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RESUMO

O Modelo em Ilhas € uma importante abordagem multipopulacional para Algoritmos Evo-
lutivos. Ela é uma eficiente estratégia de implementag@o proposta para esta classe de algoritmos.
Esta abordagem melhora o desempenho dos Algoritmos Evolutivos promovendo uma busca mais
eficiente no espago de solugdes candidatas. No entanto, seu projeto envolve tomar decisdes sobre
alguns pardmetros deste modelo. Estes pardmetros impactam diretamente no desempenho da abor-
dagem. Embora, seja possivel encontrar diferentes configuracdes para esta abordagem, estudos an-
teriores ainda sdo insuficientes para a compreensdo do trade-off de desempenho desta abordagem
multipopulacional. Assim, o principal objetivo deste artigo € conduzir uma analise experimental
sobre o tfrade-off de desempenho do Modelo em Ilhas. Visando alcancar este objetivo, diferen-
tes configuragdes foram estudadas e implementadas no Modelo em Ilhas utilizando o algoritmo de
Evolucao Diferencial. Os resultados dos experimentos computacionais comprovam a existéncia do
trade-off entre a taxa e velocidade de convergéncia para as diferentes configuracdes do modelo.
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ABSTRACT

The Island Model is a multi-population approach for Evolutionary Algorithms. It is an
efficient way to implement these algorithms. This approach improves the performance of the Evolu-
tionary Algorithms providing a better balance between exploration and exploitation in the solution
space. However, its design involves taking decisions about some parameters of the model. These
parameters are directly related to the Island Model performance. Although, it is possible to find dif-
ferent approaches to set the model in literature, there is still a lack of knowledge about the trade-off
of the Island Model performance. Thus, the main goal of this paper is to provide an experimental
investigation to fill this gap. In order to achieve this goal, the different approaches studied were
coupled with the Differential Evolution algorithm. The results of experiments show that there is a
trade-off between convergence rate and convergence speed among the different approaches.
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1. Introducao

O Modelo em Ilhas (IM - Island Model) é uma interessante abordagem multipopulacio-
nal para Algoritmos Evolutivos (EA - Evolutionary Algorithms). Originalmente, sua inspiracdo é
oriunda da teoria do Equilibrio Pontuado [Cohoon et al., 1987]. Os primeiros estudos realizados
sobre o IM propuseram sua aplicacio para a paralelizagcdo dos Algoritmos Genéticos (GA - Genetic
Algorithms) [Pettey et al., 1987], [Cohoon et al., 1987]. Devido ao seu bom desempenho e aplica-
bilidade, atualmente, o IM tem sido aplicado a diversos outros EA’s. Destaca-se sua aplicacdo aos
métodos de Evolucdo Diferencial (DE - Differential Evolution) [Tasoulis et al., 2004], Estratégias
Evolutivas (ES - Evolution Strategies) [Rudolph, 1991] e Programacdo Genética (GP - Genetic
Programming) [Andre e Koza, 1998].

A ideia fundamental do IM € dividir a populagdo de individuos em subpopulagdes. Neste
modelo, as subpopula¢des permanecem relativamente isoladas e sdo tradicionalmente conhecidas
como ilhas. As ilhas deste modelo possuem seus proprios EA’s e elas sdo autdnomas para evoluir
suas populagdes de solucdes candidatas. Outra caracteristica importante do IM é o processo de
migragdo. Neste processo, individuos sdo trocados entre as ilhas em um evento ocorrido periodica-
mente ao longo da execucdo do IM.

O IM € capaz de melhorar o desempenho dos EA’s realizando uma busca mais eficiente
no espaco de solucdes [Rucinski et al., 2010]. Entretanto, no projeto de um IM, o usudrio deve
determinar alguns pardmetros obrigatérios para o modelo. Este parametros apresentam impacto
direto no desempenho do modelo projetado. Um dos parametros criticos do IM € a defini¢ao do
fluxo migratério [Ruciniski et al., 2010]. Este pardmetro determina as conexoes entre as ilhas as
quais os individuos serdo trocados durante o processo de migracao.

Na atualidade, diversas abordagens para configuracdo do IM podem ser encontradas na
literatura [Tang et al., 2004], [Berntsson e Tang, 2005], [Rucinski et al., 2010], [Lopes et al.,
2012], [Lopes etal.,2013]. Entretanto, a escolha da melhor configuracio para o IM é uma etapa ndo
trivial aos usudrios. Além do mais, estes estudos ainda sdo insuficientes para compreender o frade-
off do desempenho do IM. Em sua maioria, os trabalhos relacionados ndo avaliam adequadamente
diferentes configuracdes para esta abordagem multipopulacional.

