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RESUMO

Os algoritmos genéticos, sdo metaheuristicas bioinspiradas no campo da genética utilizadas para
resolver problemas onde normalmente ndo se conhece um algoritmo eficiente; é muito aplicado
em problemas de otimizacdo, onde uma solucdo sub-G6tima para o problema precisa ser
encontrada. H& muitas formas de utilizar os conceitos de algoritmos genéticos na resolucao de
problemas, como os NP-Dificeis; devido a seus muitos parametros passiveis de personalizacao,
sendo possivel configura-los de acordo com o problema em questdo. Os algoritmos genéticos
paralelos sdo comumente utilizados para resolucdo de problemas de forma mais préxima a
analogia de evolugdo das espécies, visto que varias populacbes, por vezes isoladas se
desenvolvem independentemente, podendo por tanto explorar um espago de busca maior do que
0s AG seriais; podendo também interagir. Um desses mecanismos de interacdo € conhecido
como técnicas ou politicas de migracdo. Neste trabalho serdo apresentadas politicas de migracédo
presentes na literatura, uma politica proposta e mais algumas politicas decorrentes da variacdo
destas, o objetivo é comparar os desempenhos das politicas de migracdo aqui apresentadas, na
otimizacdo de quatro funcBes multimodais a fim de determinar as mais eficientes e sugerir

melhorias futuras para elas.

Palavras-chave: Algoritmo genéticos, Paralelismo, Politicas de Migracdo, Otimizacao
Multimodal.



ABSTRACT

Genetics algorithms are bionspired metaheuristics in the field of genetics used to solve problems
where an efficient algorithm is usually not known; is very applied in optimization problems,
where sub-optimal soluction to the problem needs to be found. There are many ways to use the
concepts of genetic algorithms in solving problems, such as NP-Difficult; due to is many
customizable parameters, being possible to configure them according to the problem in question.
Parallel genetic algorithms are commonly used to solve problems in a way that is closer to the
evolutionary analogy of species, since several populations, sometimes isolated, develop
independently and can therefore exploit a larger search space than the serial genetic algorithms;
and can also Interact. One such interaction mechanism is known as migrations techniques or
policies. In this work, migrations policies will be presented in the literature, a proposed policy
and some other policies resulting from the variation of these, the objective is to compare the
performance of the migrations policies presented here, in the optimization of four multimodal

function in order to determine the most eficiente and suggest future improvements for them.

Keywords : Genetic Algorithms, Parallelism, Migration Policy, Multimodal Optimization.
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1 INTRODUCAO

Com o avanco da computacdo ao longo das décadas e o desenvolvimento de novos
algoritmos para resolucdo de problemas de maneira especifica, ocorreu um impulso no sentido de
alcancar novas formas de resolver problemas ainda ndo solucionados por conta de sua alta
complexidade, tais problemas sdo conhecidos como NP-Dificeis, e possuem extremo interesse
pratico, cuja resolucdo, se dava por meio da forca bruta, que é um método dispendioso que
envolve basicamente caminhar por todas as combinagdes possiveis de solucdes até obter uma
resposta; métodos probabilisticos ou mesmo outras heuristicas; e estes embora obtivessem
resultados, nem sempre eram satisfatorios. Nesse contexto, optou-se por buscar novas formas de
inspirar-se, 0 que gerou diversas novas heuristicas, baseadas principalmente em outras areas do

conhecimento como, tal como, a biologia.

A Computacdo Evolucionaria é uma area de pesquisa dentro da ciéncia da computacao, e
como 0 nome sugere tem um sabor especial da computacdo, que se inspira no processo da
evolucdo natural. (Eiben e Smith, 2015). Em Linden et al (2008) diz-se que os algoritmos
evolucionérios utilizam de modelos computacionais de processos naturais da evolugdo como um

meio para resolver problemas.

Dentre os diversos modelos que compbde os Algoritmos Evolucionérios, existem 0s
Algoritmos Genéticos, 0s AGs sdo técnicas heuristicas que simulam os passos do processo de
evolucéo bioldgica a fim de encontrar ndo apenas um resultado, mas um conjunto de resultados

6timos, podendo mesmo chegar ao melhor possivel.

Os AGs sdo utilizados para realizar otimizacdo e resolver problemas que normalmente
necessitam de muitos recursos computacionais ou sdo muito complexos. Linden et al (2008)
conceitua-os como politicas de busca extremamente eficientes que devem percorrer todo espaco

de solugBes buscando aquelas que sdo mais proximas de uma solucdo Otima. Sendo néo
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recomendados, portanto, para utilizacdo, em problemas que possuam algoritmos especificos para
este fim, pois em comparacdo a um algoritmo especifico para a resolucdo de um problema os

AGs ndo possuem um bom tempo de processamento.

Segundo Alba et al (1999) caso se imite a evolucdo natural, ndo se atuaria sobre uma unica
populacdo cuja possibilidade de acasalamento se daria somente entre eles, ou seja, parceiros da
mesma populacdo, na realidade as espécies tendem a se reproduzir em subgrupos localizados.
Uma grande populagdo distribuida em subgrupos semi-isolados sdo chamadas de polytypics.
Dentro desse contexto o Algoritmo Genético Paralelo (AGP) introduz o conceito de processos
interconectados, ou seja, a comunicacao entre processos semi-isoladas ou isoladas. As regras de
selecdo e reproducdo permitiriam a evolucdo local da espécie, enquanto que através da migragédo
a variabilidade seria alcancada. A migracdo por sua vez permitiria a comunicacdo entre essas
populacdes, promovendo troca de informacgfes entre elas e constituindo-se primariamente de

enviar um individuo de uma populacéo para a outra.

Existem duas alternativas para selecionar os individuos que emigram de um deme também
chamada de ilha. Eles podem ser escolhidos aleatoriamente ou selecionando os melhores
individuos em um deme. Da mesma forma, existem duas opcOes para substituir os individuos
existentes no deme recebido com os migrantes que chegam: escolha aleatoriamente ou substitua
do pior. (Cantu-Paz, 2001)

A migracao é utilizada como um mecanismo para melhorar o desempenho do Algoritmos
Genéticos Paralelos, ampliando a possibilidade de bons individuos serem repassados a outras
populacdes e, portanto, melhores solugdes candidatas podem surgir nas proximas geracoes,
resolvendo assim problemas de grande complexidade por meio desses conjuntos de solucdes.
Aprimorar essas politicas de migracdo pode auxiliar na diminuicdo do custo computacional,

auxiliar na obtencgéo de resultados melhores e consequentemente na resolucéo de problemas.
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1.1 Motivagdo

Durantes os estudos realizados acerca dos Algoritmos Genéticos Paralelos em conjunto com
as politicas de migracdo existentes, notou-se um grande uso de politicas j& estabelecidas na
literatura ha um bom tempo, modificando, entretanto, o esquema da migracdo como alteracéo de
taxas ou adaptacdo de frequéncia de migragdes, além de algumas comparagdes acerca dos tipos
de migracdo sendo esta substituicdo pelo melhor individuo, substituir aleatoriamente um
individuo. (CANTU-PAZ,2001). Todavia, ndo se observou nenhuma politica abordando
migracdo dupla, onde duas populagdes trocariam individuos a0 mesmo tempo e 0 que uma
politica desta natureza poderia melhorar partindo das existentes. Bem como ndo se observou
dentre os trabalhos atuais, a aplicabilidade dentro de um algoritmo assincrono. 1sso criou uma
motivacdo em torno de verificar como politicas diferentes de migracdo atuariam em um mesmo
projeto, na resolucdo de um mesmo problema em comparacdo a uma politica de migracdo dupla
proposta e suas variacgdes, a fim de determinar se as migracoes duplas podem se desempenhar tdo

bem quanto as existentes.

1.2 Trabalhos Correlatos

As politicas de migracdo sdo comumente aplicadas em trabalhos acerca de paralelismo a fim
de comunicar populagdes, podem ser utilizadas de muitas maneiras, seja em algoritmos
monobjetivos ou multiobjectivos, de forma sincrona ou assincrona. Um dos primeiros que
utilizou-se de politicas de migracdo foi Grosso et al (1985), onde foram implementadas cinco
populacBes e cada qual trocava individuos com uma taxa de migracdo fixa. Foi também um dos
primeiros a detectar a importancia da taxa de migracgao e perceber que se esta fosse muito baixa

as populacdes se comportariam quase como se estivessem isoladas.

A politica de Pettey et al (1987) funciona da seguinte maneira, o melhor individuo
encontrado em uma populacdo é enviado aos seus vizinhos ap6s cada geracdo, esta € uma
politica de migracdo da literatura cujo objetivo é a comunicacdo constante de forma a assegurar
uma boa mistura dentre os individuos propiciando diversidade. Outra politica bastante conhecida
e utilizada é a desenvolvida por Tanese et al (1987) onde os migrantes sdo selecionados
probabilisticamente dos melhores individuos de uma populacdo e enviados para substituir os

piores individuos do destino. Cohoon et al (1987) percebeu por suas experiéncias com
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algoritmos genéticos paralelos que novas solucdes foram encontradas ap0s a ocorréncia de
migracdo, embora isso ndo afetasse significativamente a qualidade das solucBes entre essas
migracOes. Observou tambeém que até entdo as migragGes ocorriam de maneira sincrona, em

intervalos constantes e predeterminados.

Em Lin et al (2012) ha uma analise de esquemas adaptativos de migracdo, no trabalho
comparou-se esquemas de migracédo baseadas em aptiddo (divididos em aptiddo baseada em taxa
de migracdo e intervalo de migracdo) e aptiddo baseada em diversidade. A abordagem
adaptativa propunha que a taxa de migracao fosse ajustada de acordo com uma equacéo proposta
que utilizava melhor aptiddo, aptiddo média e valores minimos de aptiddo de subpopulacGes
como variaveis. A migracdo deveria ocorrer somente quando uma populacéo estivesse proxima a
convergéncia. J& os esquemas baseados em intervalo e taxa adaptavam seus valores para mais ou
para menos ao longo das geragcfes de acordo com o comportamento da populagdo, ou seja, se a
qualidade de solucdo de uma subpopulacdo aumentava, essa taxa ou intervalo se ajustava. As
politicas foram aplicadas ao problema da mochila booleana e contrario ao esperado a abordagem
preliminar baseada em aptiddo superou aquela baseada em diversidade. Esse fenbmeno foi
explicado posteriormente, afirmando que a equacdo aplicada a migracdo baseada em diversidade
ndo era suficientemente boa para medir a convergéncia da populacdo. Assim novos esquemas
foram propostos; a politica de migracdo utilizada dentro do esquema foi a de selecionar melhores

individuos para substituir os piores da populacéo vizinha.

