes de ilhas do Stgm-IM. Os gréficos
indicam por exemplo que no modelo IM_ 0.1 0.5 1.0, se houveram exting¢oes de ilhas,
foram muito poucas. Nas Figuras 55(a), 56(a), 57(a), 58(a) e 59(a), é possivel observar que
os valores mw; ; nao foram elevados de forma a caracterizar extingoes. Por outro lado, nos
graficos das Figuras 55(e), 56(e), 57(e), 58(e) e 59(e), é possivel observar que no modelo
IM_0.1_2.0 1.0 houveram exting¢oes de ilhas em niveis consideraveis em duas etapas de
cada execugao. A primeira em torno da metade do total de migracoes e a segunda em

torno da migragdo de nimero 40 (80% do total).

A Figura 60 ilustra o nimero médio de problemas em que cada ilha foi extinta
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cada configuracdo do Stgm-IM considerado no experimento, para a resolugdo de
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a cada execugao de cada uma das configuracdes do Stgm-IM no experimento. O valor
sobre cada barra é o valor por ela indicado e o valor entre parénteses é o nimero médio da

migracao em que a referida ilha foi extinta entre as execugoes do respectivo modelo.

Como indicado na avaliagao da variagao de muw; ;, os gréficos da Figura 60 ilustram
que com excecao do modelo IM_ 0.1 0.5 1.0, a cada execucao dos outros 4, em média
cada ilha foi extinta na resolugao de 1/5 a 2/3 dos problemas, como foi o caso das
ilhas com o DE e o SSA no Stgm-IM IM_0.1_1.0_ 2.0 respectivamente, como pode ser
visto na Figura 60(d). Quanto ao Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0, houve extingdo de ilhas
entre as execucoes deste modelo também, porém em frequéncia reduzida se comparado
com as outras configuragoes. A Figura 60(a) ilustra que a cada execugao do Stgm-IM

IM_0.1_0.5_1.0, a ilha com o DE nao foi extinta da topologia na resolucao de nenhum
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dos problemas. As outras 4 ilhas foram extintas na resolu¢do de menos de 1 problema.
Isto significa que se cada ilha foi extinta na resolucao de apenas um dos problemas, o
valor indicado pela barra no gréifico da Figura 60(a) corresponde ao percentual do total de
execugoes que ocorreu tal evento. Caso cada ilha tenha sido extinta na resolucao de mais
de um problema, o valor indicado pela barra no grafico da Figura 60(a) corresponde a
soma de percentuais do total de execucoes que a referida ilha foi extinta para a resolucao

de cada problema.

Os graficos da Figura 60 ilustram também que exceto no Stgm-IM IM_0.1_0.5_ 1.0,
nos outros 4, a distin¢ao entre as ilhas em func¢do de seus niveis de exting¢ao é similar. A
ilha extinta na resolu¢ao do maior nimero de problemas nos quatro modelos foi a ilha
com o SSA, seguida pela ilha com o ABC-MR. A ilha com o DE foi a ilha extinta no
menor nimero de problemas, seguida pelas ilhas com o GA e o PSO, que tiveram niveis
de extingao semelhantes nos quatro modelos como pode ser observado nas Figuras 60(b),
60(c), 60(d) e 60(e).

Os graficos da Figura 60 também esclarecem que nas 5 configuragoes do Stgm-IM
as ilhas foram exintas na mesma etapa de execucao. Em média, as ilhas foram extintas

em torno de 70% do total de migragoes.

As Figuras 62 e 63 cruzam os valores POP, e mw;; em grafos para ilustrar
simultaneamente o ajuste da topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas ao longo
de algumas migracoes dos modelos IM_0.1_0.5_1.0 e IM_0.1_1.0_ 2.0, respectivamente.
Entre as configuracoes do Stgm-IM aqui avaliadas, estas duas foram as que produziram
as melhores solugoes, como ja comentado. Nesta andlise também devem ser considerados
os grafos da Figura 24 (Pag. 106), referentes ao Stgm-IM IM_0.1_1.0_ 1.0, discutido na
Secao 4.2.2.2. Nos grafos das Figuras 62 e 63, o valor mw;, ; de cada conexao ¢ indicado
através da sua espessura e cor do respectivo arco. O valor POP] de cada ilha ¢ indicado
através do didmetro e cor do vértice. Quanto a correspondéncia das cores com os valores
atribuidos aos vértices e arcos de cada grafo, as respectivas legendas da Figura 61 indicam

tais informagoes.

Comparando as Figuras 62, 63 e 24, novamente fica explicito que os parametros
a e  impactaram no comportamento do Stgm-IM no experimento. Também ¢é possivel
observar que o Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0 apresentou comportamento distinto dos outros
dois, que apresentaram algumas similaridades entre si, principalmente quanto a variacao

de mw; ;. A distinc@o entre os modelos ¢ maior na segunda metade do total de migracoes.

Com o objetivo de analisar de forma mais precisa o comportamento dos modelos
quanto a variagao dos pesos das conexoes e distribuicao das solugoes entre as ilhas, entre as
Figuras 65 e 70 sao apresentados os grafos referentes ao ajuste da topologia do Stgm-IM e

distribuicao das solugoes entre as suas ilhas em 3 execugoes dos modelos IM_ 0.1 0.5 1.0
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Figura 61 — Experimento IV — Legenda de valores de pesos das conexdes e niimeros de solugbes
nos conjuntos das ilhas ao longo das migracdes dos modelos IM_0.1_0.5_1.0 e
IM_ 0.1 _1.0_.0.

eIM_ 0.1 _0.5 1.0 para a resolugao do problema F3 individualmente. O problema F'3
foi escolhido porque foi um dos problemas que os modelos apresentaram menor diferenca
na qualidade dos conjuntos de solugoes produzidas entre as execugoes, como pode ser
observado no grafico da Figura 45(b). As execugdes 1, 15 e 30 foram escolhidas para se
ter uma amostra da primeira & tltima execugdo composta por pelo menos 1/10 do total
de execugoes. Quanto as cores indicativas de pesos e nimero de solugoes nos grafos, os
seus respectivos valores constam nas legendas da Figura 64. Nesta analise também devem
serao consideradas as Figuras 26 (Pag. 108), 27 (Pag. 109) e 28 (Pag. 109), discutidas na
Secao 4.2.2.2.

Comparando o conjunto de grafos das Figuras 65, 66 e 67, referentes ao Stgm-IM
IM_0.1_0.5_1.0, é possivel observar que apesar da similaridade de comportamento entre
as execugoes deste modelo, demonstrada em analises anteriores desta secao, por exemplo
nas Figuras 53(a) e 54(a), o ajuste da topologia e distribuigao das solugdes também foram
feitos de forma diferente entre as execucoes. Entre as execugoes ilustradas nas Figuras 65,

66 e 67, nenhuma das ilhas foi extinta da topologia do modelo.

Comparando o conjunto de grafos das Figuras 68, 69 e 70, referentes ao Stgm-IM
IM_0.1_1.0_ 2.0, é possivel observar que como indicado em analises anteriores desta secao,
por exemplo no grafico da Figura 53(d), o ajuste da topologia e distribuicao das solugoes
entre as ilhas neste modelo foram mais distintos entre as execugoes que no Stgm-IM
IM_0.1_0.5_1.0. Nas trés execugoes do Stgm-IM IM__0.1_1.0_ 2.0, ilustradas nas Figuras
68, 69 e 70 houve extingao de ilhas. Além disso, a cada execucgao foi extinto um conjunto
de ilhas diferente. Por exemplo na execugdo de nimero 1, ilustrada na Figura 68, até
a migragao de nimero 25 a ilha com o SSA foi extinta, como pode ser observado na
Figura 68(c). Na sequéncia, até a migragao de nimero 37 foram extintas as ilhas com os
algoritmos ABC-MR e PSO, restando apenas as ilhas com o DE e o GA até o final da

execugdo, como pode ser observado entre as Figuras 68(d) e 68(e).

No caso da execucao de numero 15, ilustrada na Figura 69, até a migracao de
ntmero 15 também foi extinta a ilha com o SSA, como pode ser verificado na Figura 69(c).

Apébs a migracao de nimero 37, foi extinta a ilha com o GA, como pode ser verificado
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Figura 62 — Experimento IV — Evolugdo do ajuste da topologia e distribuicdo das solugées entre

as ilhas ao longo das migragoes do IM_ 0.1_0.5_1.0.
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Figura 63 — Experimento IV — Evolucao do ajuste da topologia e distribuigdo das solugdes entre
as ilhas ao longo das migragoes do IM_0.1_1.0_2.0.
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entre as Figuras 69(d) e 69(e). A ilha com o GA inclusive foi uma das duas que restaram
na segunda metade das migracoes da execucao de nimero 1 do Stgm-IM IM_ 0.1 _1.0_ 2.0,

como comentado anteriormente.

Comparando o conjunto de grafos das Figuras 65, 66 e 67 com o conjunto de grafos
das Figuras 68, 69 e 70, mantendo conjuntos de grafos referentes a uma tnica execugao de
cada modelo, é possivel observar que o ajuste da topologia e distribuicao das solugoes entre
as ilhas a cada execucao foi distinta entre os modelos IM_0.1_0.5 1.0 e IM_0.1_1.0 2.0.
Uma das diferencas foi a extingao de ilhas do Stgm-IM, que ocorreu apenas no modelo
IM_ 0.1 1.0 2.0. Outra diferenca foi o intervalo de valores atribuidos aos pesos das
conexoes ao longo das migracoes. Nas trés execugoes do Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 2.0, até a
migracao de nimero 13, os pesos atribuidos a algumas das conexdes foram préximo de
1.0, valor maximo para este dado no Stgm-IM. A consequéncia dessa caracteristica é que
os valores restantes para ponderar as outras conexoes com origem na mesma ilha foram
baixos, o que certamente contribuiu para a extin¢ao de algumas ilhas até a metade do

total de migracoes, talvez precoce ou até mesmo desnecessaria.

