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RESUMO

O Modelo Celular em Ilhas é uma importante abordagem hibrida de distribui¢do po-
pulacional para Algoritmos Evolutivos. Esta abordagem hibrida combina os modelos em ilhas e
celulares em duas camadas hierdrquicas e € uma eficiente maneira de implementar Algoritmos Evo-
lutivos. Além de melhorar a capacidade de exploracdo do espaco de busca, o0 Modelo Celular em
Ilhas promove aos Algoritmos Evolutivos alta escalabilidade e tolerancia a falha. Embora o algo-
ritmo de Evolucdo Diferencial tenha se mostrado um eficiente método de otimizagdo, o aumento
do tamanho e complexidade do problemas de otimizacdo vem impondo novos desafios aos métodos
evolutivos. Desta forma, este artigo propde a implementacdo de um Modelo Celular em Ilhas para
o algoritmo de Evolucdo Diferencial e avaliagdo do seu desempenho. Os resultados experimentais
sobre um conjunto de problemas de otimizacdo em larga escala demonstram melhora significativa
do desempenho do algoritmo de Evolugao Diferencial implementando o Modelo Celular em Ilhas.
Os resultados também demonstram um compromisso entre encontrar boas solu¢des e convergir
rapidamente para as diferentes configuracdes estudadas do Modelo Celular em Ilhas.

PALAVRAS CHAVE. Modelo Celular em Ilhas, Evoluciao Diferencial, Algoritmos Evolutivos.

ABSTRACT

The Island-Cellular Model is an important hybrid approach of population distribution
for Evolutionary Algorithms. This hybrid approach combines the Island Model and Cellular Mo-
del in a two-layer hierarchical model. The Island-Cellular Model improves the exploration of the
solution space and it also provides high scalability and fault-tolerance. Although the Differential
Evolution algorithm has been shown to be an efficient optimization method, the increasing of num-
ber of decision variables and complexity of optimization problems have imposed new challenges
to Differential Evolution. Thus, this paper proposes to implement the Island-Cellular Model using
the Differential Evolution algorithm. It also proposes an experimental analysis on large-scale glo-
bal optimization benchmark functions by investigating its performance. The results show that the
Island-Cellular Model improves the Differential Evolution performance and that there is a trade-off
between solution quality and convergence speed.

KEYWORDS. Island-Cellular Model, Differential Evolution, Evolutionary Algorithms.
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1. Introducao

O Modelo Celular em Ilhas (ICM - Island-Cellular Model) é uma abordagem hibrida para
implementagdo de Algoritmos Evolutivos (EAs - Evolutionary Algorithms) [Folino e Spezzano,
2006; Gong et al., 2015]. Os modelos hibridos de distribui¢do populacional sdo capazes de melhorar
a escalabilidade e capacidade de resolucdo de problemas dos EAs [Folino e Spezzano, 2006].
Uma variedade de estudos ji aplicaram com sucesso diversos modelos hibridos para diferentes
EAs [Burczynski e Kus, 2004; Burczynski et al., 2004; Herrera et al., 1999; Lim et al., 2007].
Em especial, trabalhos relacionados sobre o ICM demonstraram seu bom desempenho aplicados a
algoritmos de Programacgdo Genética (GP - Genetic Programming) [Folino et al., 2008; Folino e
Spezzano, 2006].

De uma forma genérica, o conceito da abordagem ICM ¢ projetar uma hibridizag¢ao dos
modelos de distribuicdo populacional em ilhas e celular. Assim, esta abordagem de hibridizagao
propde o acomplamento dos modelos citados em camadas hierdrquicas. A camada superior do
ICM ¢é composta pelo Modelo em Ilhas (IM - Island Model) [Canti-Paz, 1998] onde sua prin-
cipal funcdo é dividir a populag@o de solucdes candidatas (também conhecidas como individuos)
em subpopulacdes. No IM, as subpopulacdes sdo mantidas relativamente isoladas e sdo também
chamadas de ilhas. Cada ilha do modelo evolui sua populacio de solu¢des de forma independente.
Periodicamente, o processo de migracdo ocorre e solugdes sdo trocadas entre as ilhas. Em relagao
a camada inferior do ICM, um Modelo Celular (CM - Cellular Model) [Canti-Paz, 1998] é imple-
mentado para cada ilha do modelo. O CM propde a distribui¢c@o espacial das solu¢cdes em uma grade
de formato toroidal onde os individuos sé podem se reproduzir com os seus vizinhos pré-definidos.