No trabalho de Upadhyayula et al (2015) uma estratégia de dominancia ¢ utilizada para gerir
as migracdes, todavia ndo aplicada a Algoritmo Genético convencional ou Algoritmo Genético
Paralelo Multi-populacional e sim a Algoritmos Culturais (AC), que sdo uma extensdo de
algoritmos genéticos. Um AC consiste em dois componentes, espaco de populacdo e espaco de
crencgas, onde as informacdes sdo compartilhadas. A migracdo utilizada foi a de envio do pior
individuo de uma populacdo para outra, ou seja, aquele com o pior fitness foi enviado a
populagédo destino, sob o argumento de que o pior de uma populacdo, poderia ser o melhor de

uma outra.

Em Morady (2016) um algoritmo genético paralelo multi-populacional é utilizado para
otimizar a programacdo de tarefas de um multiprocessador na presenca de custos de

comunicagdo. Segundo o autor, 0 uso de AGPM n&o s6 diminui o tempo de execucdo como
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também aumenta a qualidade das solucdes de agendamento; também afirma que o uso de
tamanhos de populacGes menores e troca de informacGes através de migracdo conduzem a

primeira e a ultima melhoria respectivamente.

Segundo Cantu-Paz (2001) a escolha dos migrantes, embora por vezes ndo seja considerado
importante nos trabalhos de Algoritmos Genéticos Paralelos, podem influenciar fortemente a
selecdo fazendo com que o algoritmo venha a convergir mais rapidamente e atesta que a escolher
tanto o migrante quanto o substituto por sua condi¢do é a maneira mais eficiente e também a
mais comum, dentre os Algoritmos Genéticos Paralelos que utilizam migragdo. A convergéncia

mais rapida pode resultar em uma reducéo do trabalho computacional total [...]

1.3 Justificativa

Os trabalhos correlatos atestam a importancia das politicas de migracdo para obtencdo de
bons resultados e reducdo do tempo computacional. Ao longo do tempo as politicas de migracao
vém sendo utilizadas sem grandes modifica¢fes, geralmente a partir de politicas classicas da
literatura adotando diferentes estratégias de aplicacdo, como a adaptativa, que manipula as taxas
de migracdo de acordo com a necessidade do algoritmo, ou a manutencao da frequéncia fixa por
exemplo, todavia percebeu-se poucos trabalhos que comparavam efetivamente a eficacia dessas
politicas, também ndo se detectou a utilizacdo de migracdes duplas, como as propostas por este
trabalho.

A justificativa se da em observar o comportamento de algumas politicas tradicionais, atuando
de maneira assincrona, propondo outras a partir dessas politicas que possam atuar em um
Algoritmo Genético Paralelo Multi-populacional de maneira assincrona, realizar migracGes
simultaneas entre duas demes ou ilhas, para assim verificar quais poderiam ser melhores para
resolver conjuntos de problemas futuros. Qual a aplicabilidade quanto a migracéo assincrona de
mais de um individuo, de que modo essa migracdo afeta a convergéncia, qual a chance de obter

6timos globais e sua eficacia em casos préaticos.
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1.4 Objetivos

1.4.10bjetivos Gerais
O objetivo geral deste trabalho é aplicar politicas de migracdo inspiradas na literatura e
adaptadas para trabalhar de modo assincrono, em conjunto com politicas propostas para o
trabalho, em um Algoritmo Genético Paralelo Multi-populacional (AGPM), para a resolucao de

quatro fungdes multimodais simples e analisar o desempenho dessas politicas.

Duas dessas politicas de migracdo assincronas funcionam de modo a enviar seu melhor
individuo, seja para todas as populagdes ou para um individuo aleatoriamente, uma politica troca
dois individuos aleatoriamente entre duas populacdes, uma das politicas envia o melhor
individuo de uma populacdo em substituicdo do pior, outra realiza uma migracdo dupla entre
dois individuos, enviando seus melhores em substituicdo aos piores da populacdo destino e por
fim uma politica de migracdo dupla, que envia seus melhores para substituir um individuo

aleatorio da populacéo destino.

1.4.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho compreendem a realizacdo de estudos acerca dos
Algoritmos Genéticos (AG), dos Algoritmos Genéticos Paralelos Multipopulacionais (AGPM),
as politicas de migracédo da literatura, e as fungdes multimodais sobre as quais o algoritmo atuara
para otimizacdo. A sugestdo de novas politicas de migracdo a partir do pesquisado na literatura
com énfase em migracfes assincronas que possuam as restricbes necessarias, ou possam ser
adaptadas para ser aplicados em Algoritmos Genéticos Paralelos (AGP). Também ha o
compromisso em criar uma técnica de migracdo que ainda ndo tenha sido abordada na literatura,
a criacdo de técnicas inspiradas nas da literatura e na nova, comparando-as enfim com as do

estado da arte.

e Realizar um estudo sobre os Algoritmos Genéticos, sua estrutura basica e seus
operadores genéticos tradicionais tais como selecdo, cruzamento e mutagéo.

e Realizar um estudo sobre os Algoritmos Genéticos Paralelos, sua estrutura e a atuacdo
das politicas de migracdo sobre ele.

e Realizar uma pesquisa bibliogréfica acerca das politicas de migragdo existentes e seu

desempenho na comunicacdo de populacGes em diversas aplicacdes, tanto no sentido
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de utilizar a mais pertinente para o algoritmo desenvolvido quanto como fonte de
inspiracdo para a criacdo de novas politicas.

e Realizar um estudo acerca das fungdes multimodais a serem otimizadas.

e Implementar um algoritmo paralelo utilizando multithreading, para resolucdo de
fungdes multimodais.

e Implementar uma ou mais politicas de migracdes assincronas da literatura.

e Implementar uma politica de migracao, diferente das abordagens anteriores.

e Realizar uma andlise do desempenho das politicas de migracdo em relacdo ao mesmo
problema, verificando quais sdo mais eficientes em termo de obtencdo de O6timos
globais e fitness.

e Apresentar 0 resultado das comparagdes realizadas e as conclusbes acerca das

politicas.

1.5 Metodologia do Trabalho

Em relacdo a metodologia deste trabalho, ela pode ser considerada exploratoria e
comparativa. Primeiramente foi realizado um estudo acerca dos Algoritmos Genéticos (AG), dos
Algoritmos Genéticos Paralelos Multipopulacionais (AGPM) e o conceito de migracdo. Seguiu-
se de um estudo das fungbes multimodais, problema passivel de ser resolvido por AG como
objeto para os testes. A seguir, uma pesquisa bibliogréafica acerca das politicas de migracao
assincronas e aos algoritmos genéticos foi realizada, enfatizando a resolucdo de problemas
simples; Politica da literatura entdo foram selecionadas, para serem utilizadas, outras foram

propostas apos o estudo para que se efetuasse a comparacao.

O algoritmo paralelo foi entdo desenvolvido em linguagem JAVA, fazendo a utilizagdo de
Multithreading para a paralelizagéo, as fungfes multimodais minimizantes foram configuradas
para otimizacdo por meio desse algoritmo e as politicas de migracdo foram por fim

implementadas. Por conseguinte, realizou-se os testes e a andlise de resultados das politicas
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atuando sobre 0 mesmo conjunto de funcbes. Apos isso os dados foram analisados e dispostos

em gréaficos para visualizacao dos resultados, explicacdes e conclusdes.

1.6 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd dividido em mais seis capitulos que fornecem o embasamento tedrico
utilizado em seu desenvolvimento, os detalhes, fluxogramas, diagramas e consideracdes acerca
das comparacOes efetuadas, a politica de migracdo sugerida, possiveis melhorias e trabalhos

futuros

e Capitulo 2 — Algoritmos Evolucionarios
Este capitulo conceitua os algoritmos genéticos fornecendo informacdes acerca de
sua inspiracdo e objetivos, introduz mais diretamente aos Algoritmos Genéticos,
modelo escolhido para o desenvolvimento do trabalho, tratando do conjunto de
passos de um AG e seus respectivos operadores genéticos. Também introduz os
conceitos e detalhes acerca dos Algoritmos Genéticos paralelos, seus tipos e suas
topologias mais utilizadas, além de conceituar migracéo.

e Capitulo 3 — Otimizacdo Multimodal
Este capitulo faz uma breve conceituacdo de otimizacdo e introduz as funcdes
multimodais sobre as quais 0 AG atuou, demonstrando como essas funcoes se
comportam e por meio da expressdo matematica em si, qual o resultado esperado
de cada execucdo do algoritmo.

e Capitulo 4 — Algoritmo paralelo Aplicado a Otimiza¢do Multimodal
Este capitulo explica como funciona o algoritmo deste trabalho, mostra o
pseudocodigo que o representa, seu fluxograma, o diagrama de classes do AGPM
aplicado ao problema da otimizacdo multimodal, bem como as politicas de
migracdo selecionadas com seus respectivos detalhes e diagramas de sequéncia.

e Capitulo 5 — Resultados
Este capitulo mostra os resultados das politicas atuando sobre o problema, as
conclusdes tiradas a partir dos dados, figuras e graficos com média de 6timos
globais, média de fitness e analise dos dados obtidos todos os pormenores

pertinentes a avaliagcdo do desempenho das politicas.
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Capitulo 6 — Consideracoes finais
No altimo capitulo séo apresentadas as considera¢des finais sobre o trabalho bem

como sugestdes para trabalhos futuros.
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2 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Em seu livro “Introdu¢@o a Computacdo Evolucionaria”, Eiben e Smith et al (2015, traducéo

prépria) dizem o seguinte:

“ Nd&o é surpreendente que alguns cientistas da computacdo escolheram a
evolucdo natural como fonte de inspiracdo: O poder de evolucdo da natureza é
evidente em diversas espécies que compde 0 nosso mundo, cada um adaptado
para viver em seu proprio nicho. A metafora fundamental da computagdo
evolutiva relaciona essa poderosa evolucdo natural com um estilo particular de

resolucao de problemas. ”

De acordo com Tomassini et al (1999) os algoritmos genéticos podem ser considerados como
uma ampla classe de técnicas de otimizacdo estocastica. Sendo considerados bastante adequados
para problemas dificeis onde pouco se sabe sobre o espago de pesquisa adjacente. Um algoritmo
evolucionario mantém uma populacdo de solugcfes candidatas para o problema a ser resolvido e

faz essa populacdo evoluir iterativamente aplicando um conjunto de operadores estocasticos |[...]