Diferentemente, em duas das trés execugoes do Stgm-IM IM_0.1_0.5_ 1.0, ilus-
tradas nas Figuras 66 e 67, os pesos atribuidos as conexoes foram relativamente baixos
em todas as migracoes. Ainda assim é possivel observar que foram indicados niveis de
atratividade distintos das ilhas de destino e que o nimero de solugoes em cada ilha foi
distinto e correspondente a atratividade de cada uma delas no Stgm-IM. No caso da
execucao de nimero 1 do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0, ilustrada na Figura 65, os pesos
atribuidos a algumas conexdes até a migracao de nimero 13 foram relativamente altos
como pode ser verificado na Figura 65(b). Ainda assim, esses valores foram menores que
aqueles aplicados em conexoes do Stgm-IM IM_0.1_1.0_ 2.0, mencionados anteriormente
neste paragrafo. Além disso, no Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0, ao longo das migragoes, os
pesos dessas conexoes variaram de forma a serem reduzidos e aumentados novamente de
acordo com a necessidade do ajuste da topologia. Os niimeros de solugoes nas ilhas de
destino dessas conexoes também tiveram esse tipo de variagao, como é o caso da ilha com
o DE nos grafos da Figura 65. No Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 2.0, este tipo de variacao nao
ocorreu nas conexoes que tiveram pesos elevados em alguma etapa da execucao. Uma
conexao ao qual foi atribuido um peso elevado, a sua condi¢ao foi mantida nas migragoes

seguintes como pode ser observado nas Figuras 68, 69 e 70.

Considerando os conjuntos de grafos das Figuras 26, 27 e 28, é possivel observar que
o comportamento do Stgm-IM IM_0.1_1.0 1.0 é similar ao do Stgm-IM IM_0.1_1.0_ 2.0,
ilustrado nas Figuras 68, 69 e 70. Consequentemente, o ajuste da topologia e distribui¢ao
das solugoes entre as ilhas foi diferente do Stgm-IM IM_0.1_0.5_ 1.0, como j& havia sido

indicado nesta avaliacao.

Nesta analise, o bom desempenho da configuragao IM__0.1_0.5 1.0 do Stgm-IM
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Figura 64 — Experimento IV — Legenda de valores de pesos das conexdes e niimeros de solugoes
nos conjuntos das ilhas ao longo das migracoes de execucoes individuais dos modelos
IM _0.1_05 1.0eIM_0.1_1.0_2.0.

foi reafirmado. Esta configuracao em que foi definido o < 1.0, se mostrou mais eficiente
para ajustar a topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas de acordo com a real

condicao de cada ilha a cada etapa da execucao que os outros modelos avaliados.

Com base nessa caracteristica adicional do modelo IM_ 0.1 0.5 1.0, apurada nesta
analise e considerando também a qualidade da solugao produzida por este modelo, a
vantagem de se usar IM hibridos e dindmicos/adaptativos como é o cado do Stgm-IM,
¢ destacada. Os algoritmos evolutivos sao distintitos quanto as suas qualidades. Eles
também podem mudar seu comportamento evolutivo ao longo da execucao. Definir qual o
melhor algoritmo a ser aplicado para a resolu¢ao de um determinado problema é uma tarefa
dificil, que pode demandar tempo e esforco do usuario. Desta forma, juntar as alternativas
de algoritmos em uma estrutura eficiente como é o caso do Stgm-IM M_0.1_0.5_1.0,
que busca explorar da melhor forma possivel os recursos disponiveis, poupa o usuario da

escolha e como foi demonstrado nesta avaliacao, produz bons resultados.

Esta secao apresentou um estudo em que foi avaliado o impacto que os parame-
tros a e 8 promovem ao comportamento evolutivo do Stgm-IM. Foram consideradas 5
configuragoes distintas do Stgm-IM com relacao aos pardmetros o e . Os resultados
demonstraram que os parametros « e § impactam consideravelmente no comportamento
do Stgm-IM. Tanto a qualidade da solucao a ser produzida pelo modelo quanto o ajuste
da topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas foram impactados pelo ajuste dos

parametros a e f3.

Entre as cinco configuragoes avaliadas, uma delas produziu solugoes de melhor
qualidade e também demonstrou melhor condi¢ao para ajustar a topologia e distribuir as
solucoes entre as ilhas de acordo com a qualidade de cada uma delas. Em tal configuracao
foi definido a = 0.5 e § = 1.0. Neste sentido, tendo em vista a produgao de solugoes de
boa qualidade pelo Stgm-IM e também melhor capacidade para ajustar a topologia da
melhor forma possivel ao longo da execucao, fica sugerido a < 1.0. Quanto ao parametro
B, fica sugerido 5 € [0.5,2.0], sujeito a pequenas altera¢oes no comportamento do Stgm-IM

de acordo com o valor utilizado.
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Figura 65 — Experimento IV — Evolugao do ajuste da topologia e distribuicao das solucoes entre as
ilhas ao longo das migragoes da execucao de niimero 1 do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0
para a resolucao do problema F'3.
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Figura 66 — Experimento IV — Evolucao do ajuste da topologia e distribuicao das solucgdes entre as
ilhas ao longo das migragdes da execugdo de nimero 15 do Stgm-IM IM_ 0.1_0.5_1.0
para a resolucao do problema F'3.



172

/—DE /—DEv

C-MR R
//
p! / ,
\’ F-<’A
GA GA
(a) Migragao 1 (b) Migracao 13
DE DE
AN — N
SSA =/ SSA —
// R // R
A : A
GA GA
(c) Migracao 25 (d) Migracao 37

DE
/_ v
ssA -

—

"

/

GA

(e) Migragao 50

Figura 67 — Experimento IV — Evolugao do ajuste da topologia e distribuicao das solugoes entre as
ilhas ao longo das migragoes da execugao de ntimero 30 do Stgm-IM IM_ 0.1_0.5_1.0
para a resolucao do problema F'3.
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Figura 68 — Experimento IV — Evolugao do ajuste da topologia e distribui¢ao das solugées entre as
ilhas ao longo das migragoes da execucao de niimero 1 do Stgm-IM IM_ 0.1_1.0_2.0
para a resolucdo do problema F'3.
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Figura 69 — Experimento IV — Evolugao do ajuste da topologia e distribui¢ao das solugoes entre as
ilhas ao longo das migragdes da execugdo de nimero 15 do Stgm-IM IM_ 0.1_1.0_2.0
para a resolucdo do problema F'3.
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Figura 70 — Experimento IV — Evolucao do ajuste da topologia e distribuicao das solucbes entre as
ilhas ao longo das migragdes da execugdo de nimero 30 do Stgm-IM IM_ 0.1_1.0_2.0
para a resolucao do problema F'3.
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4.2.5 Experimento V — Avaliagcao da frequéncia de migracao no Modelo de

Ilhas Estigmérgico
4.2.5.1 Descricao

Esta secao apresenta o experimento identificado neste trabalho como Experimento
V, realizado com o objetivo de avaliar o efeito do processo de migracao no desempenho
do Stgm-IM. No IM de modo geral, a evolucao das solucoes esta sujeita as operagoes dos
algoritmos e a troca de solugoes entre elas. No caso do Stgm-IM em particular, também
deve ser considerado o fato de haverem algoritmos distintos entre as ilhas, o que resulta
em conjuntos de operagoes diferentes entre eles. Além disso, cada ilha do Stgm-IM pode
ter o nimero de solucdes em seu conjunto alterado ao longo das migracoes. E necessario

verificar o efeito da frequéncia de migragao nessas condigoes.

No IM o total de iteragoes dos algoritmos entre as migracoes tem relacao com a
frequéncia de migragao definida para o modelo. Nos Experimentos II, III e IV, apresentados
respectivamente nas Segoes 4.2.2, 4.2.3 e 4.2.4, o nimero de iteragoes dos algoritmos entre
as migracoes foi relativamente alto. E comum encontrar aplicacoes do IM em que este

dado tem em média metade do valor utilizado nos experimentos anteriores deste trabalho.

Nos Experimentos II, ITI e IV a frequéncia de migracao de cada um dos respectivos
modelos foi definida tendo em vista o niimero de iteragoes dos algoritmos das ilhas. O
numero de iteragoes dos algoritmos foi definido objetivando a avaliacao do Stgm-IM no
que se refere ao ajuste da topologia e distribuicao das solu¢des. Com um nuimero alto de
iteracoes, as ilhas poderiam realcar rapidamente seus niveis de atratividade através da
evolucao de seus conjuntos. O modelo poderia ajustar a topologia e distribuir as solugoes
de acordo com a metodologia proposta no Stgm-IM. A anélise para identificar possiveis
padroes de comportamento e consequente desempenho poderia ser feita. Contudo, tendo
em vista que o processo de migracao é o grande diferencial do IM como alternativa de
paralelizagao de algoritmos populacionais evolutivos, o presente experimento repete a
execucao de alguns dos modelos utilizados entre Experimentos II, IIT e IV, porém, as suas

frequéncias de migracao foram aumentadas.

Nos Experimentos II, III e IV, a frequéncia de migracao aplicada foi F},;, = 50,
como mencionado nas Segoes 4.2.2.1, 4.2.3.1 e 4.2.4.1. Neste caso, as ilhas migraram
solugoes a cada 50 (2500/50) iteragoes de seus algoritmos. Para o presente experimento a
frequéncia de migracao foi alterada Fj,;; = 100. Neste caso, cada ilha passou a migrar
solugoes a cada 25 (2500/100) iteragdes do seu algoritmo, metade do ntimero de iteragoes
dos Experimentos II, III e IV.

Para este experimento foram consideradas duas das configuragoes do Stgm-IM ava-
liadas no Experimento IV (Segao 4.2.4). Foram consideradas as configuragoes identificadas
como IM_0.1 0.5 1.0eIM_0.1_1.0 2.0 na Secao 4.2.4. Tais configuracoes do Stgm-IM
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foram escolhidas por terem sido identificadas como os modelos que produziram os melhores
resultados na avaliacao feita no Experimento IV. O Stgm-IM IM_ 0.1 _0.5_ 1.0 produziu a
solucao de melhor qualidade, seguido pelo modelo IM_0.1_1.0_2.0. Outro motivo pela
escolha dos modelos a serem utilizados neste experimento foi o fato de no Experimento
IV os modelos IM_0.1_0.5_1.0e IM_0.1 1.0 2.0 terem demonstrado comportamentos
distintos quanto ao ajuste da topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas ao longo
das migragoes. Os dois aspectos poderiam ter algum tipo de efeito com o aumento das

migracoes e reducao do nimero de iteracoes de seus algortimos entre as migracoes.