Embora os EAs tenham se mostrado poderosos métodos para resolucio de problemas de
otimizagao, o aumento do tamanho e complexidade destes problemas vem provocando novos desa-
fios a esta drea de pesquisa. Em resposta a estes novos desafios, modelos hibridos para distruibui¢do
populacional de EAs tem sido propostos. O sucesso do ICM se explica por sua facilidade de
paralelizacdo e exploragdo do espaco de buscas. Desta forma, os principais objetivos deste tra-
balho sdo a implementacdo do ICM para o algoritmo de Evolucdo Diferencial (DE - Differential
Evolution) e a avaliacdo do seu desempenho. A escolha do método de otimizagdo DE ¢é devida ao
seu bom desempenho, confiabilidade, simplicidade e facilidade de implementacdo [Weber et al.,
2010].

Visando alcancar os objetivos desejados, este artigo apresenta uma andlise experimental
do desempenho do ICM. Para realizacdo desta andlise, versdes do ICM utilizando o algoritmo
de Evolucdo Diferencial foram implementadas. Experimentos computacionais foram conduzidos
utilizando um conjunto de fungdes de otimizacdo global em larga escala [Li et al., 2013]. Os
resultados dos experimentos computacionais realizados demonstram que existe um compromisso
entre alcangar rapida convergéncia e solucdes de boa qualidade. Além disso, de uma forma geral, a
abordagem ICM melhora significamente o desempenho dos EAs.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 descreve o algoritmo
de Evolugdo Diferencial e uma revisdo do Modelo em Ilhas e Modelo Celular; a Secdo 3 apresenta o
Modelo em Ilhas Celular para o algoritmo de Evolucao Diferencial; a Secio 4 descreve detalhes dos
experimentos computacionais, testes estatisticos e os resultados alcangados utilizando o conjunto
de fungdes de otimizacdo global em larga escala; por fim, a Se¢do 5 apresenta as consideracdes
finais deste estudo.

2. Revisao Bibliografica
2.1. Algoritmo de Evolucao Diferencial

Proposto por Storn e Price [1997], a Evolugdo Diferencial (DE - Differential Evolution)
¢ um do mais importantes Algoritmos Evolutivos (EAs) encontrados na literatura. Inicialmente
projetado para problemas de otimizag¢do global sobre espaco continuos, o DE também tem sido
aplicado com sucesso a problemas otimiza¢do com dominio discreto [Onwubolu e Davendra, 2009;
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Prado et al., 2010]. Além do mais, o DE é um método de otimizacdo considerado muito confidvel e
versatil [Weber et al., 2010].

Similar a outros EAs, o DE é um método de otimizacdo baseado em uma populacio
de solucdes candidatas (também conhecidas como individuos) e sua ideia principal é evoluir ite-
rativamente a populacdo de solugdes. Nesta evolugao iterativa da populacdo de individuos, novas
solugdes sdo geradas combinando individuos da populagdo atual. Assim, se os novos individuos ge-
rados possuirem melhor aptiddo ao problema de otimizacio, eles substituem seus pais na préxima
geracdo. A versdo cldssica do DE apresenta trés pardmetros de controle: (1) NP, define o tama-
nho da populacdo de solucdes candidatas; (2) F' define o fator de escala de pertubacdo gerada pelo
operador de mutagdo; (3) C'R define a constante de cruzamento. Mais detalhes sobre o DE sfo des-
critos no Algoritmo 1, além disso, outras informacdes podem ser encontradas em [Storn e Price,
1997; Weber et al., 2010].