Pode-se perceber que o intuito em utilizar essa metafora evolutiva era a busca por simular
computacionalmente as condi¢fes adequadas para a resolucdo de problemas, sobretudo aqueles
mais dificeis, abstraindo o conceito de evolugdo como uma forma de delinear um campo de
busca mais especifico a um problema, evitando o andamento desgovernado (Randon Walking),
fornecendo assim um conjunto de solucdes candidatas de um problema que atravessaram
geracdes, aperfeicoando-se e aproximando-se de solugdes Otimas ou mesmo ideais. Um desses

modelos evolucionarios é nomeado de Algoritmo Genético e dele trataremos a seguir.
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2.1 Algoritmos Geneticos
Os algoritmos genéticos (AG) sdo um ramo dos Algoritmos Evolucionérios, sendo assim
definidos como uma busca baseada na metafora de processos bioldgicos; sdo técnicas heuristicas

de otimizacéo global (Linden, 2008).
Acerca desta metafora (Eiben, 2015) diz o seguinte:

[...] é uma classe de algoritmos que sdo amplamente baseados nos
processos Darwinianos e inspirados na genética molecular. Ao longo da
histéria muitas espécies surgiram e evoluiram para atender a diferentes
ambientes, todos usando o mesmo mecanismo biologico. Da mesma
forma se n6s fornecermos um algoritmo com um processo evolutivo e um
novo ambiente, esperamos ver a adaptacdo inicial da populacdo de forma

que melhor se adeque ao ambiente.

Em termos praticos o ambiente pode ser interpretado com o problema a ser resolvido e o
fitness obtido a cada geracdo, o meio pelo qual o algoritmo avalia 0 quédo apto os individuos
estdo, ou seja, 0 quao proximo estdo, de um conjunto de solugbes para esse problema. Por se
tratar de um método heuristico, 0s AG ndo buscam uma solugdo Unica e sim apontam para um
conjunto de solucdes e dessa maneira € mais recomendado que se utilize em problemas de dificil
solucdo, que ndo possuam um algoritmo proprio para sua resolucdo, ja que estes provavelmente
obteriam um desempenho melhor em relacdo ao problema, afora o fato de que por tratar-se de
uma heuristica os resultados mudam a cada execucdo, ndo sendo possivel obté-los da mesma

maneira que anteriormente.

Segundo Kalyanmoy et al (1999) a primeira vez que o conceito acerca dos algoritmos
genéticos foi introduzido foi na Universidade de Michigan, Ann Harbor. Por um cientista
chamado John Holland, tendo junto com seus alunos dado continuidade aos estudos acerca desta

heuristica; mais tarde utilizada para resolver diversos problemas do espago dos NP-Dificeis.
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2.1.1 Esquema de um Algoritmo Genético (AG)
Acerca do esquema basico de um AG, alguns conceitos sdo pertinentes para o entendimento e

construgdo dos mesmos. Todos 0s termos sdo analogos aos da biologia.

e Genes: As caracteristicas de um individuo.

e Cromossomos: Formado por genes que séo a unidade estrutural genética que compde
um individuo. Em algoritmos genéticos é tipicamente representado de duas maneiras,
dependendo do problema em questdo. Binéria e Real.

e Pais: Dois individuos que interagem trocando informacbes genéticas para a geracdo
de um terceiro que possua caracteristicas de ambos.

e Filhos: Conjunto de individuos gerados a partir da interacdo dos pais.

e Populacéo: Conjunto de individuos que pode ou ndo ser geograficamente isolado.

e Geracdo: Um ciclo completo evolutivo, onde houve sele¢do de pais, cruzamento,

avaliacéo de fitness e ocasionalmente mutacéo.

Para que um algoritmo genético possa ser utilizado na resolucdo de problemas, existem
passos do algoritmo em si que serdo repetidos até que uma determinada condicdo o pare, ou seja
por convergéncia para o conjunto solugdo ou alguma outra condicdo estabelecida pelo

desenvolvedor.

Usualmente uma populacdo é iniciada de forma aleatdria, a informacdo quanto ao problema
a ser solucionado que guia a geracdo dos individuos dessa populacdo encontra-se no
cromossomo, formado por genes que possuem as caracteristicas que esses individuos necessitam
para fornecer um conjunto solucdo. Ao longo das geraces, essa populacdo sofrera a influéncia
de operadores, estes fazem parte da metafora evolucionaria e representam o que se daria na
natureza acerca do desenvolvimento de uma espécie, o fitness verificara a qualidade desses

candidatos simulando por sua vez o processo de sobrevivéncia dos mais aptos.

Os operadores tradicionais sdo: sele¢do, cruzamento e mutacdo. E possivel que ocorram

outros de acordo com os critérios do desenvolvedor.
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O comportamento geral dos algoritmos genéticos ocorre de acordo com o diagrama de
atividades da figura 1. Alguns conceitos serdo introduzidos posteriormente para melhor

entendimento.

Iniciar
Populacéo

Calcular
Fitness P1

Selecionar

©< ’,,,—X Pais P2

Selecionar
Sobreviventes
P1=(P1+P2) Cruzar P2

Loop de Geracées '3]

Calcular
Fitness P2

Mutar P2

Figura 1. Diagrama atividade Algoritmo genético.

Fonte: Produzido pela autora

No diagrama de atividade da figura 1, percebe-se a iniciagdo da populagdo onde os primeiros
individuos serdo configurados. Apos o célculo do fitness determinando a qualidade de cada um,
dois deles sdo selecionados para ser 0s pais, esses individuos serdo cruzados gerando um
conjunto de novos individuos, ocorre entdo a mutacdo que modifica alguma informacdo genética,
ocorre assim uma avaliacdo e 0s sobreviventes sdo eleitos para prosseguir nas proximas
geracgdes. O algoritmo para quando a populagdo converge, chegando a solugdo mais proxima do

ideal, até 1a o loop de geracgdes continuaré atuando.
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2.1.2 Fitness

O fitness é uma funcdo que relaciona a populacdo ao escopo do problema e si, ela tem por
objetivo dentro de um AG de avaliar a qualidade dos individuos em relacdo a solucdo do
problema e suas chances de sobrevivéncia, efetuando o que na natureza seriam os fatores
genéticos, ambientais e outros que influenciariam a sobrevivéncia de uma espécie. Essa funcdo é
utilizada a cada geracdo para avaliar novos individuos bem como manter os de geracbes

anteriores dentro do espaco de solucgdes.

2.2 Operadores Geneticos

Os operadores genéticos sdo muito importantes para um AG pois eles tém a funcdo de
promover modificacdes nos genes dos individuos a cada geracdo, esse processo provoca a
evolucdo das populacdes conforme as geracfes passam e também mantem a variabilidade das
solucdes candidatas. Assim sendo, eles sdo responsaveis pela exploragdo do espago de busca,

orientando e ordenando a procura por soluces.

2.2.1 Selecdo

Dois individuos da populacdo sdo escolhidos para que realizem o cruzamento, para essa
selecdo normalmente se utiliza aqueles individuos que possuem alta avaliacdo quanto ao fitness,
todavia, considerando também alguns individuos menos aptos para que ndo haja perda de
variabilidade genética e outras caracteristicas favoraveis aos filhos. Essa selecdo de pais ocorre
de acordo com a politica implementada, usualmente as mais utilizadas sdo roleta e torneiro,

contudo ha outras.

2.2.1.1 Roleta

Na selecdo dos pais baseados no método da roleta, cada individuo recebe uma probabilidade
de ser selecionado, ao acaso, de acordo com seu fitness. Um numero aleatdrio gerado por uma
distribuicdo uniforme [0,1] é calculado. O individuo que corresponder a esse nimero aleatorio é
selecionado para a populacdo de pais, caso contrério, o gene € mantido. Este processo se repete

até que todos os individuos sejam selecionados.
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2.2.1.2 Torneio

Na selecdo de pais baseados no método de torneio, um conjunto de cromossomos é
selecionado por meio de uma distribuicdo uniforme, estes cromossomos sao comparados em
termos de fitness e 0s cromossomos mais adaptados para o problema s&o selecionados para

compor o0s pais. Esse mecanismo é repetido até que todos 0s h cromossomos sejam selecionados.

2.2.1.3 Ranking

Na selecdo de pais baseados no método de ranking, apopulacdo é ordenada de acordo com
seu fitness em ordem crescente de aptiddes, um numero aleatdrio associado a posicdo ocupada
por esses individuos é gerado aleatoriamente e o individuo que estiver na posi¢do sorteada é
utilizado para integrar a populacéo. Esse procedimento se repete até que toda essa populacao seja
preenchida. Percebe-se que a funcéo fitness so é utilizada para ordenar os candidatos, ndo sendo
diretamente ligada a escolha dos individuos, assim nao necessariamente serdo selecionados os

mais aptos para a populacéo dentre os possiveis candidatos.