Os resultados referentes aos modelos IM 0.1 0.5 1.0eIM 0.1 1.0 2.0 obtidos
no Experimento IV foram considerados na avaliacao realizada neste experimento. Por
conveniéncia os modelos foram renomeados para distingao dos dois modelos adicionais
executados para o presente experimento. Neste sentido, os quatro modelos considerados
na avaliacao foram nomeados na forma IM_p o B F,,,, onde F,;, ¢ a frequéncia de
migragao aplicada ao respectivo Stgm-IM. Neste caso, tomando como exemplo o modelo
IM_0.1_0.5_1.0_100, esta configuragao corresponde ao Stgm-IM em que foram aplicados
p=0.1 a=0.5,8=10e F,; = 100.

Com excegao da frequéncia de migragao, todos os outros parametros dos modelos
IM 0.1 05 1.0 100 e IM 0.1 1.0 2.0 100 foram mantidos como os dos modelos
IM 0.1 05 1.0 50eIM 0.1 1.0_2.0_50 para a realizagdo do Experimento IV (Secao
4.2.4).

As configuragoes do Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0 100e IM_0.1_1.0_ 2.0 100 foram
submetidas a resolucdao do conjunto de problemas descrito na Secao 4.1.2; cuja dimensao

foi mantida D = 50, como nos Experimentos I, II, IIT e IV.

Para cada um dos problemas foram realizadas 30 execugoes independentes das
configuragoes IM_0.1_0.5_1.0_100 e IM_0.1_1.0_2.0_100 do Stgm-IM. Os resultados

sao apresentados e comentados na Secao 4.2.5.2.

4.2.5.2 Resultados

A primeira informagao avaliada sobre o efeito do aumento da frequéncia de migragao
no Stgm-IM foi a qualidade da solucao produzida. A Figura 71 apresenta as distribuicoes
dos valores de fungao objetivo das solu¢oes 6timas obtidas para alguns dos problemas nas

30 execucgoes de cada uma das 4 configuracoes do Stgm-IM consideradas no experimento.

Os graficos da Figura 71 demonstram que o aumento da frequéncia de migragao
proporcionou sensiveis mudancas no desempenho do Stgm-IM. No caso do Stgm-IM
IM_0.1_0.5 1.0 _50, apos ser alterado para o Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0 100, houve
melhoria de algumas das solugoes obtidas na resolucao dos problemas F'3, F'5, F'11 e F'13,

como pode ser observado considerando por exemplos os 3 primeiros quartis nos gréaficos



178

das Figuras 71(b), 71(c), 71(f) e 71(g).

Nos graficos das Figuras 71(a), 71(c) e 71(e) é possivel verificar que ao substituir
o modelo IM_0.1_0.5 1.0 50 pelo modelo IM_0.1_0.5 1.0 100, também houve piora
de algumas das solugoes na resolucao dos problemas F'1, F'5 e F'9. Porém, observando
por exemplo as métricas média e mediana das distribui¢coes de solugoes dos modelos
IM_0.1_0.5_1.0_50eIM_0.1_0.5_1.0_100 nas Figuras 71(b), 71(c), 71(f), 71(g), 71(a),
71(c) e 71(e) é possivel observar que a melhoria ou piora do conjunto de solugdes foi

relativamente leve.

No caso do Stgm-IM IM_0.1_1.0 2.0 50, o nimero de problemas em que algumas
das solugoes foram pioradas ao ser substituido pelo modelo IM_ 0.1 1.0 2.0 100 é
superior ao numero em que houve melhoria. Considerando os trés primeiros quartis
dos graficos das Figuras 71(a), 71(c), 71(d), 71(e), 71(f) e 71(g) é possivel observar que
houve piora em algumas das solugoes na resolucao dos problemas F'1, F'5, F'7, F'9, F11 e
F13 (75% do total de problemas ilustrados na Figura 71). Como consequéncia, algumas
caracteristicas entre os modelos foram mantidas apés o aumento a frequéncia de migracao.
Por exemplo, o Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0 100 produziu solugdes melhores que o Stgm-IM
IM_ 0.1 _1.0 2.0 100, assim como o Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_50 produziu solugoes
melhores que o Stgm-IM IM_0.1_1.0_2.0_50.

As Figuras 72 e 73 apresentam respectivamente os Perfis de Desempenho ¢y, g
e tn; envolvendo as 4 configuragoes do Stgm-IM aqui avaliadas. Nas Figuras 72(a) e
72(b) é possivel observar que o Stgm-IM IM_ 0.1 _1.0_2.0_100 foi o que produziu o pior
conjunto de solucoes entre as execucoes, seguido pelo Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 2.0 50. Esta
informacao confirma que a substituicdo do modelo IM_0.1 1.0 2.0 50 pelo modelo
IM 0.1 1.0 2.0 100 piorou algumas das solucoes obtidas para alguns dos problemas,

como foi comentado anteriormente.

Por outro lado, a Figura 72(b) ilustra que entre as execugoes do Stgm-IM
IM_0.1_0.5_1.0_100 foi obtido o melhor conjunto de solu¢ées para o conjunto de pro-
blemas, seguido pelo Stgm-IM IM__0.1_0.5_1.0_50. Na Figura 72(b) também é possivel
verificar que os modelos IM_ 0.1 0.5 1.0 100 e IM_0.1 0.5 1.0 50 superaram os mo-
delos IM_0.1_1.0_2.0 100 e IM_0.1_1.0_2.0_50 na resolucao de grupos com nimeros

menores de problemas.

A Figura 72(c) confirma o bom desempenho dos modelos IM_0.1_0.5_1.0_100
IM_0.1_0.5_1.0_50. O Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_100 produziu o melhor conjunto de
solugoes para em torno de 55% dos problemas, seguido pelo Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_50,

que produziu o melhor conjunto de solugdes para em torno de 35% dos problemas.

Quanto ao resultado do Perfil de Desempenho t,,;, ilustrado na Figura 73, dando

atengao especial ao grafico da Figura 73(c) é possivel observar que o Stgm-IM
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Figura 71 — Experimento V — Distribui¢oes dos valores de fun¢édo objetivo das solucées obtidas
para alguns dos problemas nas 30 execugoes de 4 configuragoes do Stgm-IM. Nos
graficos, triangulos vermelhos = Média dos respectivos valores.
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Figura 72 — Experimento V — Perfil de Desempenho /.

IM_0.1_0.5_1.0_100 também foi o que produziu a melhor solucao para o maior nimero
de problemas. Com este modelo foi obtida a melhor solucdo para 60% dos problemas,
seguido pelo Stgm-IM IM_ 0.1 _1.0_2.0_100, que produziu a melhor solug¢ao para em
torno de 35% dos problemas.

Tomando por base os graficos das Figuras 72(c) e 73(c), é possivel dizer que o
uso intenso do processo de migragao migracao pode melhorar a solugao a ser produzida
por qualquer configuragao do Stgm-IM. Ainda assim, a diferenga de desempenho entre

configuragoes distintas em funcao de outros parametros do Stgm-IM tende a ser mantida.

Uma das consequéncias do aumento da frequéncia de migracdo no Stgm-IM é o
aumento proporcional do nimero de vezes que a topologia deve ser ajustada para que as
solugdes possam migrar entre as ilhas. Tais operagdes demandam tempo computacional e
o speedup promovido pelo modelo pode ser afetado. Neste sentido, é importante considerar

nesta avaliacdo as alteragdes no tempo de execugao do Stgm-IM devido a alteracao da sua
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Figura 73 — Experimento V — Perfil de Desempenho ;.

frequéncia de migracao. A Figura 74 apresenta bozplots das distribui¢oes dos 30 tempos
de execucgao de cada uma das 4 configuracoes do Stgm-IM para a resolugdo de alguns dos

problemas.

Comparando as distribuicoes dos graficos da Figura 74 é possivel verificar que de
modo geral os tempos de execucao dos modelos IM__0.1_0.5_1.0_50eIM_0.1_1.0_2.0_50
foram aumentados ao serem substituidos pelos modelos IM__0.1_0.5 1.0 _100 e
IM_0.1_1.0_2.0 100 respectivamente. Entre as distribui¢oes, considerando por exemplo
a métria média, é possivel observar que o aumento do tempo de execucao foi em torno
de 5% a 10%. Estes valores indicam que o speedup nao sera fortemente impactado pelo

aumento da frequéncia de migracao no Stgm-IM.

Também é possivel observar entre os graficos da Figura 74 que o tempo médio de exe-
cucao do Stgm-IM IM_0.1_1.0_2.0_50 é menor que do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_50, as-
sim como o do Stgm-IM IM_ 0.1 _1.0_2.0_100 é menor que do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_100.
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No experimento, buscou-se executar os modelos nas mesmas condi¢oes quanto aos recursos
de hardware e software. Porém, pode ter havido alguma diferenca de disponibilidade de
recurso entre as execugoes por ter sido utilizado recurso compartilhado. Essas diferengas fo-
ram consideradas despreziveis nesta analise. Considerando os modelos IM_0.1_0.5 1.0 50
eIM_0.1_1.0_2.0_50, ja avaliados no Experimento IV, foi verificado que o niimero de ilhas
extintas no IM_ 0.1 1.0 2.0 50 é superior ao nimero do modelo IM_ 0.1 0.5 1.0 50,

como mencionado na Secao 4.2.4.2.

A extingao de ilhas reduz os recursos da paralelizacdo proposta pelo IM. Uma
das consequéncias desse evento seria o aumento do tempo de execugao. O Stgm-IM
especificamente é sincrono. Desta forma, independente do niimero de ilhas, a ocorréncia da
migracao fica condicionada ao tempo de execuc¢ao do algoritmo mais lento entre as ilhas.
Foi verificado na Secao 4.2.4.2 que a cada execugao do Stgm-IM IM_0.1_1.0_2.0_ 50 foi
extinto um nimero diferente de ilhas e de algoritmos distintos. Desta forma, considerando
a disting¢ao entre os modelos IM_0.1_0.5 1.0 50 e IM_0.1_1.0_2.0_ 50, com relacao
ao numero de ilhas extintas, hé indicios de que este seja um dos motivos para a reducao
do tempo de execucao do Stgm-IM IM_0.1_1.0_2.0 50, se comparado com o modelo
IM_0.1_0.5_ 1.0 50. Apesar do nimero de ilhas ter reduzido, podem ter sido extintas

ilhas com algoritmos de execugao mais lenta.