Diante deste cendrio, a principal meta deste estudo € realizar uma andlise experimental
critica das diferentes estratégias de configurac@o para o IM. Esta andlise possibilitaria compreender
melhor o conflito entre eficiéncia e eficicia das diferentes abordagens. Seus resultados experimen-
tais contribuirido para futuros estudos envolvendo o projeto de IM e sua aplicabilidade a EA’s.

Visando alcancar os objetivos trancados para este estudo, uma variedade de estratégias de
configuracdes de fluxo migratério sdo apresentadas. Assim, encontradas na literatura, as abordagens
de configuragdo em Anel [Canti-Paz, 1998], Estrela [Bujok, 2011], Aleatéria [Tang et al., 2004],
Q-learning [Lopes et al., 2012], K-medoids [Berntsson e Tang, 2005], Roleta [Lopes et al., 2013]
e Torneio [Lopes et al., 2013] sdo discutidas e avaliadas nos experimentos do trabalho.

Para realizacdo da andlise experimental, versdes do IM usando o algoritmo de otimizacao
Evolucido Diferencial (DE) [Storn e Price, 1997] foram implementadas. A escolha deste método de
otimizag¢do foi credenciada por seu sucesso de aplicacdo a problema reais [Onwubolu e Davendra,
2006], [Raj et al., 2012], facilidade de implementagao e bom desempenho [Weber et al., 2010]. Os
experimentos computacionais foram conduzidos por meio de um conjunto de func¢des de otimizagao
global em larga escala. Por fim, os resultados dos experimentos retratam a competitividade das
abordagens estudadas e o compromisso entre alcancar elevadas taxas de convergéncia e rapidez.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 realiza breve re-
visdo sobre Evolugdo Diferencial e o Modelo em Ilhas; a Secdo 3 descreve diferentes estratégias de
configuracdo do fluxo migratdrio; a Secdo 4 apresenta uma descri¢ido dos experimentos computaci-
onais e os seus resultados; e por fim, a Se¢do 5 apresenta as discusdes e consideracdes finais.
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2. Fundamentacio Tedrica

2.1. Evolucao Diferencial

O método de otimizacdo de Evolugao Diferencial (DE), proposto por Storn e Price [1997],
¢ uma técnica de otimizacdo global sobre espacos continuos considerada confidvel, precisa, robusta
e rdpida [Salman et al., 2006]. As razdes do sucesso deste método de otimizac¢do podem ser expli-
cadas por sua simplicidade, facilidade de implementacdo e bom desempenho. Além do mais, o DE
tem sido aplicado com sucesso em diversos problemas de otimizagdo mono-objetivo, multiobjetivo
e combinatorios.

O método DE faz uso de uma populacio de solugdes candidatas ao problema de otimiza-
cdo, chamadas de individuos. Neste método, novas solucdes sdo geradas combinando individuos
da prépria populagdo de solugdes. Desta forma, durante o processo evolutivo, novas solugdes subs-
tituem as solugdes atuais, se e somente se, elas possuem melhores valores de fungdo objetivo. O
DE apresenta trés parametros de controle: o tamanho da populacio (N P), o fator (F') de escala das
pertubagdes geradas pela mutacéo e a constante de recombinagdo (C'R). A seguir, apresentamos o
processo basico de iteragao do algoritmo DE:

1. Inicializar a probabilidade de cruzamento C'R e o fator de escala F’;
2. Gerar aleatoriamente N P solu¢des x no espaco de busca;
3. Até que um critério de parada seja atingido, os seguintes passos sdo repetidos:

e Gerar nova populagdo de solugdes. Assim, para cada solu¢do = da populagdo atual:

(a) Selecionar trés outras solucdes a, b e ¢ da populagao que sejam diferentes de x;
(b) Gerar uma nova solucao . Assim, para cada posicao ¢ da solucdo x:
i. Escolher aleatoriamente um indice j entre 1 e o nimero de variaveis;
ii. Escolher um valor real r entre 0 e 1 com distribui¢do uniforme;
iii. Se (r < CR)ou (j ==1), faga, y; = a; + F(b; — c¢;), sendo, y; = X;;
(c) Se y é melhor que x, x é substituido por y;

4. Retornar a melhor solugdo encontrada.

Uma nova geragdo da populagao de solugdes € resultante de cada repeticdo do Passo 3 da
iteracdo do algoritmo apresentado. Neste método, o critério de parada do algoritmo é definido pelo
usudrio. Tradicionalmente, este critério € definido como o nimero méaximo de novas geragdes da
populacdo de solucdes ou a qualidade da solucdo encontrada pelo método.