Algorithm 1: Evolucdo Diferencial

1 F < InicializaPardmetroF();

2 CR < InicializaParametroCR();
3 NP < InicializaParametroNP();
4 pop <+ InicializaPopulag@olnicial(NP);
5 while not CritérioDeParada() do
6 | pop_aux < 0;
7 for para cada individuo x de pop do
8 Selecione aleatoriamente 3 outros individuos a, b e ¢ de pop onde
a#+b+#c+#ux;
9 Selecione aleatoriamente um indice j entre 1 e o nimero de varidveis do
problema;
10 for para cada posicdo i do individuo x do
11 r < valor real com distribui¢io uniforme entre O e 1;
12 if r < CR ori =j then
13 |y a; +F (b -¢y);
14 else
15 |y e xi
16 if y é melhor que x then
17 ‘ Incluir y em pop _aux;
18 else
19 L Incluir x em pop _aux;
20 Dpop < pop _aux;

21 Retorne a melhor soluc¢do encontrada;

2.2. Modelos de Distribuicao para Algoritmos Evolutivos

Modelos de distribui¢c@o para EAs s@o populares e eficientes abordagens para implementa-
cdo destes métodos. Estas abordagens de distribuicdo para EAs sdo especialmente recomendadas
para resolver problemas de otimizagdo com elevado custo computacional de avaliagdo da aptiddao
dos individuos e enorme nimero de 6timos locais [Gong et al., 2015]. Estudos anteriores de-
monstram que se comparado as versoes cldssicas dos EAs, estas abordagens de distribui¢do podem
melhorar a capacidade de encontrar solucdes satisfatorias dentro de um espaco de tempo computa-
cional razodvel [Gong et al., 2015].

De acordo com Gong et al. [2015], os modelos de distribui¢do para EAs podem ser clas-
sificados em distribuicdo dimensional e distribuicdo populacional. O primeiro modelo citado,
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distribuicao dimensional, propde dividir o problema de otimizacdo em por¢des menores. O modelo
de Coevolugdo [Subbu e Sanderson, 2004] € um tradicional exemplo de distribui¢do dimensional e
sua principal vantagem ¢é a reducdo da dimensao do problema de otimizagdo. Entretanto, estes mo-
delos de distribui¢do dimensional nfo sdo sugeridos para resolu¢do de problemas com complexas
interdependéncias de varidveis. A proposta da segunda abordagem (distribuicdo populacional) é
uma distribui¢do dos individuos da populagdo de solucdes candidatas. Modelos Celulares [Cantu-
Paz, 1998], Modelo em Ilhas [Canti-Paz, 1998] e Modelos Hibridos [Folino et al., 2008; Folino e
Spezzano, 2006; Gong et al., 2015] s@o exemplos de abordagens de distribui¢do populacional. Nos
ultimos anos, os modelos de distribuicdo populacional tem sido aplicado com bastante sucesso aos
EAs e isso se deve a eficiéncia e escalabilidade dos modelos [Gong et al., 2015].

Conforme mencionado anteriormente, os modelos de distribui¢do populacional benefi-
ciam o processo de pesquisa evoluciondria melhorando a diversidade populacional. Esta carac-
teristica evita que os EAs permanecam em 6timos locais facilitando a busca em todo o espago de
solucdo [Gong et al., 2015].

2.2.1. Modelo Celular

O Modelo Celular (CM - Cellular Model) é uma importante abordagem de distribuicio
populacional para EAs [Canti-Paz, 1998; Gong et al., 2015]. Nesta abordagem, a populacdo de
individuos é espacialmente distribuida em uma grade onde cada individuo pode somente interagir
para reproducdo com um conjunto de individuos vizinhos. Comumente, a abordagem CM distribui
os individuos de sua populacdo em uma grade bidimensional em formato toroidal. As Figuras 1(a)
e 1(b) ilustram exemplos da abordagem CM distribuindo 25 individuos (representados por circulos)
sobre uma grade bidimensional (5x5) onde um individuo pai (representado por um circulo cinza)
se relaciona para reproducdo somente com 8 outros individuos (representados por circulos pretos).