A extincao de ilhas do Stgm-IM reduz o nimero de conexoes para as quais devem
ser definidos os pesos no ajuste da topologia. Para cada ilha extinta, sao extintas I — 1
conexoes da topologia, onde I é o total de ilhas no modelo. Sao extintas todas as conexoes
com destino na ilha extinta. Se forem extintas ilhas com algoritmos de execucao lenta e
também as conexoes, o tempo de execugao do Stgm-IM sera reduzido. Apesar de os modelos
IM 0.1 05 1.0 100eIM 0.1 1.0 2.0 100 ainda nao terem sido avaliados neste sentido,
é possivel que também haja distingdo entre esses dois modelos quanto ao nimero de ilhas
extintas. E possivel que este seja 0 motivo de o Stgm-IM IM_0.1_1.0_2.0_100 ter tempo
de execugao menor que o Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_100.

Quanto ao speedup, considerando o Stgm-IM IM_ 0.1 _0.5_1.0_100, até este ponto
da avaliacao identificado como a melhor configuracdo entre as 4 consideradas, a Figura
75 ilustra a distribuicao dos tempos de execucao deste modelo entre as 30 execugoes e
de cada um dos algoritmos aplicados nas suas ilhas, quando executados isoladamente.
Os graficos demonstram que o tempo de execugao do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_100 foi

consideravelmente menor que dos algoritmos isolados.

Entre os gréficos da Figura 75 também é possivel observar que entre os algorit-
mos considerados no experimento, o ABC-MR foi o de execugao mais lenta. Na Secao
4.2.4.2 foi constatado que a ilha com o ABC-MR foi a segunda mais extinta do Stgm-IM
IM_0.1_1.0_2.0_50. Estas informacoes reforcam a possibilidade de a exting¢ao de ilhas

da topologia ser um dos motivos para a reducao do tempo de execucao do Stgm-IM
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Tabela 2 — Experimento V — Speedup médio proporcionado pelo Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_100
para a resolucao de alguns dos problemas.

F1 F3 F5 F7 F9 F11 F13 F15
Speedup 4.5305 4.6247 4.6808 4.5274 4.5411 4.5215 4.5140 4.5013

IM_ 0.1 _1.0_2.0_50, se comparado ao Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0_50, como comentado

acima.

A Tabela 2 apresenta o valor Spdry; obtido na resolu¢do dos mesmos problemas
considerados na Figura 75. O speedup promovido pelo Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0 100
foi quase linear. O speedup apresentado na Tabela 1 (Pag. 93) da Segao 4.2.2.2, obtido
com um modelo em que foi aplicada a frequéncia de migragao 50 foi superior. Existem
outras distingdes entre as duas configuracoes do Stgm-IM além do valor de F,,;,. Ainda
assim, mais uma vez considera-se aqui que o speedup promovido por uma determinada
configuracao do Stgm-IM nao foi prejudicado de forma consideravel devido ao aumento da

frequéncia de migracao.

O desempenho do Stgm-IM tem relagao direta com o ajuste da topologia e dis-
tribuicdo das solugbes entre as ilhas, que ocorrem nas migragoes, cuja frequéncia foi
aumentada neste experimento. A Figura 76 apresenta a variagdo do valor POP! ao longo
das migragoes de cada uma das 4 configuragdes do Stgm-IM avaliadas neste experimento.
As linhas verticais em cada curva de cada grafico na Figura 76 é o valor POP! de cada

migracao.

Nos graficos da Figura 76 é possivel observar que em linhas gerais as distin¢oes entre
os modelos IM_0.1_0.5 1.0 50eIM 0.1 1.0 2.0 50 quanto a distribuicao das solugoes
entre as ilhas foram mantidas ao serem substituidos pelos modelos IM_0.1 0.5 1.0 100
eIM_0.1_1.0_2.0_100 respectivamente. As migracdes adicionais nao influenciaram nas

caracteristicas dos modelos quanto a distribuicao das solugoes.

As tendéncias de variagao de POP), das ilhas do Stgm-IM foram apuradas nas
migragoes iniciais. No caso dos modelos com 100 migracoes, a condi¢ao de cada ilha do
Stgm-IM quanto a variacao do nimero de solugoes em seu conjunto, foi definida até em

torno da migracao de nimero 20 (1/5 do total).

As mudancas ocorridas na distribuicdo das solugoes apds a substituicdo dos modelos
com 50 migragoes pelos modelos com 100 migracoes, certamente se devem a consequente
reducao do nimero de iteragoes dos algoritmos entre as migracoes. Neste caso, o nimero
de iteragoes que cada algoritmo requer para demonstrar sua qualidade, combinado ao
envio e recebimento de solugoes migrantes, também contribuiram para as mudancas na
variacao de POP), no Stgm-IM.

No caso do Stgm-IM IM_0.1 0.5 1.0 50, ao ser substituido pelo Stgm-IM
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Figura 75 — Experimento V — Distribuicbes dos 30 tempos de execucdo do Stgm-IM
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cutados isoladamente. Nos graficos, Stgm-IM = IM_0.1_0.5_1.0_100 e tridngulos
vermelhos = Média do respectivos valores.
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IM 0.1 0.5 1.0 100, a ilha com o SSA se tornou ainda menos atrativa nas migra-
¢Oes iniciais e sua taxa e decrescimento de POP] até em torno de 1/5 do total de
migracoes foi maior que no Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_50. Como ja foi constatado, o
SSA tem taxa de convergéncia baixa nas iterac¢oes iniciais. Por outro lado, nas migracoes
iniciais do Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0 100, as ilhas com o DE, GA e o PSO foram as
que atrairam mais solucoes com taxas de crescimento de POP], maiores que no Stgm-IM
IM 0.1 _0.5 1.0 50. A partir de certo ponto a ilha com o GA se tornou menos atrativa
e a variacao de seu POP), passou a ser decrescente com taxa consideravel. Esta ilha
se tornou a menos populosa do modelo com menos da metade do total de migragoes.
No caso da ilha com o SSA, apds em torno de 1/5 do total de migragdes o Stgm-IM
IM_0.1_0.5 1.0 100 identificou a melhoria da sua qualidade como ocorreu no Stgm-IM
IM_0.1_0.5_1.0_50 e comegou a variar o seu POP’ de forma crescente, com taxa superior
a do modelo IM_0.1_0.5_1.0_50. Quanto a ilha com o ABC-MR, a variagao do seu
POP), foi decrescente durante toda a execugao do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_ 100, com
taxa menor que no Stgm-IM IM_ 0.1 0.5 1.0 50. Desta forma, comparando o ABC-MR
com o GA, o ABC-MR se mostrou exploratério desde o inicio da execugdao do modelo
IM 0.1 0.5 1.0 100, apesar de produzir solu¢des melhores que a ilha com o SSA. Apds
algumas iteracoes, o GA se mostrou exploratério e dependente de um niimero maior de
solugoes e iteragoes que o ABC-MR para produzir solu¢oes de boa qualidade e se mostrar
atrativo no Stgm-IM. Por outro lado, os algoritmos DE e PSO precisaram de poucas
iteragoes para se mostrarem intensificatorios e produtores de solugoes de boa qualidade

para se tornarem atrativos e populosos no Stgm-IM.

No caso do Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 2.0 50, ao ser substituido pelo Stgm-IM
IM_ 0.1 _1.0_2.0_100 manteve a condi¢ao de atratividade das ilhas em func¢ao de seus al-
goritmos com algumas diferencas com relagao a variagdo de POP,,. Este modelo é sensivel
a qualidade de cada ilha no inicio da execuc¢ao, como o modelo avaliado no Experimento
IT (Segao 4.2.2). Com a redugao do nimero de iteragoes dos algoritmos das ilhas entre
as migragoes, o valor POP) da ilha com o SSA teve taxa maior de decrescimento nas
migragoes iniciais. As migragoes adicionais nao foram suficientes para que este modelo
identificasse a melhoria da qualidade das solugoes nesta ilha. Ela foi mantida como a
menos populosa do modelo em todo o experimento. O aumento da taxa de decrescimento
do POP), da ilha com o SSA possibilitou o aumento da taxa de crescimento do POP),
de ilhas com algoritmos como o PSO, que precisou de poucas iteracoes para se tornar

atrativa e superar o nimero de solugoes da ilha com o GA, o que nao ocorreu no modelo

IM 0.1 1.0 2.0 50.
Mais uma vez fica demonstrada a qualidade do Stgm-IM IM_0.1_0.5 1.0 _100.

No experimento este modelo distribuiu as solugoes entre as ilhas de forma a retratar a
qualidade de seus algoritmos identificadas nos Experimentos I e II, descritos nas Segoes

4.2.1 e 4.2.2 respectivamente.
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Figura 76 — Experimento V — Variacdo da média e desvio padrao (DP nos gréficos) do nimero
de solugdes no conjunto de cada ilha ao longo das migracées de cada execucao de
cada configuragao do Stgm-IM considerada no experimento, para a resolugao de
todos os problemas. Nos graficos Tam. Pop. = Tamanho da Populagao.

Entre as Figuras 77 e 81 sao apresentadas as variagoes dos valores muw; ;, das
conexoes com origem em cada ilha do modelo e destino em cada uma das outras, ao longo
das migracoes de cada uma das 4 configuracoes do Stgm-IM avaliadas. Nos graficos das
figuras, os valores muw; ; sao indicados pelas curvas de linhas mais espessas e cores mais
fortes. As curvas de linhas mais finas e cores mais claras correspondem a variagdo de mw; ;

na resolucgao de cada problema, neste caso, NP = 1 na Equacao (4.16).