2.2.2 Cruzamento

O cruzamento, também chamado de crossover € um dos operadores mais importantes, pois
ele tem a fungdo de gerar novos individuos que serdo chamados de “filhos™ a partir de dois
individuos que sdo chamados de “pais”. Cada par de cromossomos selecionado ¢ associado a
uma avaliacdo que dita sua possibilidade de ocorreria de um cruzamento, e assim um nimero
aleatorio € gerado e comparado a essa avaliacdo, caso esse valor atribuido ao par seja menor do
que o numero aleatdrio gerado o cruzamento ndo ocorrer os filhos serdo iguais aos pais. Ha trés

tipos de cruzamento: uniforme, ponto a ponto e multiponto.

2.2.2.1 Cruzamento Uniforme

O cruzamento uniforme funciona da seguinte maneira, cada gene dos filhos recebe um
namero aleatoriamente gerado entre zero e um. Se ocorrer de ser sorteado 0 nimero um, o
primeiro filho recebera os genes do primeiro pai e o segundo filho recebera os genes do segundo

pai, se 0 numero sorteado for zero, ocorrera o inverso, conforme a figura 2.
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Figura 2 Cruzamento Uniforme

Fonte: Produzido pela autora

2.2.2.2 Cruzamento Ponto a Ponto

No cruzamento ponto a ponto é selecionado um “corte” em um tUnico ponto dos pais

dividindo-os em duas partes. Assim sendo o filho ira receber a primeira parte de um dos pais e a

segunda parte do outro, formando assim um novo individuo, conforme a figura 3.

Pail

Pai2

Figura 3 Cruzamento ponto a ponto

Fonte: Produzido pela autora

2.2.2.3 Cruzamento Multiponto

O cruzamento multiponto é bastante similar ao cruzamento ponto a ponto, todavia sdo

selecionados dois cortes nos pais de forma que até o primeiro ponto de corte a informacao

genética pertenca a um pai 1, a informacdo delineada pelos dois pontos de corte pertenga ao pai 2
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e por fim a informacdo genética a partir do segundo ponto de corte até o fim torne a pertencer ao

pai 1, conforme a figura 4.

Pail
cruzamento >

Figura 4 Cruzamento multiponto

Fonte: Produzido pela autora

2.2.3 Mutacgédo

Possui a funcdo de promover a variabilidade genética entre as populacGes. Nesse operador
ocorre a alteracdo de alguns genes do individuo, algumas vezes inclusive ocorrendo acréscimos
de novas caracteristicas a populacdo original, o que é benéfico a criacdo de novos individuos.
Contudo esta ocorre em taxas baixas de modo que ndo atinja muitos individuos e nem
comprometa a evolucdo de geracdes anteriores. A taxa de mutacdo muito alta poderia acarretar
em perda de informagBes dos cromossomos. O tipo de mutacdo utilizado neste trabalho é
chamado de mutacdo Gaussiana e ela consiste em alterar o valor do gene de um cromossomo por
meio de uma distribuicdo Gaussiana, assim sendo o valor novo do gene é relativamente proximo

ao anterior. Uma mutacdo simples, pode ser representada pela figura 5.

Cromossomo Cromossomo Mutacionado

N -

Figura5 Exemplo de Mutacéo Simples

Fonte: Produzido pela autora
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2.3 Algoritmos Genéticos Paralelos

Segundo Tomassini (1999) os algoritmos genéticos quando aplicados a problemas muito
grandes ou dificeis tendem a tornar-se lentos, assim uma das maneiras de superar a restricdo de
tamanho e tempo € paralelizar. Sobre esse aspecto pode-se observar também que de acordo com
Cormen et al (2001) a programacdo paralela permite que varios célculos sejam computados ao
mesmo tempo. Diversos problemas podem ser resolvidos seguindo o paradigma de diviséo e
conquista se conceitua como dividir um problema maior em problemas menores (subproblemas)
de maneira que sejam resolvidos ao mesmo tempo de forma que se possa obter a resposta final a

partir da unido das soluges individuais obtidas.

Assim sendo o paralelismo em AG é utilizado para que as multipopulagdes sejam criadas
segundo sua ldgica e dentro de cada subpopulacdo o0 processamento ocorre de maneira
individual, todavia, no caso dos AG o0s subproblemas permanecem como um conjunto de

solugdes candidatas.

Em Lin et al (2012) conceitua-se que algoritmos genéticos paralelos multipopulacionais séo
uma extensdo dos algoritmos genéticos tradicionais de uma Unica populacdo onde dividem a
populacdo em subpopulacgdes isoladas onde a evolugao prossegue e os individuos sdo autorizados
a migrar de uma subpopulacdo para a outra. Essa ndo € uma estratégia incomum, na realidade é a

esséncia da programacao paralela contextualizada, no entanto, para o objetivo dos AG.

Os algoritmos genéticos que trabalham com maltiplas populacdes sdo dificeis de configurar
pois requerem a atribuicdo de muitos parametros que afetam a eficiéncia e a acuracia do
algoritmo (Cantd-Paz, 1999). Por conta disso, utilizar o paralelismo evolutivo requer especial
atencdo a esses parametros. Em Eiben e Smith et al (2011) cita-se que uma das formas de
resolver esse problema seria a sintonia de parametros que pode ser normalmente utilizada em

abordagens multithreading, abordagem esta utilizada no trabalho.
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2.3.1 Tipos de Algoritmos Genéticos Paralelos

Algoritmos genéticos paralelos possuem tipos ou modelos que costumam ser aplicados em sua
implementacdo, Morady et al (2016) explica que existem dois modelos mais implementados em
algoritmos genéticos, o mestre e escravo e 0 modelo de ilha.

e Mestre- escravo: Possui um unico AG (populagdo) mantido pelo mestre e 0s escravos
trabalnam em paralelos as partes mais demoradas do algoritmo como avaliacdo de
aptiddo. E um modelo utilizado principalmente em arquiteturas de memoria
compartilhada e s6 melhora o tempo de execucdo total, ndo contribuindo diretamente
para a qualidade das solugdes.

e llhas ou Demes: O modelo de ilhas, conhecido também como modelo de migracdo ou
modelo de multiplas populagdes, consiste em varios AG independentes ocorrendo em
paralelo. O modelo de ilhas ndo sé diminui o tempo de execu¢do como também aumenta
a qualidade das solugbes. O uso de tamanhos populacionais menores e intercambio de

informagdes (migragédo), segundo o autor causa as melhorias no tempo e nas solugdes.

2.3.2 Topologia de Algoritmos Genéticos Paralelos

A topologia é responsavel pela conexdo entre as subpopulacdes, essa organizacao € um dos
parametros relevantes para a realizacdo da migracdo de individuos, de forma que estes possam
trocar informacdes. Neste aspecto Canti-Paz (1999) realizou alguns estudos acerca dos AGPM,
verificando o comportamento tanto de populagdes isoladas com baixa taxa de migracdo que foi
denominado de limite inferior, nesta experiéncia as ilhas (demes) executaram até que oS
individuos se tornassem idénticos, algo possivel por conta da falta de mutagdo; a conclusao foi
que a velocidade neste caso era muito baixa e deveria ser evitada na pratica; em seguida
populacdes foram fortemente conectadas ou seja todos comunicavam-se com todos e as taxas de
migracdo foram configuradas para seu maximo sendo denominado de limite superior, neste caso
a intercomunicacdo resultou em melhorias significativas na qualidade das solugdes, traduzido em

reducdo do tamanho das demes e do esfor¢co computacional.

Ainda em Cantu-Paz (1999) citava-se um trabalho anterior, que estudava o uso de mais
processadores e 0s problemas acarretados com 0 aumento de custo de comunicagdo e diminuicao

de calculos, foi demonstrado como utilizar esse trade-off a fim de reduzir o tempo computacional
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e neste estudo foram considerados que a comunicacdo entre populacBes apds convergéncia,
implica em um limite inferior na frequéncia das migracdes, tendo como limite superior entdo, o
caso em que as populacBes se comunicam a cada geracao. A topologia das comunicacgdes é entéo
um grafo totalmente conectado dividido a populagdo entre partes iguais. Esses fatores
demonstram a influéncia da topologia de conexdo entre subpopulacdes na quantidade de

migracdes e, por conseguinte no possivel desempenho do algoritmo.

A figura 6 ilustra o tipo de conexao utilizada nos estudos de Cantu-Paz e neste trabalho para
comunicacgdo entre as subpopulagdes no AGPM. H4 outras formas de comunicacdo podem ser
utilizadas para estabelecer comunicacdo em um Algoritmo paralelo, algumas delas sdo citadas
por Nowostawski (1999) onde é afirmado que as topologias comumente utilizadas para a
conexdo em algoritmos genéticos paralelos sdo: Hipercubo, duas dimensdes mesh, trés

dimensdes mesh e Torus.

Figura 6 Grafo totalmente conectado

Fonte: Produzido pela autora

2.3.3 Migracéo

A migracdo ¢ um mecanismo pelo qual populagdes de individuos trocam informacdes, de
maneira geral é similar ao sentido que existe na biologia, onde ha transito de individuos entre
populagdes, trocando informagdes entre si, de fato “[...] o esquema de migracdo ¢ o principal
mecanismo para aumentar a diversidade de cada subpopulagdo” (Lin, 2012). Isso é reforcado em
Morady et al (2016) onde cita-se que uma migracdo proporciona diversidade genetica e ajuda a
evitar a convergéncia prematura. Assim as politicas de migracédo desenvolvidas em AG buscam

de modo geral manter uma variabilidade entre os individuos evitando uma convergéncia
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prematura no algoritmo, isso quer dizer que possibilita uma pesquisa mais ampla no espaco de

busca ao invés de interromper bruscamente a pesquisa limitando a apenas alguns étimos locais.

As politicas de migracdo sdo dirigidas principalmente por alguns aspectos, sua taxa de
migracdo, sua frequéncia também chamado de intervalo sdo bastante importantes. Morady et al
(2016) diz que a taxa de migracdo é definida como a quantidade de informacdo (cromossomos)
séo trocadas entre a populacdo. Por sua vez a frequéncia de migracao corresponde ao intervalo
em que a migracdo ocorre, ou seja, frequéncia em que ha troca de informacbes entre as
subpopulacgdes. Usualmente ao aplicar uma politica de migracdo a taxa e o intervalo devem ser
decididos em conjunto e isso determinara o comportamento do algoritmo e como este ira

convergir, se mais rapidamente e eficientemente ou nao.