2.2. Modelo em Ilhas

Inseridos no contexto dos EA’s, o IM € uma importante abordagem multipopulacional
para esta classe de metaheuristicas. Esta abordagem multipopulacional é uma eficiente e popular
estratégia de implementacdo para EA’s. Sua eficiéncia pode ser comprovada em ambas arquiteturas,
paralelas ou sequénciais [Rudolph, 1991], [Cantd-Paz, 1998], [Tasoulis et al., 2004]. Estudos
demonstram que o IM é capaz de melhorar o desempenho dos EA’s devido sua boa capacidade de
exploragdo do espago de buscas [Rucinski et al., 2010].

O IM ¢ uma estratégia facilmente paralelizdvel e em alguns casos seu ganho de desem-
penho alcancado pode ser superlinear, conforme demonstratado em estudos anteriores [Canti-Paz,
2001], [Alba, 2002]. Além do seu bom desempenho em implementacdes paralelas, o IM € capaz de
melhorar a pesquisa evoluciondria por si s6. Desta forma, mesmo em implementacdes sequenciais
¢ possivel alcancar melhorias na qualidade das solugdes encontradas e no tempo de convergéncia
[Whitley et al., 1998], [Tasoulis et al., 2004].
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Basicamente, a proposta do IM ¢ dividir a populacdo de solu¢cdes em subpopulacdes re-
lativamente isoladas. As subpopulagdes definidas apds a divisdo sdo também conhecidas como
ilhas. Cada subpopulacdo possui seu proprio EA que evolui independentemente. Esta relativa in-
dependéncia entre as ilhas tende a melhorar o processo de otimizagdo, estimulando a pesquisa em
regides distintas do espaco de solucdes. Entretanto, outra caracteristica importante desta aborda-
gem multipopulacional € a colaboragdo entre as ilhas, em um processo conhecido como migragao.
O processo de migragcdo pode ocorrer periodicamente e consiste na troca de solucdes candidatas.
Este processo permite melhorar o desempenho das ilhas introduzindo nas subpopulagdes novas
informagdes sobre o problema de otimizacao.

Durante o projeto de um IM, decisdes sobre a configuracdo dos pardmetros do modelo
sd0 necessdrias. Estes parAmetros estdo diretamente relacionados ao desempenho desta abordagem.
Sendo assim, os pardmetros do IM sdo apresentados a seguir, de forma resumida:

o Numero de Ilhas: define o niimero de subpopulacées do modelo;

o Topologia de migracio: descreve a estrutura de comunicacdo do modelo;

e Frequéncia de migracao: define com qual frequéncia o processo de migracdo ird ocorrer;
o Taxa de migracao: determina quantos individuos irdo migrar de uma subpopulacdo a outra;

e Tipo de Sincronizaciao: determina o tipo de sincronizagdo (assincrono ou sincrono) das
ilhas do modelo para realizacdo do processo de migragdo;

e Politica de migracao: descreve quais individuos serdo removidos e substituidos durante o
processo de migragdo;

e Fluxo Migratorio: determina o caminho dos individuos emigrantes dentro da estrutura de
comunicagdo.

2.3. Fluxo Migratoério

O fluxo migratério é um importante parametro do IM [Ruciniski et al., 2010]. Ele des-
creve o caminho dos individuos emigrantes durante a execu¢do do processo de migracdo. Sua
representacdo € realizada por um conjunto de arestas direcionadas e forma a estrutura de vizinhanga
do modelo. Estudos relacionados relatam que a escolha adequada do fluxo migratdrio pode garantir
modelos mais eficientes do que aqueles com outras configuragdes [Lopes et al., 2012], [Lopes
et al., 2014].

3. Configuracio do Fluxo Migratoério

De maneira geral, as estratégias de configuragdo do fluxo migratério podem ser clas-
sificadas em abordagens estéticas e dindmicas. Esta classificacdo é realizada analisando o com-
portamento do fluxo migratério ao longo da execucdo do IM. As subse¢des apresentadas a seguir
detalham as principais abordagens encontradas na literatura.