Entre os graficos de cada uma das Figuras 77, 78, 79, 80 e 81, ¢é possivel verificar que
em linhas gerais as distingoes entre os modelos IM_0.1_0.5_ 1.0 _50eIM_0.1_1.0_2.0_50
quanto ao ajuste de peso das conexoes foram mantidas entre os modelos IM_ 0.1 0.5 1.0 100
eIM 0.1 1.0 _2.0_100. Esta caracteristica ja havia sido indicada na analise da variacao
de POP] , ilustrada na Figura 76. Nas Figuras 77, 78, 79, 80 e 81, comparando gréaficos
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correspondentes a modelos diferentes entre si apenas pela frequéncia de migracao, é possivel
observar que a distingdo entre as ilhas de destino para cada ilha de origem de acorco
com seus niveis de atratividade indicados pelos valores muw; j, nao foi alterada entre as

migracoes adicionais.

As 50 migracoes utilizadas nos experimentos anteriores foram suficientes para
identificar caracteristicas das diferentes configuragoes do Stgm-IM avaliadas. Ainda assim,
a variacao de muw; ; referente a alguns pares de ilhas foi alterada devido ao aumento da
frequéncia de migracao. O motivo desta alteracao certamente foi a consequente reducao
do niimero de iteragao dos algoritmos das ilhas entre as migracoes, que também impactou
na variacao de POP) . como ja comentado. Por exemplo a ilha com o GA passou a ser
menos atrativa para as ilhas com o DE e o SSA, ao substituir o IM_0.1_0.5 1.0 50 pelo
Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_100, como pode ser observado comparando os graficos das
Figuras 78(a) e 78(b) e os gréficos das Figuras 81(a) e 81(b).

Entre as Figuras 77 e 81 também ¢é possivel verificar que apdés o aumento da
frequéncia de migracao, os limites inferiores e superiores de mw; ; de cada modelo variaram

até em torno 50% para mais ou para menos.

Esta analise indicou que de modo geral é necessario um ntmero de iteragoes
dos algoritmos das ilhas relativamente baixo para que seus niveis de atratividade sejam
identificados pela respectiva configuragao do Stgm-IM. Considerando os resultados do
Perfil de Desempenho tj;g, ilustrado na Figura 72, ndo é apenas a frequéncia de migragao
que define o desempenho do Stgm-IM, mas também o ajuste de seus outros parametros.
Contudo, o Perfil de Desempenho t,,;, ilustrado na Figura 73, indicou que é possivel obter
resultados melhores com uma frequéncia de migracao maior. Com base nestas informacgoes
recomenda-se uso intenso do processo de migragao no Stgm-IM através da aplicacao de

valores elevados a frequéncia de migracao.

As Figuras 83 e 84 cruzam os valores POP), e mw; ; em grafos para ilustrar simul-
taneamente o ajuste da topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas ao longo de
algumas migragoes dos modelos IM_0.1_0.5 1.0 _100 e IM_0.1_1.0_2.0_100 respecti-
vamente. Nesta andlise também devem ser considerados os grafos das Figuras 62 (Pag.
166) e 63 (Pag. 167), referentes aos modelos IM_0.1_0.5_1.0_50eIM_0.1_1.0_ 2.0 50
respectivamente, discutidos na Secao 4.2.4.2. Nos grafos das Figuras 83 e 84, o valor
muw; ; de cada conexao ¢ indicado através da sua espessura e cor do respectivo arco. O
valor POP), de cada ilha ¢ indicado através do diametro e cor do vértice. Quanto a
correspondéncia das cores com os valores atribuidos aos vértices e arcos de cada grafo, as

respectivas legendas da Figura 82 indicam tais informacgoes.

Considerando os modelos IM_0.1 0.5 1.0 50 eIM 0.1 0.5 1.0 100, ilustrados
nos conjuntos de grafos das Figuras 83 e 62, é possivel observar que até a migracao de

numero 25 o ajuste da topologia e distribui¢do das solugoes entre as ilhas dos dois modelos
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Figura 77 — Experimento V — Variagdo da média dos pesos das conexdes com origem na ilha
com o ABC-MR e destino em cada uma das outras nas configuragdes do Stgm-IM
avaliadas.

foi feita de forma similar no experimento, apesar de algumas leves diferencas entre os
respectivos valores mw; ; e POP],, como pode ser verificado comparando os grafos das
Figuras 62(c) e 83(b).

Também é possivel observar entre os grafos das Figuras 83 e 62 que até a migragao
de nimero 50 do Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0_100, o ajuste da topologia e distribui¢do das
solugoes entre as ilhas é similar a esses ajustes no Stgm-IM IM_ 0.1 0.5 1.0 50, como
pode ser verificado comparando os grafos das Figuras 62(e) e 83(c). A distingao entre os
dois modelos neste sentido é relativamente pequena, mas ainda assim ela é maior entre os
valores mw; ;. No Stgm-IM IM_0.1_0.5_1.0 100, ap6s a migracao de ntimero 50, o ajuste
da topologia e distribuicao das soluc¢oes entre as ilhas é praticamente uma continuacao
desses dois ajustes no Stgm-IM IM_ 0.1 _0.5_1.0_50, como pode ser observado nos grafos

das Figuras 62(e) e 83(c), seguidos pelos grafos das Figuras 83(d) e 83(e).
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Figura 78 — Experimento V — Variagdo da média dos pesos das conexdes com origem na ilha com
o DE e destino em cada uma das outras nas configuragoes do Stgm-IM avaliadas.

As caracteristicas mencionadas no paragrafo anterior sobre os modelos
IM 0.1 05 1.0 50eIM 0.1 _0.5 1.0 100 também se aplicam aos modelos
IM 0.1 1.0 2.0 50eIM 0.1 _1.0_2.0 100, como pode ser observado através da simila-
ridade entre os grafos das Figuras 63(c) e 84(b) e também entre os grafos das Figuras 63(e)
e 84(c), seguidas pelos grafos das Figuras 84(d) e 84(e). Novamente, a distin¢do entre
os modelos IM_0.1_1.0_2.0_50eIM_0.1 1.0 _2.0_100 quanto ao ajuste dos pesos das
conexoes e distribuicao das solugoes entre as ilhas é relativamente pequena até a migracao
do Stgm-IM IM_ 0.1 1.0 2.0 100, mas ¢ maior entre os valores mw; ;, como pode ser
verificado comparando os grafos das Figuras 63(c) e 84(b) e os grafos das Figuras 63(e) e
84(c).

Os valores mw; ; relativamente altos de algumas das conexoes do Stgm-IM

IM_ 0.1 _1.0 2.0 100, como ilustram alguns dos grafos da Figura 84 indicam que houve
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Figura 79 — Experimento V — Variagdo da média dos pesos das conexdes com origem na ilha com
0 GA e destino em cada uma das outras nas configuragdes do Stgm-IM avaliadas.

um nimero considerdvel de extingao de ilhas. Diferentemente, os valores mw; ; do Stgm-IM
IM_0.1_0.5 1.0 100 foram mantidos relativamente baixos durante toda a execuc¢ao do
modelo, indicando que se houveram extingoes de ilhas entre as execugoes desse modelo,

foram poucas.

A Figura 85 ilustra o nimero médio de problemas em que cada ilha foi extinta
a cada execugao de cada uma das configuragdes do Stgm-IM no experimento. O valor
sobre cada barra é o total de problemas em que a referida ilha foi extinta e o valor entre

parénteses é o niimero médio da migracao em que tal evento ocorreu no respectivo modelo.

Os gréficos da Figura 85 ilustram que o aumento da frequéncia de migracao no
Stgm-IM fez com que ocorresse um ntimero maior de extinc¢ao de ilhas. Tendo em vista a
proposta do Stgm-IM, essa é uma caracteristica natural. Quanto mais migragoes forem

executadas, mais a qualidade de cada ilha sera avaliada e aquelas que tenham alguma
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Figura 80 — Experimento V — Variagdo da média dos pesos das conexdes com origem na ilha com
o PSO e destino em cada uma das outras nas configuragoes do Stgm-IM avaliadas.

tendéncia a terem qualidade inferior terdo mais chances de serem extintas. Ainda, a reducao
do niimero de migracoes entre as migragoes em decorréncia do aumento da frequéncia de
migragao pode fazer com que as ilhas cujos algoritmos demandam mais iteragoes para

produzirem solugoes de boa qualidade tenham mais chance de serem extintas da topologia.

Esta secao apresentou o experimento realizado para avaliar o efeito a frequéncia de
migracao no desempenho do Stgm-IM. Foi aumentada a frequéncia de migracao de duas
configuragoes do Stgm-IM avaliadas em experimentos anteriores e os resultados produzidos

foram comparados.

A frequéncia de migracao do Stgm-IM influencia diretamente no niimero de iteragoes
dos algoritmos das ilhas entre as migracoes. Foi constatado que é necessario um ntmero

relativamente pequeno de iteragoes dos algoritmos das ilhas para a identificagdo do nivel
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de atratividade de cada uma delas no Stgm-IM.

Foi observado também que as caracteristicas de cada configuragao do Stgm-IM
relacionadas ao ajuste da topologia e distribui¢ao das solugoes entre as ilhas nao foram
influenciadas de forma consideravel em funcao do aumento da frequéncia de migracao.
As mudancas no comportamento do modelo certamente ocorreram devido & consequente

reducao do niamero de iteragoes dos algoritmos das ilhas entre as migragoes.

Porém, foi observado também que o Stgm-IM pode produzir solu¢des melhores
mediante um valor relativamente alto para a frequéncia de migracao. Neste caso, recomenda-
se que a frequéncia de migragao do Stgm-IM seja definida de forma a manter o nimero de
iteracoes dos algoritmos das ilhas entre as migracoes similar ao valor médio encontrado na

literatura, aplicados em outras alternativas de implementacao do IM.
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4.2.6 Experimento VI — Comparagao de desempenho do Modelo de Ilhas Es-

tigmérgico
4.2.6.1 Descricao

Esta secao apresenta o experimento identificado neste trabalho como Experimento
VI, realizado com o objetivo de comparar o desempenho do Stgm-IM com IMs implemen-
tados com topologias diferentes. Entre as topologias aplicadas nos IMs cujos desempenhos
foram comparados ao do Stgm-IM estao topologias estaticas e dindmicas. Para todas as
topologias implementadas, as conexoes foram mantidas unidirecionais, como ocorre no
Stgm-IM. Também foi mantido para todas as topologias os cinco algoritmos utilizados nos
experimentos anteriores e seus respectivos parametros. Cada topologia foi composta por
5 ilhas. Outra caracteristica do Stgm-IM mantida nas topologias comparadas, foi o real
movimento das solucoes emigrantes de suas ilhas de origem para as respectivas ilhas de
destino. Em todas as topologias consideradas o ntimero de solugoes candidatas de cada
ilha poderiam ser alterados em funcao das migragoes. Neste caso, a distingao entre os IMs

comparados é basicamente a topologia aplicada.