Neste modelo, quatro importantes parametros devem ser definidos durante o seu projeto:

Dimensoes da grade: define o nimero de dimensdes da grade do CM;

Tamanho da grade: define o nimero médximo de coordenadas da grade do CM,;

Estrutura de vizinhanca: descreve o conjunto de individuos vizinhos para cada individuo
da populacio;

Tipo de sincronizacao: define quais individuos e quando serdo substituidos da populagao
atual.

A Figura 1 além de demonstrar como a distribuicdo populacional dos individuos ocorre
na grade do CM, também apresenta tradicionais configuracdes de estruturas de vizinhanga. Nos
exemplos apresentados na Figura 1, as configuracdes de estruturas de vizinhanga Linear - 9 (Figura
1(a)) e Compacto - 9 (Figura 1(b)) s@o ilustradas. Em ambas as estruturas de vizinhanca ilustra-
das, a quantidade de vizinhos habilitados para reproducdo € a mesma, contudo, seus formatos de
vizinhanga sdo distintos e podem impactar no desempenho dos EAs.

Além de ser uma interessante forma de implementagdo paralela de EAs, o CM tem se
provado uma interessante estratégia de manutencdo da diversidade populacional. Esta abordagem
de distribui¢do populacional promove uma difusdo mais lenta das solu¢des durante as iteracdes do
EAs. O CM também é capaz de melhorar a exploracio do espaco de solucdes e estudos relacionados
demonstraram que o CM melhora a acurécia e convergéncia dos EAs [de Vega, 2016; Dorronsoro
e Bouvry, 2010].

2.2.2. Modelo em Ilhas

O Modelo em Ilhas (IM - Island Model) é também classificado com uma tradicional abor-
dagem de distribuicao populacional para EAs [Canti-Paz, 1998; Gong et al., 2015]. O conceito
principal do IM € dividir a populag@o de solucdes candidatas em subpopulacdes conhecidas como
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(a) Linear 9 (b) Compacto 9

Figura 1: Exemplos de estrutura de vizinhanca para o Modelo Celular.

ilhas. Durante o processo evoluciondrio, as subpopulacdes permanecem relativamente isoladas e
evoluem independentemente executando o seu proprio EA por um intervalo de tempo. Periodica-
mente, solugdes podem ser trocadas entre as ilhas em um processo conhecido como migracao. Este
ciclo se repete até que o critério de parada do EA seja atendido.

A independéncia das ilhas do modelo tende a manter a diversidade populacional, desta
forma, melhorando o processo evoluviondrio dos EAs. Nao obstante, o processo de colaboragdo re-
alizado através da migracdo € outra importante caracteristica do IM. A introdu¢ao de novas informa-
¢oes nas subpopulacdes aplicando o processo de migragcdo permitem a evolugdo das subpopulacdes
do modelo [Lopes et al., 2014].

No IM alguns pardmetros necessitam de configuracdo durante a defini¢do do seu projeto.
Conforme reportado por Lopes et al. [2014], estes parametros impactam diretamente no desem-
penho (qualidade das soluc¢des encontradas e velocidade de convergéncia) dos EAs. A seguir, os
parametros do IM sdo apresentados:

e Numero de ilhas: define o nimero de subpopulagdes do modelo;
o Topologia de migracao: descreve a estrutura de comunicacio do IM;

e Fluxo migratorio: descreve o caminho dos individuos emigrantes (durante o processo de
migragdo) dentro da estrutura de comunicacao do IM;

e Frequéncia de migracao: define a periodicidade do processo de migragao;
o Taxa de migracao: define a quantidade de individuos que migrardo de uma ilha para a outra;

e Politica de migraciao: descreve quais individuos serdo copiados e substituidos durante o
processo de migragao;

e Tipo de sincronizacao: define o tipo de sincronizac¢do (sincrono ou assincrono) que o pro-
cesso de migragao serd aplicado.