3.1. Configuracao Estatica

As configuragdes estéticas sio definidas a priori e ndo sofrem alteragdes durante o pro-
cesso evolutivo [Tang et al., 2004]. Em grande parte das configuracdes estaticas, o fluxo migratério
¢ baseado em redes e arquiteturas de computadores. As abordagens em Anel e Estrela sdo as duas
mais tradicionais configuracdes estdticas encontradas na literatura. A configuracdo em Anel € a
abordagem mais estudada no projeto de IM. Seu formato anatdmico consiste em um circuito fe-
chado de ilhas. Por outro lado, a configuracdo em Estrela é formada por uma ilha central que se
conecta com as demais, ndo havendo conexao entre as demais ilhas.
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3.2. Configuracio Dinamica

Conceito recentemente citado em [Lopes et al., 2013], [Lopes et al., 2014], a proposta
da configuracdo dindmica do fluxo migratério é melhorar o desempenho e flexibilidade do IM.
Esta abordagem é composta por um mecanismo inteligente de configuragdo. Seu mecanismo €
responsdvel por aprender e ajustar o fluxo migratério, de acordo com o estdgio do processo evolu-
tivo [Lopes et al., 2012]. O fluxo migratério definido pelo mecanismo surge a partir de métodos
heuristicos.

Assim, o restante desta subsecdo 3.2 se dedica a apresentar as principais abordagens de
configuracdo dindmica do fluxo migratdrio encontradas na literatura.

3.2.1. Configuracao Aleatoria

A configuragdo Aleatéria [Tang et al., 2004] € a mais simples e tradicional abordagem
dindmica discutida na literatura. Basicamente, o processo de defini¢do do seu fluxo migratdrio
¢ realizado por ilha do modelo. Para cada ilha, seu mecanismo de selecdo aleatdria seleciona a
origem dos individuos que serdo recebidos durante o processo de migracdo. Ao final do processo de
selecdo, o fluxo migratério completo encontra-se definido. Ressalta-se que ndo é permitido enviar
individuos para suas proprias ilhas, ou seja, as selecdes ciclicas ndo sdo aceitas nesta estratégia.

A estratégia de configuracdo aleatdria garante constante alteracdo do fluxo migratério e
se destaca por sua dindmica e simplicidade de implementacdo [Lopes et al., 2014]. Por outro lado,
esta estratégia de configuragdo ¢ considerada ingénua pois ela ignora qualquer informacao adquirida
durante o processo evolutivo [Lopes et al., 2014].

3.2.2. Configuracao usando Selecao por Roleta

A abordagem de configurac¢do usando Selec@o por Roleta foi proposta por Lopes et al.
[2013]. Sua concepcio € similar a0 mecanismo de configuracdo aleatdria discutida na subsecao
anterior. No entanto, o intuito desta estratégia é explorar a dindmica da evolucao das subpopulacdes
do modelo. Para este fim, assume-se que a aptidao do melhores individuos das ilhas tem alta pro-
babilidade de melhorar o desempenho do IM. Assim, para cada ilha, a origem da solu¢do candidata
que serd recebida € definida por um método de selecio baseado na aptidao dos individuos.

O algoritmo da Roleta [Jaddan et al., 2005] foi o método de sele¢do escolhido para
compor este mecanismo de configurac¢do do fluxo migratério. Este método de sele¢@o probabilistico
€ normalmente utilizado em GA’s. Neste método de selecdo, para cada individuo € atribuido uma
probabilidade de sele¢@o proporcional a sua aptidao, ou seja, os individuos mais aptos t€m maior
probabilidade de selecao.

Neste mecanismo de configuracdo, a probabilidade de selecdo atribuida ao i-ésimo in-
dividuo € dada por:

ps, = —Inlmi) (1)
> j=1 fn(z;)
onde f,(z;) é a aptiddo normalizada do individuo z; e NI é o total do nimero de individuos
participantes do processo de sele¢ao.

Para cada subpopulacdo do modelo, o método de selecao por Roleta é aplicado para
selecdo do individuo imigrante. A selecdo é realizada entre os melhores individuos de todas as
demais subpopulagdes. Assim, o processo de selecdo se repete até que todas as subpopulacdes
tenham seu proprio individuo imigrante definido.