As topologias dindmicas comparadas com o Stgm-IM foram propostas em [100]
e [101], identificadas neste trabalho como DIM-1 e DIM-2 respectivamente. Tais topologias
também foram propostas com o objetivo de promover auto-organizacao da estrutura do
IM, como comentado na Secao 3.2. Quanto aos parametros especificos de tais estratégias,
foram mantidos como em [100] e [101], M =5 e 6 = 0.05.

Quanto as topologias estaticas, diversas alternativas poderiam ser utilizadas nos IMs
comparados com o Stgm-IM, principalmente considerando que sao aplicados algoritmos
distintos entre as ilhas do modelo. Algumas das possibilidades de implementacao de
topologias estaticas foram comentadas na Secao 2.2.1 e exemplificadas na Figura 3. Foram

escolhidos trés tipos de topologia estatica para este experimento.

Na primeira topologia estatica escolhida, identificada neste trabalho como Non-
Conn, as ilhas do IM néo estao conectadas entre si. Devido a auséncia de conexoes entre
as ilhas, nesta configuracao do IM nao ha ocorréncia do processo de migragao ao longo da
sua execuc¢ao. Neste caso, o IM é tido como uma alternativa de paralelizagao de algoritmos
populacionais evolutivos em que o conjunto de solu¢oes candidatas ¢ dividido em sub-
conjuntos que sao evoluidos individualmente em paralelo. No caso da implementacao

hibrida, cada sub-conjunto ¢ evoluido por um algoritmo distinto.

A topologia totalmente conectada foi a segunda alternativa de topologia estatica
escolhida para ser comparada com o Stgm-IM neste trabalho. Nesta topologia cada ilha ¢
conectada a todas as outras, como ilustrado na Figura 3(g). Neste experimento, para esta
configuracao do IM foi adotado o nome Full-Conn e a escolha da ilha de destino para cada

solucao emigrante foi feita de forma aleatéria. Qualquer outra ilha do modelo poderia ser
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escolhida como ilha de destino para cada solucao emigrante da ilha de origem.

Como comentado na Segao 2.2.1, a topologia Anel, ilustrada nas Figuras 3(a),
3(b) e 3(c) é a mais utilizada na literatura. Assim sendo, poderia ser uma alternativa de
topologia a ser comparada com o Stgm-IM. Porém, quando se trata de implementagoes
hibridas do IM, a topologia Anel pode ser elaborada de diferentes maneiras, considerando
combinagoes dos algoritmos, tomados dois a dois. Uma alternativa para nao ter que
implementar e executar todas as possibilidades da topologia Anel hibrido poderia ser
definir as ilhas de destino das duas conexoes com origem em cada ilha de forma aleatéria.
No entanto, neste experimento a topologia Anel nao foi aplicada para ser comparada com
o Stgm-IM.

Na terceira alternativa de topologia estatica escolhida para ser comparada com o
Stgm-IM, para cada ilha do modelo, tida como ilha de origem de um conjunto de conexoes
a serem implantadas, as referidas ilhas vizinhas foram escolhidas aleatoriamente entre as
outras. Foi definido que cada ilha deveria ser conectada a pelo menos uma das outras.
Note que a escolha das ilhas de destino das conexoes que saem de cada ilha de origem nao
implica na existéncia de conexoes no sentido oposto entre o par de ilhas. Para este tipo
de topologia do IM foram consideradas trés configuracoes distintas, identificadas neste
trabalho como Random-1, Random-2 e Random-3. A Figura 86 ilustra através de grafos

os conjuntos de conexdes das topologias aleatérias Random-1, Random-2 e Random-3.

Quanto a configuracao do Stgm-IM a ser comparada com as outras implementagoes
do IM, foi aplicada aquela apontada no Experimento V, descrito na Secao 4.2.5, como a
que produziu as melhores solugoes. Neste caso, os valores aplicados aos parametros do

Stgm-IM comparado foram: p = 0.1, a =0.5e § = 1.0.

Para a comparacao, no Stgm-IM e em todas as configuracoes do IM comparadas
foi aplicada a frequéncia de migragao F,;; = 100, como foi feito no Experimento V. Foi
definido o tamanho 200 para o conjunto de solugoes de cada IM, inicialmente dividido
igualmente entre as 5 ilhas (40 solugoes para cada ilha). A escolha das solugoes emigrantes
de cada ilha foi feita de forma aleatoria. Cada configuragao do IM foi submetida a resolugao
do conjunto de problemas descrito na Secao 4.1.2, cuja dimensao foi mantida D = 50,
como nos experimentos anteriores. Para cada um dos problemas foram realizadas 30
execugoes independentes do Stgm-IM e cada uma das configuragoes a serem comparadas.

Os resultados sao apresentados e comentados na Secao 4.2.6.2.

4.2.6.2 Resultados

Neste trabalho, a comparac¢ao de desempenho do Stgm-IM com outras topologias
do IM, realizada no presente experimento, foi feita com base na qualidade da solucao
produzida. A Figura 87 apresenta as distribui¢oes dos valores de fungao objetivo das

solugoes 6timas obtidas para alguns dos problemas nas 30 execugoes do Stgm-IM e cada
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uma das outras topologias comparadas.

Os gréficos da Figura 87 demonstram que o Stgm-IM é uma estratégia para a
resolucao de problemas de otimizagao baseada no IM de desempenho competitivo com
outras alternativas ja propostas na literatura. Entre os graficos da Figura 87, considerando
métricas como média e mediana das distribuicoes, é interessante observar que de modo
geral o nivel de distingao de desempenho entre os IMs comparados é relativamente baixo.
Esta caracteristica inclusive é um dos elementos que caracteriza a competitividade do

Stgm-IM com as outras topologias.

Entre os graficos da Figura 87 é possivel observar que de modo geral o modelo
Non-Conn, seguido pelo modelo DIM-1, foram as topologias que produziram resultados de
qualidade inferior. No caso do modelo Non-Conn em particular, os graficos indicam que
entre as topologias avaliadas, esta tende a ser a que produz resultados de pior qualidade,

como pode ser observado mais claramente nos graficos das Figuras 87(b), 87(e), 87(f) e
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87(g), referentes as solugoes obtidas para os problemas F3, F9, F11 e F13 respectivamente.
Entre os graficos da Figura 87, estes foram os problemas em que a distin¢ao entre os
valores de func¢ao objetivo das solug¢oes obtidas com os modelos comparados assumiu
os menores valores. Ainda assim, considerando principalmente métricas como média e
mediana das distribui¢oes nas Figuras 87(b), 87(e), 87(f) e 87(g), é possivel notar que
o modelo Non-Conn foi o que produziu as solucoes de pior qualidade. Esta informacao
destaca a importancia do processo de migragao do IM para a resolugao de problemas
de otimizagao, em especial quando se trata de juncao de algoritmos distintos, como é o
caso da implementacao hibrida do IM, considerada neste experimento, independente da
topologia aplicada. Esta informagao também reforca a importancia de estratégias como o
Stgm-IM, que buscam explorar do processo de migracao do IM visando a producao de
solugbes de boa qualidade. O desempenho do modelo Non-Conn ¢ tido como inferior ainda
que tenha produzido solugoes de qualidade superior para o problema F15 em algumas de
suas execugoes, assim como os modelos Full-Conn e Random-3, como pode ser observado

no grafico da Figura 87(h).

Outro recurso considerado na avaliacao de comparacao de desempenho do Stgm-IM
com outras topologias do IM foi o Perfil de Desempenho ¢,,g. A Figura 88 apresenta o Perfil

de Desempenho t;;r envolvendo as configuracées do IM comparadas neste experimento.

O grafico da Figura 88(a) ilustra que entre as topologias comparadas neste trabalho,
o Stgm-IM apresentou bom desempenho na resolucao do conjunto de problemas, superado
apenas pelo modelo DIM-2, que também ¢é dindmico. O gréfico da Figura 88(a) também
demonstra que os modelos Non-Conn e DIM-1 foram os que apresentaram desempenho
inferior no experimento, como ja havia sido indicado na analise anterior. Estas informagoes
indicam que adicionar novas operacoes para a resolucao de problemas de otimizacao
através de algoritmos populacionais evolutivos ao longo das migracoes do IM é uma boa
alternativa. No entanto, o conjunto de operacoes aplicadas influencia no comportamento
e consequentemente no desempenho do modelo, como foi o caso do modelo DIM-1 que

apresentou desempenho inferior no conjunto de IMs comparados.

O gréfico da Figura 88(b) ilustra que o IM DIM-2 também superou os outros
considerados no experimento, inclusive o Stgm-IM, na resolucao de grupos menores de
problemas do conjunto utilizado. Adicionalmente, o gréafico da Figura 88(c) esclarece que
o modelo DIM-2 também foi o que produziu as melhores solugoes para o maior nimero de
problemas, cerca de 55% do total, seguido pelo modelo de topologia estdtica Full-Conn

que produziu as melhores solugoes para 20% do total de problemas.
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Figura 87 — Experimento VI — Distribuicoes dos valores de funcao objetivo das solugoes obtidas
para alguns dos problemas nas 30 execugoes do Stgm-IM e os 4 IMs comparados.
Nos gréficos, quadrados vermelhos = Média dos respectivos valores.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma configuragao para o Modelo de IThas chamada de Mo-
delo de Ilhas Estigmérgico. O Modelo de Ilhas Estigmérgico consiste de uma implementacao

hibrida do Modelo de Ilhas e foi inspirado no fenomeno natural de estigmergia.