Segundo Lin et al (2012) trabalhos anteriores acerca destes pardmetros produziram uma
diretriz geral, onde se estabeleceu que a taxa de migracdo afeta a diversidade, assim quanto
maior a taxa de migracdo, menor a diversidade global. O intervalo de migracdo, entretanto
desempenha um papel inverso, quanto maior um intervalo de migracdo, maior é a diversidade

global.

Uma forma simples de representar um processo migratorio pode ser visualizada na figura 7,
nela observa-se um individuo sendo enviado de uma populacdo 1 em dire¢do a uma populacao

dois.

Populacao 1 Populacao 2
% N \ 4 .
4 * A_individuo S
3 *
| | ’
R ¢ M
'y .
\\\. p

Figura 7 Exemplo de Migragao

Fonte: Produzido pela autora
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Politicas de migracdes podem ser divididas em 4 tipos segundo (Cantu-Paz,1999).

e Melhores migrantes substituem pior individuo: onde é selecionado um pior individuo
de uma deme e este é substituido pelo melhor migrante de outra.

e Melhores migrantes substituem um individuo aleatério: onde é selecionado um
individuo aleatdrio de uma deme e este e substituido pelo melhor migrante de outra.

e Migrante aleatorio substitui o pior individuo: Onde um migrante aleatorio é

selecionado e enviado para substituir o pior de outra deme.

2.4 Otimizacgao Multimodal

Em Dieterich e Hartker et al (2012) considera-se que “qualquer abordagem para a otimizagao
global deve ser validada em um conjunto de funcdes referéncias e/ou problemas. Na area de
funcbes referéncias existe uma gama de funcdes publicadas projetadas para estressar partes
diferentes de um algoritmo de otimizacdo global. ” Também ¢ enfatizado que existem fungdes
populares dentro deste contexto e dentre estas foram escolhidas Ackley e Rastrigin que de acordo
com os autores “[...] possuem forca de expressdo analitica com um minimo conhecido [...] e sdo
extensiveis a dimensionalidade arbitraria permitindo investigagcdo de escala. ” Fungdes com essa
caracteristica sdo chamadas de fungdes multimodais, uma fungdo multimodal é aquela que possui
varios 6timos locais que podem ser maximos ou minimos de uma funcdo em que ndo haja pontos

adjacentes melhores que ele. Neste trabalho as func@es utilizadas foram de minimizacéo.

Além de Ackley e Rastrigin selecionou-se também as funcBes Rosenbrock et al (1960) e
Griewank apresentadas em Griewank et al (1981). As quatro fungdes citadas foram selecionadas
para testar a otimizacdo multimodal propiciada pelo algoritmo apresentado neste trabalho,
sobretudo quanto a sua capacidade de encontrar seus 6timos globais, influenciados por diversas
politicas de migracdo implementadas que serdo testadas individualmente e comparadas a partir

de seu desempenho.

2.4.1 Ackley
A fungdo Ackley é considerada uma fungdo trivial devido a sua constituicdo em um Unico

funil, porém de importancia para aplicagdes do mundo real, possui um minimo global = 0.0.
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Dieterich e Hartker et al (2012) citam o exemplo a hipersuperficie de energia livre das proteinas

que pode ser considerada como tendo forma semelhante, porém menos simétrica.
A funcdo é a seguinte:
F(x) = —20exp (—0.2 0.5(x2 + x%)) — exp(0.5(cos(2mx1) + cos(2mx2))) + e + 20

E pode ser representado pela figura 8.

N

Figura 8 Funcéo Ackley

Fonte: Produzido pela autora

2.4.2 Rosenbrock

A funcédo de Rosenbrock (1960) foi proposta como uma forma de projetar processos quimicos de
forma a obter resultados mais econémicos, ou seja, produtos com um custo final mais barato.
Para tal a forma escolhida foi variar os pardmetros disponiveis para que o custo fosse minimo.
Limitando as possiveis solu¢des para uma regido, chamada de “ espaco de pardmetro” e a melhor

solugédo quase sempre se encontra nessa regiéo.

Uma das formas da funcéo é dada pela equacéo:

m—1

Flx) = Z (100(xi + 1 — x2)2 + (1 — xi)?)
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E pode ser representada pelo grafico da figura 9:
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Figura 9 Fungdo Rosenbrock

Fonte: Produzido pela autora

A solucdo 6tima para uma funcdo Rosenbrock é f (1,1) =0

2.4.3 Griewank

A funcéo de Griewank (1981) foi proposta para introduzir um método de minimizagao global
ndo restringida de uma funcdo objetivo diferencidvel. Considera-se este um problema de
minimizacao local, onde ha varios minimos de a partir de um ponto inicial e a funcdo busca o
minimo possivel, desprezando os minimos maiores. A solucdo étima para uma funcdo Griewank
éf(0)=0.

A funcdo visa localizar minimos comparativamente baixos
de um objeto fungdo f com uma multiplicidade de minimos locais
considerando a busca de trajetorias definidas por uma equacéo [...].
Esse objetivo pode ser obtido se a sensibilidade é
aproximadamente reciproca a média da ordem de crescimento (nos

vizinhos de seus minimos locais.). Verificou-se que as trajetorias
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podem ignorar minimos aceitaveis se for muito pequeno ou muito

grande respectivamente [...]. (Griewank,1981)

A funcéo pode ser representada pela equacao:

m m .
()—1+L xi% — cos (ﬁ)
F) =1+ 4500 Z l [ NG
=1 =1
E pode ser representada pela figura 10:

Griewank Function

Figura 10 Funcdo Griewank

Fonte: https://www.sfu.ca/~ssurjano/griewank.png

2.4.4 Rastringin
De acordo com Dieterich e Hartker et al (2012) a fungdo Rastrigin possui menos minimos

dentro de um espaco de pesquisa e sao definidos no seguinte intervalo:
—512 < x; <5.12

Em seu trabalho, a fungdo em questdo foi definida pelo que nomearam de potencial
harmonico adicional fora do espaco de busca que forcariam a solucéo a permanecer dentro desse
limite acima ao usar etapas de otimizacdo irrestrita. Apos analise os autores concluiram que a
escala ndo se desvia muito entre diferentes algoritmos, sugerem que a ndo intrusdo de

mecanismos de mutagdo é o melhor pois fornece uma melhor exploracéo a curto alcance do que
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qualquer outro algoritmo. De maneira geral concluem que da mesma forma que o Ackley essa

funcéo pode ser resolvida com escala quase linear fazendo uso de algoritmos atuais.

A funcéo pode ser representada pela seguinte equacao:

x;>512vx; < —5.12: 10.x2

n
x0..xn) =10.n + Z
f( ) 4 (-5.12 s x; <512 x? — 10.cos(2mx;)

E pode ser representada pela figura 12:

Rastrigin Function - 30 Plot

Figura 11 Fungdo Rastrigin

Fonte: Produzido pela autor

A solucdo 6tima para uma funcdo Rastrigin é f (0) =0
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3 ALGORITMO GENETICO PARALELO APLICADO A OTIMIZAGAO
MULTIMODAL

O algoritmo paralelo neste trabalho, faz uso de multithreading para estabelecer esse
paralelismo . As funcgdes configuradas para serem resolvidas por esse algoritmo séo todas de
minimizacdo, assim sendo ha um valor estabelecido que pode ser comparado com os resultados
da execucdo do algoritmo. As politicas de migragdo implementadas sdo representadas
genericamente pelo termo operadores de migracdo que representa todo o conjunto de politicas

existentes que sdo, todavia, executadas individualmente.

Algoritmo multipopulacional - Multithreading

1 Entrada: func, sp, cruz, mut, ss
2
Inicio
3 /{ inic1aliza cada populagio
4 /I executa o algoritmo com os pardmetros de entrada
5 paracadap € P faca
6 inicialize (pi);
7 t[i] := Thread (pi, fimc, sp, cruz, mut, 55).start();
8 fim
9 /! imc1aliza operador de migragio
10 Thread (mig).start();

11 /! Aguarda todas as populagdes convergirem

12 paracadai€ [P|faca
13 t[{]. Join ();

14 fim

15 /I calcula métricas estatisticas
16

17 fim

Figura 12 Algoritmo multipopulacional — Multithreading

Fonte: Produzido pela autora
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O pseudocaddigo na figura 13, ilustra a ordem em que os threads sao inicializados. Apos a
populacdo ser inicializada (linha 7) essa populacdo é passada como argumento para 0 AG,
juntamente com as interfaces func - corresponde a fungéo a ser otimizada, sp - corresponde a
selecdo de pais, cruz - corresponde ao operador de cruzamento, mut - corresponde ao operador de
mutacdo e ss - correspondendo a selecdo de sobreviventes; cada instancia do algoritmo é
encapsulada com thread (linha 8) e armazenada em um vetor de threads chamado de t. Em
seguida o operador de migracéao selecionado para a execucao € iniciado também com uma thread
(linha 11). A estrutura do para (linhas 13-15) é utilizada para verificar a thread principal da
aplicacdo, sobretudo por que as populacbes convergem de forma assincrona, sendo necessario
assim que a thread principal saiba 0 momento em que os célculos estatisticos possam ser
realizados, assim sendo a thread principal precisa sincronizar sua execu¢cdo com a das demais
threads. A partir de entdo (linha 17) os célculos pertinentes as métricas estatisticas podem ser
realizados e avaliados tais como média das solucBes, desvio, quais politicas de migracdo

obtiveram melhores solucdes e sobre quais fungdes e assim por diante.