3.2.3. Configuracao usando Selecao por Torneio

Proposta por [Lopes et al., 2013], esta abordagem segue a mesma ideia de configuracio
do fluxo migratério usando Selecdo por Roleta. Um mecanismo idéntico de configuracdo utiliza o
conhecido algoritmo de Selecdo por Torneio [Goldberg e Deb, 1991]. Este método de sele¢do por
Torneio é uma robusta abordagem de sele¢ao e comumente aplicado em GA’s [Miller e Goldberg,
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1995]. Neste processo de selegdo, os individuos sdo selecionados por torneios no qual S individuos
selecionados aleatoriamente sdo comparados com relacdo a sua aptidao.

Basicamente, a selecao por Torneio realiza comparagdes sucessivas entre solu¢des can-
didatas. Os vencedores das disputas competem com outras solucdes até que o tamanho do torneio
S seja alcangado. Em cada comparacdo, um valor aleatério com distribui¢ao uniforme entre O e 1
¢ sorteado e comparado com o pardmetro kt, definido como {kt € R | 0 < kt < 1}. Caso o valor
aleatério sorteado seja menor que kt, o individuo com maior aptiddo vence a comparagdo, caso
contrario, o pior individuo € selecionado.

O mecanismo desta estratégia de configuracao do fluxo migratério trabalha de maneira se-
melhante as abordagens dindmicas apresentadas anteriormente. Para cada ilha do modelo, o método
de selecao por Torneio € executado definindo a solucdo imigrante recebida durante o processo de
migracdo. A solucdo imigrante ¢ determinada a partir das melhores solucdes de todas as demais
ilhas do modelo. Este processo se repete até que todas as ilhas definam seus individuos imigrantes.

3.2.4. Configuracao usando K-medoids

Proposta por Berntsson e Tang [2005], a configuracdo do fluxo migratério usando o
algoritmo K-medoids € baseada na clusterizacdo das solugdes candidatas de cada ilha. A ideia
principal € encontrar grupos de ilhas que trabalham em regides similares do espaco de buscas. O
objetivo central desta estratégia é reduzir a conectividade e complexidade do modelo mantendo o
bom desempenho.

O algoritmo K-medoids € um método de aprendizado ndo-supervisionado [Tan et al.,
2005]. Este método define automaticamente k£ grupos baseado na similaridade do conjunto de
dados [Tan et al., 2005]. Assim, busca-se encontrar grupos que minimizem a distancia entre os
dados a cerca dos k pontos mais representativos, onde k£ também € conhecido como medoids.

A configuragdo do fluxo migratdrio utilizando o algoritmo K-medoids pode ser resumida
em duas etapas:

e Definicdo dos grupos: dado as melhores solucdes de cada ilha do modelo, o algoritmo K-
medoids € utilizado para encontrar os grupos de pontos similares. Entretanto, o ndmero de
grupos e a métrica de distancia entre pontos deve ser definida pelo usudrio;

o Definicdo do fluxo migratorio: dados os grupos definidos na etapa anterior, o fluxo migratério
¢é definido conectando apenas ilhas do mesmo grupo. Desta forma, para cada grupo, o fluxo
migratdrio pode ser definido como aleatdrio ou em anel.

E importante ressaltar que a escolha do nimero de grupos € um problema nio trivial na
configuracdo desta estratégia. Além do mais, o custo de processamento deste mecanismo aumenta
consideravelmente a medida que o niimero de ilhas do modelo aumenta.

3.2.5. Configuracao usando Q-learning

Esta estratégia de configuracdo de fluxo migratério utilizando o algoritmo Q-learning
foi proposta por Lopes et al. [2012]. Sua ideia principal € transformar o IM em um Sistema
Multiagentes (MAS - Multi-Agent Systems). No MAS proposto para esta estratégia, cada ilha do
modelo € associada a um agente. Estes agentes sdo responsdveis por aprender as conexdes que mais
colaboram para a evolucdo de suas subpopulacdes.

Os agentes projetados para este modelo agem independentemente e adquirem conheci-
mento por meio da experiéncia obtida de processos migratdrios anteriores. Nesta estratégia, o
processo de aprendizado € realizado pelo algoritmo Q-learning, o qual, é um tradicional método de
aprendizado por refor¢co [Watkins e Dayan, 1992]. Seu modelo de aprendizado realiza-se por meio
de interacOes de tentativa e erro com o ambiente [Kaelbling et al., 1996].
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Nesta estratégia proposta, cada agente do modelo possui um conjunto de estados e acdes.
Os estados representam as subpopulacgdes as quais o agente poderd receber individuos durante o pro-
cesso de migracdo. Em contrapartida, as agoes dos agentes descrevem a modificacdo ou manutengio
da subpopulacdo (estado) escolhido para receber individuos.