A estigmergia faz com que grupos de algumas espécies sociais se auto-organizem
e seus agentes cooperem entre si de forma indireta através de comunicagao por meio do
proprio ambiente em que vivem e realizam as suas atividades. Este tipo de comportamento
natural é imitado no Modelo de Ilhas Estigmérgico visando explorar os recursos disponiveis
na sua estrutura da melhor forma possivel. O objetivo é fazer com que o modelo seja
auto-organizavel no sentido de ajuste da topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas
de acordo com caracteristicas identificadas em sua propria estrutura. Tal procedimento é
feito por meio do processo de migracao e por este motivo a politica de migragdo do Modelo

de ITlhas Estigmérgico foi o elemento de maior atencao neste trabalho.

Na politica de migracao do Modelo de Ilhas Estigmérgico as solugées migrantes
sao realmente movimentadas do conjunto de uma ilha para o conjunto de outra. Neste
caso, é importante que a migracao de cada solugdo seja feita de forma eficiente de acordo
com os recursos disponiveis no modelo. Neste sentido, a escolha da ilha de destino para
cada solucao emigrante é feita com base nos pesos das conexdes. O peso de cada conexao
do Modelo de Ilhas Estigmérgico indica o nivel de atratividade da ilha de destino para
as solugoes da ilha de origem. A atratividade de cada ilha para cada uma das outras é
definida com base na qualidade de seu conjunto de solugoes candidatas, proporcionada por
seu respectivo algoritmo. Nestas condigoes, os pesos das conexoes devem ser ajustados
a cada processo de migracao do Modelo de Ilhas Estigmérgico. Neste caso, a politica de
migragao do Modelo de Ilhas Estigmérgico também atua no ajuste dinamico da topologia,
preparando as alternativas de caminhos pelos quais as solugoes serao movimentadas.
Algumas ilhas e conexdes podem inclusive ser extintas da topologia ao longo da execucao
do Modelo de Ilhas Estigmérgico se o seu algoritmo nao apresenta bom desempenho na

resolucao do problema.

O objetivo ao propor o Modelo de Ilhas Estigmérgico foi estabelecer uma estratégia
capaz de distribuir o conjunto de solug¢oes entre algoritmos distintos de forma auto-
organizavel, visando a qualidade da solu¢do ao resolver um problema. Desta forma, no
Modelo de Ilhas Estigmérgico o usuario pode aplicar diversos algoritmos em suas ilhas
e a propria politica de migracao identificara a melhor configuracao para a topologia e
distribuicao do conjunto de soluc¢oes candidatas entre elas, visando a produgao de uma

solucao de boa qualidade para o problema.

Foram realizados experimentos com o objetivo de avaliar alguns aspectos do Modelo

de Thas Estigmérgico. Com base nos resultados obtidos e apresentados neste trabalho,
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conclui-se que o Modelo de Ilhas Estigmérgico é robusto para produzir soluc¢oes de boa
qualidade para problemas de otimizacao. O Modelo de Ilhas Estigmérgico foi capaz de
melhorar a qualidade da solugao obtida com pelo menos 4 dos 5 algoritmos aplicados em
suas ilhas, quando executados individualmente. Também foi verificado que a convergéncia
de cada algoritmo tende a ser melhorada se ele for incluido no Modelo de IThas Estigmérgico,
o que certamente contribuiu com a qualidade da solucao étima produzida pelo modelo. Foi
constatado ainda que o Modelo de Ilhas Estigmérgico apresenta desempenho competitivo
com outras topologias dindmicas e estaticas ja propostas na literatura para o Modelo de
[Thas. Assim sendo, utilizar o processo de migracao do Modelo de Ilhas para adicionar novas
operagoes para a resolucao de problemas de otimizacao através de algoritmos populacionais

evolutivos como é o caso do Stgm-IM é uma boa alternativa.

Entre os experimentos foi constatado que o Modelo de Ilhas Estigmérgico é auto-
organizavel. Foram atribuidos pesos distintos as conexdes, o que fez com que fosse
direcionado um nimero diferente de solugoes candidatas para cada uma das ilhas da
topologia. Foi verificado que em algumas configuracoes do Modelo de Ilhas Estigmérgico o
ajuste da topologia e principalmente a distribuicao das solugoes entre as ilhas, retratou
melhor a distingao entre seus respectivos algoritmos quanto a qualidade de suas solugoes
de acordo com suas convergéncias. Tais distingoes foram identificadas quando os referidos

algoritmos foram avaliados e comparados individualmente.

Na organizacao automatica dos recursos disponiveis no Modelo de Ilhas Estigmérgico
houve casos de extingao de algumas ilhas e conexoes da topologia. Houve inclusive casos
em que restaram na topologia do Modelo de Ilhas Estigmérgico apenas 2 das 5 ilhas.
Também foi observado que em algumas configuracoes do Modelo de Ilhas Estigmérgico,
definidas através do ajuste de seus parametros, a extin¢ao de ilhas da topologia tende a
ocorrer com maior frequéncia entre as execugoes. Os algoritmos das ilhas extintas foram
variados e também a intensidade que foram extintas nos experimentos. Neste caso, mesmo
nas configura¢oes do Modelo de Ilhas Estigmérgico em que a exting¢ao de ilhas tende a ser
mais frequente, existem ilhas que tém maior probabilidade de serem extintas em funcao

da qualidade de seus algoritmos.

A ocorréncia de extingao de ilhas da topologia ndo comprometeu a qualidade da
solugao produzida pelo Modelo de Ilhas Estigmérgico. Isto se deve ao fato de que alguns
dos algoritmos aplicados em suas ilhas podem ter qualidade consideravelmente superior a
dos outros. As ilhas desses algoritmos tendem a se tornarem mais populosas em qualquer
configuracao do Modelo de Ilhas Estigmérgico. Desta forma, fica garantida a participacao
desses algoritmos no processo evolutivo do Modelo de ilhas Estigmérgico, independente do
ajuste da topologia e distribuicdo das solugdes impostos pela configuragao do modelo em
funcao de seus parametros. Este foi o caso do DE entre os algoritmos considerados neste

trabalho. E importante ressaltar que a ilha com o DE também foi extinta em algumas
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execugoes do Modelo de Ilhas Estigmérgico. Porém, este evento ocorreu nas configuragoes
que a extingao de ilhas foi mais frequente. Na melhor configuragao do Modelo de Ilhas
Estigmérgico identificada neste trabalho, a ilha com o DE nao foi extinta em nenhuma das
suas execucoes. Foi observado que o desempenho e comportamento evolutivo do Modelo

de Tlhas Estigmérgico esta condicionado ao ajuste dos seus parametros.

Considerando os parametros especificos do Modelo de Ilhas Estigmérgico, foi
identificado que o valor atribuido ao pardmetro p nao impacta de forma consideravel o
seu desempenho e comportamento evolutivo. Neste caso, recomenda-se que o valor do
parametro p seja definido na forma p < 0.5. Mais precisamente, considerando o fendmeno
natural de estigmergia, em que o desgaste/evaporacao do elemento no ambiente ocorre de
forma relativamente lenta de modo geral, recomenda-se p < 0.2. Desta forma, mantém-se
a ocorréncia do evento de evaporagdo/desgaste do elemento depositado no ambiente no
Modelo de Ilhas Estigmérgico em um nivel considerado satisfatério de acordo com o

fendmeno natural.

Quanto aos parametros a e 3 envolvidos na operacao de ajuste dos pesos das cone-
x0es do Modelo de Tlhas Estigmérgico, os valores atribuidos a estes parametros impactam
consideravelmente no seu desempenho e comportamento evolutivo. A combinagao de valo-
res entre esses dois parametros também influencia no comportamento do Modelo de Ilhas
Estigmérgico. A melhor configuracao para o Modelo de Ilhas Estigmérgico identificada
entre aquelas avaliadas neste trabalho foi definida em funcao do ajuste dos parametros « e
5.

Tendo em vista o impacto promovido pelo ajuste dos parametros do Modelo de
IThas Estigmérgico na qualidade da solugao por ele produzida, a definicdo da melhor
configuracao avaliada neste trabalho foi baseada de forma mais intensa nos impactos no
ajuste da topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas. Evidentemente a organizacao
automatica dos recursos do Modelo de Ilhas Estigmérgico pode impactar na qualidade da
solucao e esta possibilidade foi considerada para a definicdo da melhor configuracao. Para
tal, foi considerada a qualidade de cada algoritmo aplicado nas ilhas, identificada quando

comparados individualmente.

Algumas configuracoes do Modelo de Ilhas Estigmérgico avaliadas neste trabalho
ajustaram a topologia e distribuiram as solugoes entre as ilhas em funcao da qualidade de
seus algoritmos demonstrada no inicio da execucao do modelo. Desta forma, algumas ilhas
com algoritmos pouco atrativos no inicio da execug¢ao, mas que demonstraram potencial
para produzir solugoes de boa qualidade posteriormente permaneceram com variagao
decrescente dos seus nimeros de solugoes em seus conjuntos. Este foi o caso da ilha com o

SSA em algumas das configuracoes avaliadas.

Por outro lado, algumas das configuragoes avaliadas foram capazes de capturar a

informagao sobre a qualidade do algoritmo de cada ilha ao longo da execu¢do do modelo
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e ajustar a topologia e distribuicao da popula¢ao em funcao destas informacoes. Neste
caso, a organizacao automatica dos recursos do Modelo de Ilhas Estigmérgico nestas
configuragoes retratou melhor a condicdo de cada algoritmo quanto a sua capacidade de
produzir solucoes de boa qualidade. Diante disto, a ideia de cooperagao indireta auto-
organizavel entre algoritmos distintos para resolver o problema da melhor forma possivel faz
mais sentido nestas configuracoes do Modelo de Ilhas Estigmérgico. Outra caracteristica
destas configuracoes é que elas tenderam a tornar mais populosas as ilhas com algoritmos
de natureza intensificatéria. As ilhas com algoritmos de natureza exploratéria tiveram
os numeros de solugdes em seus conjuntos reduzidos ao longo da execucao do Modelo de
IThas Estigmérgico. Nestas configuragoes os parametros « e 3 foram ajustados de forma
que a < e a < 1.0 e foram consideradas melhores. Neste sentido, recomenda-se que

estes parametros do Modelo de Ilhas Estigmérgico sejam ajustados de forma que a < 1.0

e f €[0.5,2.0].