O fluxo migratdrio € um critico pardmetro para o projeto de um IM, conforme estudo reali-
zado por Lopes et al. [2014]. Diversos procedimentos para configuracdo do fluxo migratério podem
ser encontrados na literatura, como por exemplo: Aleatério [Tang et al., 2004], Anel [Cantd-Paz,
1998], Roleta [Lopes et al., 2013] e Torneio [Lopes et al., 2013]. Classificada como uma abor-
dagem de configuragdo estética, a configuracdo em Anel é definida a priori e ndo se altera durante
o processo evolutivo de buscas [Lopes et al., 2014]. A configuracdo em Anel é provavelmente a
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mais popular abordagem de configuragdo e o seu formato € definido por um circuito fechado de
ilhas conectadas. As abordagens de configuracdo de fluxo migratério Aleatdria, Roleta e Torneio
sao classificadas como configuracdes dindmicas [Lopes et al., 2014]. A ideia basica destas abor-
dagens é a implementag¢do de métodos de selec@o para escolha dos individuos imigrantes [Lopes
et al., 2014]. Assim, para cada subpopulacdo do IM, os métodos de selecao definem a origem dos
individuos que serdo recebidos e um individuo nio pode ser enviado para a propria subpopulacgdo.

Estudos relacionados demonstraram que o IM é capaz de melhorar a pesquisa evolu-
ciondria dos EAs através de um melhor balanceamento entre exploracdo e refinamento do espaco
de solucdes [Lopes et al., 2014]. Esta eficiéncia pode ser explicada pela manutencdo da diversi-
dade populacional, evolugao independente e colaboragdo entre as ilhas do modelo. Além disso, o
IM € uma popular forma de implementar EAs mesmo em arquiteturas seriais e trabalhos anteriores
comprovaram seu bom desempenho [Cantid-Paz, 1998; Tasoulis et al., 2004].

3. Modelo Hibrido de Distribui¢io Populacional

O Modelo Celular em Ilhas (ICM - Island-Cellular Model) ¢ uma abordagem hibrida de
distribuicao populacional baseado na combinacio hierdrquica de dois modelos de distribui¢do para
EAs [Folino e Spezzano, 2006; Gong et al., 2015]. O ICM ¢ capaz de obter vantagens de ambas
as abordagens promovendo alta escalabilidade e tolerancia a falha [Folino e Spezzano, 2006]. Os
primeiros estudos sobre ICM conectam-os com o algoritmo de Programagdo Genética (GP - Genetic
Programming) [Folino e Spezzano, 2006].

Basicamente, a ideia geral do ICM € projetar duas camadas de abordagens de distribuicao
populacional para EAs sendo uma camada superior e outra inferior. No ICM, os modelos IM e
CM compodem sua estrutura hierarquica. Para a camada superior do ICM, a populagao de solucdes
candidatas é dividida em subpopulag¢des. Posteriormente, o CM € aplicado para cada subpopulacio
previamente definida. Nesta abordagem ICM, paradmetros de ambos os modelos (IM e CM) sao
acumulados.

Desta forma, neste trabalho uma implementacio da abordagem ICM utilizando o método
de otimizacdo de Evolugao Diferencial (DE) é proposta. Assim, uma versao classica do algoritmo
DE foi adaptada na implementacdo do CM deste algoritmo. Nesta implementacdo proposta, a
populacdo de solug¢do candidatas é espacialmente distruibuida pela grade definida pelo CM. Além
disso, a versdo do algoritmo DE implementando o CM restringe o conjunto de individuos vidveis
para geracao de novas solugdes pelo operador de mutagdo. Nesta versdo, somente solucdes do con-
junto de individuos vizinhos podem ser selecionados para reproducdo. Conforme ji mencionado
anteriormente, o conjunto de soluc¢des vizinhas de um determinado individuo da populagdo € defi-
nido pelo parametro de estrutura de vizinhanca do CM, como ilustrado pelos exemplos apresentados
na Figura 1.