3.1 Fluxograma da metaheuristica genética paralela assincrona

O fluxograma da figura 14 demonstra o funcionamento do AGPM, nesse algoritmo N
populacdes sao criadas paralelamente de forma assincrona e funcionam por meio de conjuntos de
AGs independentes, representados por P1, P2... Pn, onde cada uma destas threads passa pelos
processos evolutivos independentemente, as técnicas de migracdo sdo iniciadas em outra thread
paralelamente a essas populacdes e podem interferir nas populacbes P a fim de realizar a
migracdo de individuos dentre elas. Como cada AG atua independente do outro, desenvolvendo-
se assincronamente, e as thread gue atua na realizacdo da migracao, através da satisfacdo de uma
distribuicdo uniforme pode ou ndo intervir nesses AGs, uma variavel de controle booleano foi

estabelecida para lidar com o assincronismo.
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Figura 13 Fluxograma da metaheuristica genérica paralela assincrona

Fonte: Produzido pela autora

Esses critérios de controle foram definidos a fim de impedir que populacdes que ja
convergiram sejam modificadas, uma vez que essa convergéncia ocorre de forma assincrona em
relacdo as outras populacdes e operadores, bem como as politicas de migragdo. Ha também uma
varidvel de controle que atua em cada cromossomo de cada populagdo, impedindo que um
individuo que ja convergiu possa ser modificado. Para exemplificar, se um cromossomo estiver
em processo de selecdo de sobreviventes e for assinalado que o mesmo deve sobreviver, o
controle ndo pode permitir nenhuma interacdo naquele cromossomo neste dado instante para nao
comprometer a evolucdo natural. De modo geral, essas variaveis de controle sdo configuradas
para “1”, enquanto estiver disponivel a realizacdo de operacdes, quando uma operacdo estiver
ocorrendo € configurada para “0”, tonando a ser “1” ao fim de todas as operacdes pertinentes.
Ap0s todas as geragdes estabelecidas ocorrerem, o algoritmo se encerra e pode-se avaliar 0s
resultados das populacdes e assim extrair dados estatisticos que ilustrem o funcionamento do

experimento.
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3.2 Diagrama de Classe

—— —
principal abstract
Population 1. Chromossome
MainSolar ZS

V

Solar

chromossomesPx

| |
impleméntations interfaces
]

migrations

PMDPM

|
auxiliares - PMM <<interface>>
Migration
N
PMSAM +doMigration(P[ ] : Population) : void
PMDSAM
comparators S PMDR

BestPairSurvivorSelection > Suif,lir\],tzrﬂsa;eeﬁion

functions

<<interface>>

ArithmeticCrossover
""""""""""""""""""""" A Crossover

GaussianMutation <<interface>>
------------- >  Mutation

<<interface>>

TournamentSelection
---------------------- > ParentSelection

Figura 14 Diagrama de classes

Fonte: Produzido pela autora

A figura 14 representa o diagrama de classes que ilustra a organizacdo do AGPM

implementado, o pacote migrations contido no pacote implementations ilustra as politicas de
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migracdo desenvolvidas para este trabalho e sua relagdo com a interface e com o pacote
principal. Nota-se também os pacotes de selecdo de pais, o tipo de cruzamento escolhido, a

mutacéo e a selecdo por meio de torneio.

3.3 Politicas de Migracéao

As politicas de migracdo podem ser entendidas como a forma que ira determinar como a
migracdo deve ocorrer, de maneira geral podem existir diversas formas de realizar um processo
migratdrio e este dependera dos objetivos do trabalho em questdo. Neste trabalho as politicas
foram desenvolvidas de forma experimental a fim de averiguar quais poderiam ser mais eficazes
na resolucdo do problema e construidas através de conceitos ja existentes na literatura, além de
respeitar aspectos como uma taxa baixa de migracdo, afim de ndo causar convergéncia

prematura.

A migracgdo no algoritmo apresentado possui uma probabilidade de ocorréncia associada e
executa somente se um numero aleatorio gerado por uma distribuicdo uniforme satisfaz a
probabilidade de ocorréncia, isto porque a migracdo € assincrona e ndo ocorre de modo
preestabelecido previamente, sendo necessaria essa variavel estatistica para efetivamente
executar a migracdo. Para que ndo ocorra perda de informagdes por conta de troca exagerada

esse valor foi configurado respeitando a ordem de 1073,

3.3.1 Politica de migracdo do melhor (PMM)

Politica adaptada daquela apresentada por Pettey (1987), onde uma populacdo aleatéria é
selecionada e envia seu melhor individuo para todas as demais populagdes. Foi selecionada por
ser uma politica passivel de manipulacdo em AG assincronos e possuir parametros compativeis

com os apresentados no algoritmo do trabalho, conforme o mostrado na figura 15.
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Figura 15 Politica de Migracéo do Melhor

Fonte: Produzido pela autora

3.3.2 Politica de migracéo dupla randémica (PMDR)
Politica apresentada neste trabalho, onde dois individuos de populacgdes diferentes aleatorias,
selecionados também aleatoriamente trocam de lugar um com o outro, conforme o mostrado na

Figura 16.

Selecionar 2 Trocar dois
Populagées individuos
Aleatoriamente aleatoriamente

Figura 16 Politica de migracdo dupla randdmica

Fonte: Produzido pela autora
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3.3.3 Politica de migracao simples de substituicao aleatoria pelo melhor (PMSAM)

Politica derivada da primeira, apresentada por Pettey, neste caso é enviado o melhor
individuo de uma populagdo pl para uma e apenas uma populacdo aleatoria, conforme o
mostrado na Figura 17.

Selecionar
o melhor
de p1

Escolher

. 5 Receber populacao
Populagao plieps

aleatoriam

Enviar
melhor de
p1 parap2

ente Selecionar
individuo

aleatorio
de p2

(OF

Figura 17 Politica de migracao simples de substituicdo aleatoria pelo melhor

Fonte: Produzido pela autora

3.3.4 Politica de migracéo dupla de substituicao dos piores pelos melhores (PMDPM)
Politica adaptada a partir da migracdo dupla e da apresentada por Tanese (1987), neste caso
sdo selecionadas duas populacBes pl e p2 de maneira aleatéria e o melhor individuo da
populacdo pl é enviado para ocupar o lugar do pior de p2, assim como o melhor da populacéo p2
é enviado para ocupar o lugar do pior de pl, conforme o mostrado na Figura 18. Pode-se
observar que esta tecnica possui mais uma operacdo, que seria selecionar o pior dos individuos,

sendo necessario portanto, consultar o fitness de todos.
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Figura 18 Politica de migracdo dupla de substituicao dos piores pelos melhores

Fonte: Produzido pela autora

3.3.5 Politica de migracéo dupla substituicdo aleatéria dos melhores (PMDSAM)
Neste caso sdo selecionadas duas populacdes pl e p2 de maneira aleatéria e o melhor
individuo da pl é enviado aleatoriamente para p2 assim como o melhor de p2 é enviado

aleatoriamente para p1, conforme o mostrado na Figura 19.

Escolher Escolher
melhor individuo
individuo aleatorio
dep1 de p1
Enviar o melhor
Receber Selecionar deplparap2eo
Populagdo aleatoriamente melhor de p2
plep2 parap1
aleatoriamente
Escolher Escolher
melhor individuo
individuo aleatorio
de p2 de p2

OF

Figura 19 Politica de migracao dupla substituicdo aleatoria dos melhores

Fonte: Produzido pela autora
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4 RESULTADOS

O Algoritmo genético paralelo Multi-populacional (AGPM) foi escrito em JAVA, utilizando

o0 Eclipse Neon 2. E os testes foram realizados em hardware cujas configuracdes seguem:
EspecificacGes de Harware:

e Sistema Operacional Windows 10
e Computador Intel 13- 5005U CPU @ 2.200GHz 64bits
e Memoéria RAM: 8,00 GB

O paralelismo foi estabelecido por meio de threads assincronas e o seu funcionamento foi

configurado a partir do descrito abaixo:

e Geragdes = 500;

e Populagdes = 10;

e Probabilidade de cruzamento = 0,8.

e Probabilidade de mutagéo = 0,01.

e Probabilidade de migracdo = 0,003.

e Selecdo de pais e sobreviventes = Torneio.
e Tipo de Mutacdo: Gaussiana.

e Topologia = grafo fortemente conexo.

A geracdo foi definida em 500 de forma que se pudesse observar o comportamento das
politicas de migragdo aplicadas ao AGPM em um ndmero significativo de geragbes que
permitisse ilustrar o provavel comportamento para geracdes ainda maiores. A populacdo foi
definida para 10 de forma a seguir o expresso em Grosso (1985) onde o autor constata que

AGPM converge mais rapidamente em demes ou ilhas, melhor do que em panmictic, assim
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tracos favoraveis se espalhariam mais rapidamente em ilhas menores do que nas que sao
maiores. A probabilidade de migracdo foi configurada para um nimero na ordem de 1073 de
forma que ndo ocorra com muita frequéncia e nem deixe de ocorrer, conforme estabelecido na
seccao de politicas de migracdo, e estas s6 ocorrerdo se um numero aleatério originado de uma

distribuicdo uniforme satisfizer a probabilidade de migracéo.

As fungbes multimodais Ackley, Rosenbrock, Rastrigin e Griewank foram entéo submetidas
as cinco politicas de migracdo e seus resultados acerca da média de convergéncia aos 6timos

globais pode ser observado na figura 20.
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Figura 20 Gréfico de média de convergéncia aos Otimos Globais

Fonte: Produzido pela autora

A figura 20 representa a média de convergéncia aos 6timos globais obtidos na execuc¢do das
cinco politicas de migracdo aplicada as quatro funcdes. Esta aponta para a quantidade de 6timos
obtidos para as func¢des de acordo com as politicas de migracdes expressas em cores.