Também foi constatado neste trabalho que é necessario um ntmero relativamente
pequeno de iteracoes dos algoritmos das ilhas para a identificacdo do nivel de atratividade
de cada uma delas no Modelo de Ilhas Estigmérgico. Desta forma, aplicar uma frequéncia
relativamente alta para a ocorréncia do processo de migracao no Modelo de Ilhas Estig-
mérgico nao influenciou de forma consideravel nas caracteristicas de cada configuracao
relacionadas ao ajuste da topologia e distribuicao das solugoes entre as ilhas, resguardadas
algumas diferencas. Adicionalmente, foi observado que o Modelo de Ilhas Estigmérgico
pode produzir solu¢oes melhores mediante um valor relativamente alto para a frequéncia
de migracao. Neste caso, recomenda-se que a frequéncia de migragdo do Modelo de Ilhas
Estigmérgico seja definida de forma a manter o ntimero de iteragoes dos algoritmos das
ilhas entre as migracoes similar ao valor médio encontrado na literatura, aplicado em
outras alternativas de implementacao do Modelo de Ilhas, neste caso, em torno de 20 a 25

iteracoes entre as migracoes.

Foi verificado que os algoritmos populacionais evolutivos envolvidos neste trabalho
sao distintos entre si em diferentes aspectos. Esta constatacao demonstra o quanto é
dificil escolher um algoritmo populacional evolutivo para a resolucao de um determinado
problema. Neste sentido, estratégias como o Modelo de Ilhas Estigmérgico se fazem
necessarias. O Modelo de Ilhas Estigmérgico se mostrou eficiente para o que se propoe.
Neste caso, utiliza-lo com um conjunto de algoritmos evolutivos para a resolucao de um

problema é melhor e mais pratico que recorrer a apenas um deles.

Como trabalhos futuros, estdo sendo considerados:

e Propor um sistema dinamico que represente o comportamento do Modelo de Ilhas
Estigmérgico demonstrado nos experimentos deste trabalho. Tal sistema serd definido
com base em caracteristicas bem definidas, obtidas a partir dos dados observados no

contexto do ajuste da topologia e distribuicao do conjunto de solu¢oes candidatas
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entre as ilhas.

Apés definir uma configuracao considerada ideal para o Modelo de Ilhas Estigmérgico
auto-organizavel proposto, o mesmo tera sua qualidade de convergéncia comparada

com outras topologias e politicas de migragao comumente aplicadas na literatura.

Aplicar o Modelo de Ilhas Estigmérgico em outras classes de problema de otimizacao
como problemas com restri¢oes, multi-objetivo, bi-niveis com o objetivo de avaliar o

seu desempenho em outros contextos.

Criar um pacote em linguagem de programacao Python™ a ser disponibilizado para
download na internet para que outros usuarios possam aplica-lo de forma pratica na

resolucao de seus problemas.
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APENDICE A - Definicdo do Conjunto de Problemas

Algumas definigoes [108]:

Todas as fungoes teste sdo problemas de minimizagdo dados pela forma

I

x € RP

{ Minimize f(x)

onde f(x) é a funcao objetivo, x € [—100,100]” e D € {10, 30, 50,100} ¢ a

dimensao do problema.

o, € [—80,80]”, tal que i € {1,2,...,15}, é a solugdo 6tima global do problema
F7 alterada.

M, é a matriz de rotacao do problema F'¢ produzida pelo processo de ortogona-

lizagdo normal através do método Gram-Schmidt sobre uma matriz aleatéria.

Fi* = Fi(x*), onde i € {1,2,...,15}, x* é a solu¢do 6tima do problema F'i e
Fi(x*) =i x 100.

Definicao das fungoes bésicas:

S
i=D )
hilx) = (10°) 77
=1
fa
i=D
fo(x) =x7 +10° > x7
=2
f3
i=D
f3(x) =10%F 4+ ) x
=2
fa
i=D—1
fa) = 3 (100(x] = xip1)” + (xi = 1)%)
i=1
f5
1 =D 1 i+D
f5(x) = —20exp (—0.2 ) > Xf) — exp (D > COS(27TX¢)> +20+e
i=1 i=1
fe

fo(x) = :ZD (k:m [0.5%cos(2m3F (x; + 0.5))]) — Dk:ZQO [0.5%cos(27m3F x 0.5)]

k=0
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7
i=D XZZ i=D X;
f7(X) = 2 1000 — 1:1_11 cos (\ﬁ) +1
Js
i=D
fs(x) = (x? — 10 cos(2mx;) — 10)
=1
Jo

i=D

fo(x) =418.9829 x D — >" g(=),

i=1

onde z; = x; + 4.209687462275036e+002 e

zisin(|z]2), se |z;| <500

(500 — mod(z;, 500))sin(y/|500 — mod(z;, 500)|)—
(2 — 500)2
g(zl) = W, se z; > 500

(mod(|z| — 500) — 500)sin(y/|mod(]z], 500) — 500])—
(2 + 500)2

10000D " se z; < —a00
o )
10 =P I3 127x; — round (27x;)| (1
flo(X)Zﬁi:r[l 1—1—2; 5 2
fin
i=D i=D
D 1 <0.5 Z X? + Z XZ')
fll(x) = Z X? — D + =1 D =1 + 05
i=1
f12
i=D i=D
i=D 2 =D N\ 2|2 (0'5 DX+ Xi)
fal = |(Sx) - (Sx) |+ E - E L 0
i=1 i=1 D
fi3

f13(x) = fr(fa(x1,%2)) + fr(fa(x2,%3)) + ... + fr(fa(xp-1,%D)) + fr(fa(xp,x1))

fia

f1a(x) = g(x1,%2) + g(x2,%3) + ... + 9(Xp-1,%p) + g(xXp, x1)
onde
(sin?(/y2 +22%) — 0.5)

=05
90v:7) T AT 00017 +2))2




Definicao das fungoes teste:

Fungoes Unimodais:

F1
F1(x) = fi(M;(x —0y)) + F'1*

F2
F2(x) = fo(My(x — 0y)) + F2°

Fungoes Multimodais Simples:

F3
F3(x) = fs(Ms(x — 03)) + F3*
F4
FA(x) = fs <M4 (512(1’80_04)» + Py
F5
F5(x) = fo <M5 (1000(1’50_05)» + F5*

Funcgoes Hibridas:

Para tais fung¢oes considerar:
FH(x) = g1(Miz1) + g2(Ma23) + ... + gn(Mnzy) + F7(x),

onde
FH(x), tal que H € {6,7,8} é uma fungao hibrida.
gi(x) é a 1* fungao bésica para construir a fungao hibrida.
N ¢ o niimero de fungoes béasicas.
z = [21,22,...,ZN]|
Z1 = Y55 Vs, "'aYSnl]a Zy = [YSn1+1aYSnl+2a ---aYSnWQL

N = [YS N_1 +1’ys ""7YSD]

Zi:l i

Yy=X-0;

Zi\;_ll n;+2

S = permutacao(1 : D)
pi € usado para controlar o percentual de g;(x)

n; ¢ a dimensao para cada fungao basica. sz\/ n, =D

ny = [p1D], ng = [p2 D], ..., ny—1 = [pn1 D], ny = D — | % lni
F6 B

N =3

p=10.3,0.3,0.4]

g1 = fo
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g2 = s
93 =h
F7
N =14
p=10.2,0.2,0.3,0.3]
91 = fr
92 = fe
g3 = J1
91 = fia
F8
N =5
p=10.1,0.2,0.2,0.2,0.3]
g1 = fia
92 = Ji2
93 = Ja
g1 = fo
g5 = h

Fungbes Compostas:

Para tais func¢oes considerar:

FC(x) = ; {wil\igi(x) + bias;])} + F*,

onde
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FC(x), tal que C' € {9,10,11,12,13,14, 15} é uma fungido composta.

N é o nimero de fungoes basicas.

g:(x) é a i* funcdo bésica usada para construir a fungdo composta.

Ai ¢ usado para controlar a altura de cada g;(x).

bias; define qual 6timo é 6timo global.

w; é dado por

onde w; é dado por

onde
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0; ¢ uma nova solugao 6tima alterada definida para cada g;(x).

o; é usado para controlar a faixa de cobertura de cada g;(x).

F9
N =3
o = [20, 20, 20]
A=[1,1,1]
bias = [0, 100, 200] + F'9*
g1=F5
ge = F4
g3 = fi2
F10
N =3
o = [10, 30, 50]
A=1,1,1]
bias = [0, 100, 200] + F'10*
g1=F6
g2 = F7
gs = F38
F11
N =5

o = [10, 10, 10, 20, 20]
A = [10,10,2.5, 25, 1e-6]
bias = [0, 100, 200, 300, 400] + F11*

91 = f12

g2 = F4

g3 = F'5

g1 = s

gs = F1
F12

N =5

o = [10, 20, 20, 30, 30]

A =[0.25,1,1e-7, 10, 10]

bias = [0, 100, 100, 200, 200] + F'12*
g1=F5>

go = F4
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g3 = F1

91 = f1a

g5 = Ju
F13

N =5

o = [10,10, 10, 20, 20]
A =[1,10,1,25,10]
bias = [0, 100, 200, 300, 400] + F13*

g1 = I8
go = F4
g3 = F6
gy = Fb
g5 = Jua
F14
N=T7

o = [10,20, 30,40, 50, 50, 50]
A = [10,2.5,2.5,10, 1e-6, 1e-6, 10]
bias = [0, 100, 200, 300, 300, 400, 400] + F14*

g1 = Jn
g2 = f13
g3 = F5
g1 = f1a
g5 = F1
ge = F2
g7 = F4
F15
N =10

o = [10, 10, 20, 20, 30, 30, 40, 40, 50, 50]

A =[0.1,2.5e-1,0.1,2.5e-2, 1e-3,0.1, 1e-5, 10, 2.5e-2, 1e-3]
bias = [0, 100, 100, 200, 200, 300, 300, 400, 400, 500] + F15*
g1 = F4

g2 = fs
g3 = fu
g4:F5

95 = [a
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g6 = f12
g7 = fio
gs = fia
9o = f13

g0 = I3
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