4. Experimentos Computacionais
4.1. Configuracoes Experimentais

Com o intuito de alcangar os objetivos tracados, versdes do ICM e do algoritmo cléssico
do DE foram implementadas. Nestes experimentos, os parametros do DE foram definidos como
CR = 0,9 e F escolhido aleatoriamente entre o intervalo [0, 5; 1, 0] para cada novo individuo
gerado, conforme sugestdo [Price et al., 2005]. Maiores detalhes sobre as configuragdes do ICM e
do DE podem ser verificados na Tabela 1.

Para comparar as diferentes versdes do ICM e do DE cldssico, um conjunto de fungdes
de teste para problemas de otimizacdo em larga escala foi utilizado [Li et al., 2013]. Todas as
quinze fungdes deste conjunto foram definidas com 1.000 varidveis. Para cada configuracdo do
ICM avaliada neste estudo, 10 execucdes independentes foram realizadas para cada funcgao de teste
do conjunto. Os critérios de parada dos experimentos foram asssim definidos:
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e Niimero maximo de fungdes de avaliacio (20x10°) fosse atendido;
b Af = fencontrado - fétimo < 1073

onde fencontrado representa a melhor solugéo encontrada pelo algoritmo e fgimo representa o valor
6timo conhecido para a funcao de teste.

Tabela 1: Conjunto de parametros definidos para os experimentos computacionais.

Parametros Valores
Parametros do ICM
Nuimero de Ilhas 4,8 16
Tamanho da Populacdo 25 individuos por ilha
Aleatorio [Tang et al., 2004], Anel [Canti-Paz, 1998],
Fluxo Migratério Roleta [Lopes et al., 2013],
Torneio! [Lopes et al., 2013]
Frequéncia de Migragdo 5, 15, 25 geragdes
Taxa de Migracao 1 individuo
Politica de Migragao melhores substituem aleatorios
Sincronizacao do IM sincrono
Dimensdes da Grade bidimensional
Tamanho da Grade 5x5
Estrutura de Vizinhanga Linear 9, Compacto 9
Sincroniza¢do do CM sincrono
Parametro da Versao Classica do DE
Tamanho da Populagdo 25 individuos

Durante os experimentos realizados, duas variaveis de saida foram coletadas e analisadas:
(i) nimero de fungdes de avaliagdo gastas durante o experimento; (ii) o valor A f alcangado. O
nimero de fungdes de avaliacdo mensuram a velocidade de convergéncia do EAs avaliado. Por
outro lado, o valor A f representa a qualidade das solugdes encontradas nos experimentos.

Dada a refutacdo da hipétese de normalidade dos resultados, o teste ndo-paramétrico de
multiplo contraste (funcdo mctp do pacote nparcomp do software estatistico R) foi aplicado para
andlise estatistica da velocidade de convergéncia e a qualidade das solucdes. Detalhes do teste
ndo-paramétrico de multiplo contraste encontram-se disponiveis em [Konietschke et al., 2012]. O
modelo estatistico considerado nesta analise € modelo de planejamento balanceado [Montgomery,
2006] onde a configuragdao do ICM foi definida como um fator experimental. Para todos os testes
estatisticos, o nivel de significancia foi previamente definido como 0, 05.

4.2. Resultados

Ao longo dessa subsecdo, os resultados e andlises dos experimentos computacionais sao
apresentados. Estes resultados comparam o desempenho de todas as diferentes possibilidades de
configuragdo do ICM descritas na Tabela 1, bem como, o desempenho da versdo classica do al-
goritmo DE. Para esta compacao de desempenho das abordagens, a velocidade de convergéncia e
qualidade das solug¢des encontradas (A f) sdo consideradas.