Embora possua um modelo de aprendizado complexo e requeira a configura¢io de para-
metros essenciais, estudos demonstram que o algoritmo Q-learning converge para uma politica
otima de acdes [Watkins e Dayan, 1992]. Outra caracteristica importante deste algoritmo de apren-
dizado € que a reinicializagdo dos parametros pode ser necessdria durante sua execucao.

4. Experimentos Computacionais

4.1. Configuracoes dos Experimentos

Para andlise e comparacdo do desempenho das diferentes abordagens apresentadas, ver-
soes do IM considerando o tradicional algoritmo DE [Storn e Price, 1997] foram implementadas.
Conforme sugerido em [Price et al., 2005], os valores dos parametros do DE foram definidos como,
CR = 0,9 e F escolhido aleatoriamente no intervalo [0, 5; 1, 0] para cada novo individuo gerado.

Nos experimentos projetados, variacdes do IM implementados em arquitetura computaci-
onal sequéncial consideraram projetos com 4, 8, 16 e 32 subpopulacdes. Cada ilha do modelo foi
composta por 25 solugdes candidatas e o efeito do intervalo de migracao foi avaliado para 5, 15, 25
e 50 geragdes. O processo de migragdo foi definido como sincrono e a politica de migragdo adotada
considerou que os melhores individuos substituissem individuos aleatérios durante o processo de
migragdo. Ao longo deste processo, apenas um individuo por ilha era selecionado para migracdo e
substituicao.

Em relagdo as abordagens de configuracao de fluxo migratdrio apresentadas neste artigo,
seus parametros foram baseados em trabalhos relacionados. Para a abordagem Torneio, o tamanho
do torneio (S) foi descrito como 3 e o pardmetro kt igual a 1,0, conforme [Lopes et al., 2013]. De
acordo como [Lopes et al., 2012], os parametros da abordagem Q-learning foram fixados como y
=1,0, A=0,5, ¢=1,0. A abordagem K-medoids considera o valor de k = 2 e a métrica Euclidiana
para mensurar a distincia entre pontos, conforme sugerido em [Lopes et al., 2012].

Para esta comparagao de diferentes configuracdes do IM, seis funcdes de teste do Con-
junto de Fungdes para Otimizagdo Global em Larga Escala foram consideradas [Tang et al., 2007].
As fungdes fi e fo sdo unimodais e as funcdes fs3, f1, f5 € fg sdo multimodais. Todas as funcdes
foram definidas com 30 varidveis. Para cada configuracio testada, 25 independentes execucdes fo-
ram realizadas em cada func¢do. Durante os experimentos, o processo de evolucdo era finalizado
sempre que algum dos seguintes critérios fosse atendidos:

e O ndmero méximo de geragdes (12.000) fosse atentido;
b Af = ftarget - fbest <= 10_4;

onde fiarget, foest T€Presentam, respectivamente, o valor 6timo conhecido para a fung@o de teste e
o melhor resultado encontrado pelo algoritmo de otimizagao.

Durante os experimentos, trés varidveis de resposta foram coletadas, (i) nimero de gera-
cOes para convergéncia, (ii) percentagem de convergéncia e (iii) tempo computacional de proces-
samento. Em relacdo ao niimero de geragdes, somente execugdes que encontraram com sucesso o
6timo global da fungao s@o consideradas. Desta maneira, a percentagem de convergéncia pode ser
considerada como uma medida complementar do desempenho global das configuracdes avaliadas.

Dada a refutagdo da hipétese de normalidade dos resultados, o teste ndo-paramétrico de
muiltiplo contraste ! descrito em [Konietschke et al., 2012] foi aplicado para a andlise estatistica

"Funcio mctp (pacote nparcomp) do software estatistico R.
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sobre o nimero de geragdes gastas para convergéncia. O modelo estatistico considerado foi um
planejamento desbalanceado [Montgomery, 2006], onde a configura¢do do IM foi tratada como
um fator experimental. Para os testes, o nivel de significancia « foi previamente definido com 0, 05.