Devido a natureza estocastica do AG, foram executados dez testes para cada politica de
migracdo, seguindo as configuracdes especificadas acima sobre geracfes e frequéncias, e cada
vez que uma populacao convergia para o 6timo global ou extremamente préximo ao 6timo global
que foi estipulado para valores abaixo de 0.01 para resultados sub-otimos, o valor de
convergéncia era contado como “1”. Assim 0 quociente entre 0 nimero de vezes que uma

populacdo alcangou o 6timo global sobre todas as populagbes foi extraido e utilizado para
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compor o grafico, enfatizando dessa maneira, quais politicas tiveram uma média melhor de

funcionamento e para quais funcdes. Segue a equacdo que representa a operagao.

namero de otimos

Média de convergéncia dos 6timos globais =

total da populagao

A analise das curvas intuitivamente aponta para uma convergéncia melhor sobretudo de
Ackley, que foi consistente em todas as politicas alcancando o 6timo global entre 7 e 10
populagdes dentre as 10 populacfes configuradas para evoluir, o que significa que a cada teste
rodado, de 7 a 10 populagBes convergiam para o 6timo global em média, alcando assim uma
média geral expressiva ao final de todas as execucdes. O oposto pode-se dizer de Rosenbrock
para a maioria das politicas, embora tenha se desempenhado razoavel em conjunto com a politica
PMSAM, alcangando uma média proxima a 5 6timos, demonstrou um desempenho ruim em
relacio a PMDM nos testes, revelando uma média de 1 6timo ap6s todas as execucdes.
Importante enfatizar que embora algumas politicas apresentem um desempenho inferior a outras,
a média de convergéncia para 6timos demonstra que o algoritmo e as politicas funcionam, pois
obtiveram resultados 6timos na realizagdo dos testes pelo menos uma vez, satisfazendo assim a

resolucdo do problema da melhor maneira possivel.
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Figura 21 Média de ocorréncia de migraces

Fonte: Produzido pela autora

Conforme o explicitado anteriormente, a migragdo ocorre de acordo com um pardmetro

estatistico e ndo fixo, diferente do que se pode observar em trabalhos anteriores da literatura,
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como Grosso (1985), Pettey( 1987) e Tanese (1987), por exemplo; portanto tornou-se necessario
averiguar a quantidade de migracfes que ocorreram durante o processo de evolugdo das
populacBes até sua completa convergéncia; dessa maneira, ao longo dos testes a quantidade de
migracdo foi contabilizada e desta maneira, uma média foi extraida para cada uma das politicas
conforme expresso na Figura 22. Observa-se uma quantidade significativa de migragdes ao longo
das 500 geracOes. Nota-se também que o nimero de migracdes tende a ser maior em relacéo a
funcdo Ackley para basicamente todas as politicas implementadas, embora no caso da PMM esta
ser relativamente menor em relagdo as demais, todavia esse fato ndo parece ter afetado sua
convergéncia para 6timos em relacdo a funcdo Ackley, 0 mesmo ndo pode ser observado para
Rosenbrock, funcdo sobre a qual ocorreram menos migracdes bem como uma menor média de

convergéncia para 6timos globais.

Realizando uma comparagdo entre as Figura 20 e 21 pode-se intuir em uma analise
preliminar indicios de uma relacdo entre a convergéncia e a migracao, cujas curvas parecem estar
associadas, ou seja, as fungdes em que ocorreram migracdes frequentes tenderam a ter uma
média global melhor, exceto para Griewank que apesar de ter sofrido uma média menor de
migracOes que variam entre um valor acima de 1000 para PMDPM até 2500 para PMDSAM,
ainda obteve uma média de 6timos globais relativamente boa conforme figura 21, entre 4 e 10

6timos.

Para efeitos de comparacao pode se dividir as politicas de migracdo em dois grupos, politicas

que foram implementadas para o trabalho, séo elas:

e PMDSAM: representada pela linha azul escuro na Figura 21
e PMDR: representada pela linha vermelha na Figura 21
e PMSAM: representada pela linha amarela na Figura 21

Politicas que estdo presentes na literatura e sao utilizadas em diversos trabalhos, séo elas:

e PMDPM: representada pela linha verde no grafico na Figura 21
e PMM: representada pela linha azul claro no grafico na Figura 21

Essa subdivisdo permite realizar uma comparag&o objetiva dentre as técnicas desenvolvidas.

O PMDSAM obteve bons desempenhos, alcangando uma média boa de convergéncia para
otimos globais para a funcdo Griewank, empatando em primeiro com PMM para a fungéo
Ackley; o PMDSAM obteve também o terceiro maior desempenho em obter uma média de
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convergéncia para 6timos globais sobre a fungdo Rastringin, sugerindo que realizar migracdes
por um individuo de uma populacdo gque ndo seja necessariamente o pior, ndo prejudica o
desempenho da mesma e pode trazer boa variabilidade para as populagdes alteradas, embora uma

substituicdo por um individuo aleatorio sempre possa eliminar um individuo de bom fitness.

A politica PMDR, embora realize uma migracdo dupla entre dois individuos aleatorios de
duas populacdes, comportou-se relativamente bem, obtendo uma média de convergéncia para
6timos globais entre 2 e 8, enquanto PMSAM obteve resultados entre 1 e 10 em média, um
intervalo relativamente grande. Pode-se observar, em relacdo as politicas com mecanismos
aleatorios que seu desempenho foi bom, tendo PMDSAM nestes testes, inclusive equivalido a
PMM na obtenc¢do de 6timos globais para uma funcéo, e esta é uma politica utilizada a bastante

tempo.

As politicas presentes na literatura que foram selecionadas para este trabalho, e adaptadas
para eles foram nomeadas de PMDPM e PMM, sendo que a primeira obteve uma das piores
médias de convergéncia de 6timo global para Rosenbrock, conforme a figura 21 e curiosamente
foi a que menos sofreu migracdo conforme ilustra a Figura 21. J& PMM desempenhou-se bem
para a maioria das funcdes, excecdo a Rosenbrock, funcdo que sofreu menos migracOes
conforme a figura 22 e obteve as menores médias de convergéncia global para todas as politicas.
Importante enfatizar que, embora se tratem das mesmas politicas da literatura, seu
comportamento varia neste trabalho, por conta da caracteristica assincrona; desta maneira Pettey
(1987) por exemplo, cuja migracdo deveria ocorrer em toda geracdo, ocorrera agora a partir da
determinacdo estatistica estipulada, assim como as demais, uniformizando dessa maneira o

comportamento de todas as politicas para se adequar ao estudo.

De modo geral, pode-se observar que as politicas sugeridas no trabalho a partir das
existentes, tais como PMDR, PMSAM e PMDSAM, se comportam de maneira satisfatoria,
obtendo bons resultados e inclusive superando as politicas tradicionais utilizadas em diversos
trabalhos anteriores tais, como as de Pettey (1987), Tanese (1987), para algumas funcdes. Pode-
se observar também que os mecanismos aleatorios das politicas PMDSAM, PMDR e PMSAM
auxiliaram no desempenho das mesmas, énfase para PMDSAM nos testes, bem como

confirmaram o bom desempenho de PMM. Nota-se também que a PMSAM foi a politica que
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mais impactou sobre a funcdo Rosenbrock, cujas médias foram em geral mais baixas para todas

as demais politicas, sendo uma funcao bastante dificil de otimizar.

Uma pertinente analise acerca do comportamento dessas politicas pode ser realizada através
do fitness obtido ao longo das 500 gera¢des de forma a averiguar se a qualidade dos individuos
sofreu uma melhora significativa, impactando diretamente nos resultados finais. Para tanto foram
extraidos graficos tracando o comportamento das politicas conforme a figura 21, 23, 24, 25, 26

27 em relacdo as quatro fungdes multimodais.
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A Figura 22 ilustra a média dos fitness das populacdes submetidas a politica de migracao
PMM ao longo de 500 geracOes, nota-se para todas as fungbes uma melhora gradativa na média
do fitness ao longo das geracOes, percebe-se que em relacédo a funcdo Rosenbrock, Figura 23(B),
no entanto, a maioria das populacdes essa evolucdo foi um pouco lenta ao longo das geracdes, o
que pode indicar a necessidade de mais geracdes para que ocorra uma convergéncia completa, ja
para as demais fungdes é possivel verificar uma curva mais pronunciada, com énfase para
Ackley, figura que manteve uma continua melhora até o fim das geragdes estipuladas, sobretudo
a partir da geracao 360 geracao e Rastrigin cuja curva foi pronunciada até a 390 geracdo, onde se
estabilizou, com muitas das populaces alcancando a estabilidade no fitness 6timo; Griewank
cuja algumas populacdes dispararam a frente em termos de obter uma boa média de fitness,
sendo que algumas desta, alcangam uma convergéncia proximo a metade das geracGes, apresenta

um comportamento mais lento que as demais em algumas geracdes.

As fungdes Ackley e Rosenbrock em relacdo a politica PMM, segundo a Figura 22 (A) e
Figura 22(B) respectivamente, foram as que mais tiveram atuacdo das politicas e migracdo e
pode-se perceber pela Figura 21 que o impacto dessa politica de migracdo foi positivo em

relacdo a média do fitness.
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Figura 23 Média do Fitness para PMDR

Fonte: Produzido pela autora
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A Figura 23 ilustra a média do fitness da politica de migracdo PMDR ao longo das 500
geracgdes, nessa politica as trocas entre individuos de duas popula¢des aleatoriamente podem
impactar de maneira um tanto imprevisivel no fitness, todavia neste trabalho a média do fitness
melhorou gradativamente para todas as funcbes, embora, boa parte da populacdo em relacdo a
Rosenbrock demonstrou uma melhora mais lento em relacdo as demais funcées, sugerindo que
possivelmente para esta funcdo seja necessaria uma maior quantidade de geraces para obter
melhor convergéncia. Observando as curvas, nota-se que para as funcdes Ackley da Figura 23
(A) e Rastrigin na Figura 23(C) a média do fitness melhorou mais rapidamente e de maneira
mais uniforme do que para as demais, ou seja, a maioria da populacdo melhorou continuamente,
0 que parece corroborar com a Figura de 21 onde a média de migracdes para esta politica é maior
para estas fun¢Bes o que demonstra que a politica PMDR melhorou o fitness; é possivel observar
também que para essas duas funcdes o PMDR obteve uma das melhores convergéncia para o0s

6timos globais conforme a figura 20.
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Figura 24 Média do Fitness para PMSAM