4.2. Resultados

Comparacdes entre as diferentes abordagens estudadas sdo apresentadas ao longo da
secdo. Inicialmente, a Figura 1 retrata a distribuicdo, em relacdo ao desempenho, das diferentes
configuragdes. De forma complementar, na propria Figura 1 a relagio de dominancia® entre as
configuragdes experimentadas é retrata por meio da fronteira Pareto, também conhecida como con-
junto Pareto 6timo®. Nestas anélises, o desempenho das configuracdes é avaliado em termos de
percentual de convergéncia e nimero médio de geracdes gastas. Todas as configuragdes do IM
foram consideradas, de acordo com os parametros citados na Secdo 4.1. Entretanto, apenas as
execucdes que encontraram o 6timo global sdo consideradas no nimero médio de geracdes.
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Figura 1: Grafico do desempenho das diferentes configura¢cdes do IM em relagdo ao percentual de con-

vergéncia e o nimero médio de geragdes.

Observando a Figura 1, identifica-se diferenca no desempenho entre as diversas configu-
racdes apresentadas. Assim, conforme o grifico exposto, as abordagens de fluxo migratério que
incorporam informagdes sobre o processo evolutivo, K-medoids, Q-learning, Torneio e Roleta, ten-
dem a convergir em menor nimero de geragcoes. Por outro lado, mesmo nao se valendo de nenhuma
informacdo, a configuracdo em Anel apresenta resultados competitivos destacando-se em seu ele-
vado percentual de convergé€ncia. Ao contrario da abordagem estatica em Anel, a configuracido em
Estrela se destaca por apresentar o pior desempenho das abordagens estudadas. O fraco desempe-
nho da abordagem em Estrela indica que seu formato ndo é uma boa estratégia de configuracio para
o projeto de IM proposto.

“Dizemos que uma solugio 21 domina z2 se f(x1) < f(z2) e f(x1) # f(x2). Esta relagio de dominancia é escrita
como f(z1) < f(z2).
30 conjunto Pareto 6timo contém as solucdes ndo dominadas em relagdo ao conjunto de solucdes factiveis.
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Percebe-se na Figura 1, o conflito entre as varidveis de validacdo de desempenho das
configuracdes do IM avaliadas. Assim, a Figura 1 também representa a relacdo de dominéncia das
diversas configuracdes. Esta relacdo de dominancia é representada no grafico por meio da fronteira
Pareto descrita por uma linha vermelha tracejada. As configuracdes avaliadas, as quais encontram-
se contidas nesta linha tracada no grafico, representam o conjunto Pareto 6timo do problema de
avaliacdo do trade-off de desempenho em IM. Desta forma, analisando a figura, identifica-se que
10 configuracdes distintas sdo consideradas incompardveis entre si, conforme os critérios de do-
mindncia citados anteriormente.

Para melhor identificacdo das configuracdes pertencentes ao conjunto Pareto 6timo, a
Tabela 1 apresenta os detalhes e resultados dos experimentos dessas abordagens. Conforme a tabela,
¢ possivel notar o melhor desempenho dos IM com maior nimero de ilhas. Observa-se também que
um conjunto de pardmetros de configuracao em Anel obteve os maiores percentuais de convergéncia
e que uma configuracdo usando Torneio obteve a menor média de nimero de geracdes gastas.

Configuragdo ‘ N® de Ilhas | Intervalo de Migracdo | % de Convergéncia | N® Médio de Geracdes
Q-learning (QLN-1) 32 5 73,33% 1.438,73
Q-learning (QLN-2) 32 15 83,33% 2.038,20

Anel (ANL-1) 32 15 87,33% 2.051,79

Anel (ANL-2) 32 25 92,66% 2.280,22

Anel (ANL-3) 32 50 99,33% 2.537,92
K-medoids (KMD-1) 32 70,66% 1.380,28

Aleatério (ALT-1) 32 72,66% 1.401,83
Torneio (TNO-1) 32 66,66% 1.157,75
Torneio (TNO-2) 32 15 82,66% 1.720,04

Roleta (RLT-1) 32 15 83,33% 1.741,56

Tabela 1: Configuragdes do Modelo em Ilhas pertencentes a Fronteira Pareto 6timo.

Configuracdo 1

‘ Configuragéo 2

Valor p

Anilise do Resultado

Q-learning (QLN-1)

Torneio (TNO-1)

1,8262 % 1072

TNO-1 melhor que QLN-1

Q-learning (QLN-2)

Torneio (TNO-1)

8,8817 % 10716

TNO-1 melhor que QLN-2

Anel (ANL-1)

Torneio (TNO-1)

3,7858 x 10714

TNO-1 melhor que ANL-1

Anel (ANL-2)

Torneio (TNO-1)

0,0000

TNO-1 melhor que ANL-2

Anel (ANL-3)

Torneio (TNO-1)

0, 0000

TNO-1 melhor que ANL-3

K-medoids (KMD-1)

Torneio (TNO-1)

6,8100 % 107!

TNO-1 e KMD-1 sdo iguais

Aleatério (ALT-1)

Torneio (TNO-1)

1,2097 + 1071

TNO-1 melhor que ALT-1

Torneio (TNO-2)

Torneio (TNO-1)

3,3524 % 10798

TNO-1 melhor que TNO-2

Roleta (RLT-1)

Torneio (TNO-1)

6,1732 % 10710

TNO-1 melhor que RLT-1

Tabela 2: Valor p da andlise estatistica do nimero médio de geracdes.

Considerando apenas as configuracdes do IM pertencentes a fronteira Pareto, a Tabela 2
apresenta os resultados e o valores-p dos testes estatisticos executados. Nesta andlise estatistica o
nimero de geragdes para a convergéncia foi considerado. Conforme a tabela, os resultados demons-
tram que a configuracdo nomeada TNO-1 convergiu em um niimero de geragdes significantivamente
menor que as demais, exceto, quando comparado a configuragdo KMD-1.

Em relag@o ao tempo computacional de execucdo dos experimentos, a Figura 2 apresenta
a distribui¢dao empirica do dados relativos as diferentes abordagens. Nesta andlise da variagdo do
tempo (segundos), foram considerada todas as execugdes, sendo que, as mesmas foram agrupadas
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Figura 2: Gréfico da distribui¢ao empirica do tempo computacional gasto pelas diferentes abordagens.

por abordagem de configuracio de fluxo migratério. Nota-se por meio do grafico apresentado que,
em sua maioria, as abordagens apresentam tempos de execucdo similares. Destaca-se apenas a
configuracdo em Estrela, por apresentar os piores resultados dentre as configuracdes avaliadas.

5. Consideracoes Finais

Neste artigo, uma anélise experimental sobre o conflito entre eficiéncia e eficdcia de dife-
rentes configuracdes para o IM foi apresentada. Para esta finalidade, uma versao do IM usando o
algoritmo de otimizacao DE foi considerada e as diferentes configura¢des para o modelo foram ava-
liadas nos experimentos. O principal objetivo deste estudo foi elucidar o compromisso entre atingir
elevadas taxas de convergéncia e agilidade na busca pela solucdo 6tima em diferentes configuracdes
do IM. Assim, os resultados deste estudo trouxeram contribui¢des no sentido de compreender me-
lhor o comportamento do IM e suas diferentes possibilidades de configuracdo.

Os resultados dos experimentos sobre um conhecido conjunto de funcdes de teste de-
monstraram que hd diferenca no desempenho das diversas configuragdes avaliadas. Em resumo,
claramente nota-se um trade-off de desempenho das melhores configuracdes do IM e que as demais
configuracdes avaliadas podem ser descartadas. Os resultados também indicam que as configuragdes
que convergem rapidamente para o 6timo da fung@o tendem a ndo obter elevadas taxas de con-
vergéncia. Nao obstante, as abordagens que convergem mais vezes sdo mais lentas em relagdo ao
nimero de geracdes gastas.

A andlise do resultado dos experimentos sugere também que modelos maiores sdo mais
eficientes e eficazes. A provavel razdo é o nimero maior de solucdes candidatas em todo o mo-
delo e a manutencdo da diversidade das subpopulagdes. Outro fato interessante, retrata a rapida
convergéncia das abordagens de configuracdo dindmica do fluxo migratério. A rapidez na con-
vergéncia se deve ao aumento da pressdo seletiva imposta ao IM. Contudo, a comprovagao da
eficiéncia da abordagem em Anel € retratada por sua elevada taxa de convergéncia. Em relacdo ao
tempo computacional, graficamente pode-se observar tempos semelhantes entre as abordagens estu-
dadas. Este fato demonstra que o aumento da complexidade devido a obten¢do da informagdo para
as abordagens dindmicas ndo resulta em aumento significativo de tempo execucdo computacional.

Por fim, este estudo alcancou seus objetivos propostos produzindo conhecimentos impor-
tantes para o projeto de um IM. Além do mais, a andlise do trade-off de desempenho das diferentes
configuracdes avaliadas sdo de grande importancia para ajudar futuros estudos sobre abordagens
multipopulacionais para EA’s.
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