Fonte: Produzido pela autora
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A Figura 24 ilustra a média do fitness da politica de migracdo PMSAM ao longo das 500
geracdes, nesta politica um melhor individuo de uma populacgdo é enviado para outra populacéo
aleatdria e neste caso a expectativa de melhora € um tanto indefinida, ja que este pode tanto
substituir um individuo com um fitness melhor que o enviado como pode acabar por substitui-lo
por um individuo com fitness pior; no caso do PMSAM averiguado neste trabalho a média do
fitness melhorou para todas as fungdes aplicadas. Rastrigin representada pela Figura 24(C) foi a
funcdo sobre a qual a politica de migracdo se comportou melhor conforme mostra o gréfico,
todas as populagdes obtiveram uma melhora expressiva no fitness; seguida pela funcdo Ackley
de Figura 24 (A) ; se comparadas a figura 21, percebe-se que sdo também as funcdes em que
ocorreram a maior quantidade de migracdes e segundo a figura 20 obtiveram uma boa média
quanto a convergéncia aos 6timos globais. Para esta politica, Rosenbrock, Figura 24(B) e
Griewank, Figura 24(D) tiveram um desempenho um pouco inferior em relacdo a outras, ainda
houve melhora, todavia esta foi dispare em relacdo as demais fungdes; no caso de Rosenbrock de
Figura 24(B), o PMSAM foi a politica que apresentou maior impacto tanto no fitness quanto na
média de convergéncia para 6timos globais conforme pode-se observar na figura 20.
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Figura 25 Média do fitness para PMDPM

Fonte: Produzido pela autora
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A figura 26 ilustra a média do fitness da politica de migracdo PMDPM ao longo de 500
geracdes, pode-se observar que ha uma melhora na média do fitness para todas as popula¢es em
todas as fungdes sobre a qual a politica foi aplicada, nesta politica os piores sdo substituidos
pelos melhores entre duas populacdes selecionadas, as funcGes Ackley na Figura 25 (A) e
Rastringin na Figura 25 (C) demonstram uma melhora significativa em suas médias de fitness,
destacando-se das outras, conforme pode-se verificar pelas curvas que representam oS
individuos, embora Griewank na Figura 25(D) tenha ficado pouco atrds neste quesito.
Rosenbrock na Figura 25(C) em relacdo ao PMDPM comportou-se um tanto dispersamente em
relacdo a média do fitness com algumas populacGes obtendo uma média inferior. Pode-se
observar ao comparar com as figuras 20 e 21 que foi a politica aplicada a Rosenbrock que obteve
a menor média de convergéncia dos 6timos globais e a menor média de migracfes, 0 que pode
ter contribuido para esse comportamento. Também foi uma das politicas com os resultados

menos expressivos para a maioria das fungdes.
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Figura 26 Média de fitness para PMDSAM

Fonte: Produzido pela autora
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A figura 27 ilustra a média de fitness da politica de migracdo PMDSAM, ao longo de 500
geracOes, pode-se observar que ha uma melhora da média de fitness para todas as populacdes do
fitness para todas as populagcdes em todas as funcbes sobre a qual a politica foi aplicada, nessa
politica, duas populacbes sdo selecionadas e enviam seus melhores uma para outra em
substituicdo aleatdria a outro individuo, tratando-se assim de uma migracdo dupla. A melhora em
relacdo média de fitness é mais expressiva para a funcdo Rastringin na Figura 27(C), Ackley na
Figura 27 (A) e Griewank na Figura 27 (D), seguida da funcdo; para Rosenbrock de figura 27 (B)
pode-se observar uma média mais dispersa, onde algumas populagdes ao longo das geracoes
crescem mais significativamente que outras, e a melhora, embora ocorra € menor. Foi a técnica
que se comportou melhor na maioria das funcdes obtendo os melhores resultados em termos de

convergéncia de 6timos globais.

O uso do paralelismo pode ser eficiente na reducdo do tempo de computacdo e desempenho
de um algoritmo genético, possibilitando que mdaltiplas populacdes investiguem diferentes
regides do espaco de busca; quanto a migracdo atuando sobre esses AGPM, estas permitem que
populacBes que por ventura viessem a convergir prematuramente troquem individuos e
informacdes evitando assim essa convergéncia, além de inserir novos genes em uma determinada

populacdo, melhorando assim o fitness e possivelmente os resultados.

De modo geral pode-se observar que as diversas politicas de migracdo implementadas
contribuiram para a melhora do fitness e para a quantidade de 6timos globais obtidos aplicadas
as fungdes multimodais. Todas as politicas conseguiram encontrar em média o 6timo global, pelo
menos uma vez, ao fim das execugdes, assim como ocorreram vezes em que todas as populagoes
convergiram para o Otimo global. Conforme observado na sec¢do anterior, para efeitos de
comparacado as politicas haviam sido divididas em dois grupos, um que utilizava alguma forma
de randomizacdo diretamente ligada a migracdo e politicas que ndo utilizavam esse recurso, e
conforme a figura 16 demonstra, duas delas PMSAM e PMDSAM obtiveram 0s maiores
numeros de Otimos globais, sendo superiores inclusive ao PMDPM que substitui os melhores
pelos piores, demonstrando que apesar de ocorrer selecdes e substituicdes aleatorias ainda pode-
se obter resultados positivos. A politica PMDR cujos individuos sdo trocados aleatoriamente

entre si, comportou-se de maneira um pouco inferior a essas politicas sem, todavia, ser a pior
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dentre elas. Quanto a politica PMM, adaptada da literatura, obteve 6timos resultados, refor¢ando-
a como uma politica passivel de ser utilizada nos mais diversos algoritmos. Os resultados
sugerem que politicas que misturem a substituicdo de melhores em conjunto com mecanismos
aleatorios podem ter desempenho tdo bom quanto as politicas predecessoras, que realizavam o

envio de um melhor para substituir um pior, por exemplo.

O motivo que pode relacionar esse comportamento em relacdo a obtencdo de 6timos e essas
politicas, pode ser justamente o fator de preservacdo, que é maior em politicas que nao retirem
diretamente um “pior” individuo com muita frequéncia, pois este pode vir a ser util em termos de

variabilidade genética.

Estima-se que essas politicas possam ser utilizadas em diversos algoritmos genéticos
paralelos, tais como as da literatura atualmente o s&o, contudo pode-se observar que seu
desempenho para com as fun¢des apresentadas ndo foi uniforme, tendo Rosenbrock a média do
fitness e a média de convergéncia de 6timos globais menor que as demais, o que significa em
efeitos praticos que o melhor poderia ser o teste das politicas com outras fungdes conhecidas de
minimizacdo que possam atestar a praticabilidade de aplicar as politicas apresentadas, bem como

0 aumento do nimero de geragdes.

Dentre as fungbes multimodais selecionadas, a Rosenbrock demonstrou-se como a mais
dificil de otimizar, tanto pelas politicas de migracdo da literatura quando as demais; criada
originalmente para reduzir os custos de processos quimicos tendo por objetivo, foi perceptivel
durante o teste a dificuldade em chegar ao espago de pardmetro e por conseguinte ao seu 6timo
global. As figuras 20,21,22, 23, 24, 25, 26 e 27 apresentadas durante o trabalho, sobretudo o de
média do fitness que correspondem as figuras 23, 24, 25, 26 e 27 que demonstra sua melhora
lenta, sugerem a necessidade de mais interacdes do algoritmo, o que pode significar aplicar as
politicas com uma taxa maior do que a utilizada neste trabalho, ou outras modificacBes nos

parametros estabelecidos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho abordou Algoritmos Genéticos Paralelos, sobretudo em relacdo as politicas de
migracdo. Nota-se que dentre os Algoritmos Evolucionarios, a heuristica dos AGP constitui-se
de uma abordagem de grande interesse pratico na resolucdo de problemas que exigem grande
custo computacional e para que ele tenha um desempenho eficaz e necessario especial atencdo a

sua configuracéo.

Enfatizou-se as politicas de migracdo, por tratar-se do principal mecanismo de comunicacao
entre as populacdes, trocando dados entre elas e possibilitando melhores solucdes candidatas ao
fim do processamento, além de manter a variabilidade genética, se configurados corretamente.
Ha vérias politicas dentro da literatura que se provaram eficientes para a tarefa de comunicacéo,
sem, entretanto, fechar caminho para que novas politicas possam ser desenvolvidas, aplicadas e
comparadas com estas em trabalhos futuros. Ao longo do trabalho e da aplicacdo sobre as
funcbes multimodais designadas para os testes das politicas, notou-se 0 bom desempenho tanto
das politicas j& existentes, como das sugeridas para a otimizacdo das fungbes multimodais
aplicadas. Pode-se notar que de modo geral as politicas melhoraram significativamente a média
do fitness de todas as populacdes configuradas e obtiveram boa médias de convergéncia de
6timos globais para a maior parte das funcbes. O PMDSAM, politica sugerida por esse trabalho
foi uma das que se comportou de maneira mais favorével dentre as politicas apresentadas,

mostrando que as migracgdes duplas podem alcancar bons resultados.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros considera-se aplicar esse conjunto de politicas a outro conjunto de
funcbes de modo a averiguar se o comportamento das mesmas se mantem, sobretudo as
sugeridas no trabalho. A taxa de migracdo selecionada para o trabalho foi relativamente baixa a
fim de condizer com a literatura e ndo provocar dessa maneira convergéncia prematura, todavia
pode-se futuramente aumentar essa taxa gradativamente e analisar o comportamento do
algoritmo. A frequéncia foi delimitada de maneira probabilistica de modo que apenas 0 nimero
aleatorio originado da distribuicdo uniforme satisfizesse essa probabilidade pudesse influenciar
na quantidade de vezes que a migracdo ocorre, todavia, futuramente pode-se fixar essa taxa ou
mesmo torna-la adaptativa. Também ¢é passivel de um estudo, a variacdo na quantidade de
threads que representam a populacdo e o impacto no funcionamento do algoritmo, bem como
estudo acerca do tempo de processamento total do AGPM. O algoritmo apresentado também
possui como caracteristica 0 assincronismo, assim sendo o controle é realizado por meio de
condicbes que estabelecessem que as populagdes que ja haviam convergido, esperem que as
demais finalizassem para exibir o conjunto solucéo, pode-se futuramente torna-lo sincrono, de
modo gue se economize tempo e possibilite que outras manipulagdes quanto a frequéncia ou a

taxa dessas migracdes sejam mais flexiveis.
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