Preliminarmente, na Figura 2 uma comparagao geral das configura¢des do ICM ¢ apre-
sentada. Nesta comparacdo os resultados foram agrupados pelo nimero de ilhas definido para o
modelo observando o niimero de fungdes de avaliacdo (velocidade de convergéncia) e qualidade da

'O tamanho do torneio foi definido como 3 e o pardmetro kt igual a 1.0, de acordo com [Lopes et al., 2013].
2Conforme sugerido por Alba et al. [2002], a politica sincrona de atualizagio do CM é melhor em relagio ao nimero
de acessos do que as politicas de atualizagdes assincronas.
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solugdo encontradas. Conforme observado na Figura 2, nota-se que modelos com menor nimero
de subpopulagdes tendem a melhorar a qualidade das solu¢des encontradas.

Em relacdo aos resultados gerais apresentados na Figura 2, destaca-se 0 compromisso
entre a qualidade das solucdes encontradas e a velocidade de convergéncia dos EAs para as diferen-
tes configuracdes do ICM. Para identificagao das melhores configuragdes do modelo considerando
ambas as varidveis de resposta avaliadas, as configura¢des do ICM que possuem desempenhos que
nao sdo superados por outras configuracdes foram encontradas por meio do conceito de relacdo do-
minancia®. Desta forma, utilizando-se deste conceito de relacdo de dominéncia, o conjunto de todas
as solugdes ndo dominadas dentre as solucdes factiveis (conjunto Pareto-6timo) foi identificado e
usualmente é ilustrado sob a Fronteira de Pareto*. Nesta Figura 2, a Fronteira de Pareto foi ilustrada
por uma linha vermelha tracejada e detalhes das solucdes pertencentes ao conjunto Pareto-6timo sdo
descritos na Tabela 2.
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Figura 2: Grafico do desempenho das diferentes configuracdes do Modelo Celular em Ilhas em relagdo a
qualidade das solucdes encontradas e nimero médio de fungdes de avaliagdo.

Na Tabela 3, as médias do nimero de fun¢des de avaliacdo e qualidade das solugdes en-
contradas sdo apresentadas. Nesta tabela encontram-se também destacados em negrito as configura-
cdes que apresentaram os melhores resultados para cada uma das varidveis de resposta estudadas.

*Uma relagio de dominancia é escrita como f(x1) < f(z2). Desta forma, é dito que uma solugiio z1 domina x5 se
f(@1) < f(x2) e fla1) # f(w2).

4 A Fronteira de Pareto é composta pelos pontos no espago de solugdes factiveis que pertencem ao conjunto Pareto-
6timo.
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Em relacdo a média do nimero de funcdes de avaliacdo, a configuracdo /ICM-07 foi a abordagem
com melhor velocidade de convergéncia. Por outro lado, a configuracdo /CM-04 foi a abordagem
que encontrou na média as melhores solugdes para funcdes de teste consideradas nos experimentos.

Tabela 2: Configuragdes do Modelo Celular em Ilhas pertencentes a Fronteira Pareto.

Configuracao Frequéncia de . ., . | Estrutura de
dogl CM(; N© de Ilhas l\;lligragﬁo Fluxo Migratério Vizinhanca
ICM-01 4 ilhas 15 geragdes Roleta Linear - 9
ICM-02 4 ilhas 25 geragoes Aleatorio Compacto - 9
ICM-03 4 ilhas 25 geragdes Anel Compacto - 9
ICM-04 4 ilhas 15 geragdes Aleatdrio Compacto - 9
ICM-05 8 ilhas 15 geragdes Anel Linear - 9
ICM-06 8 ilhas 25 geragdes Anel Linear - 9
ICM—-07 16 ilhas 25 geracoes Anel Compacto - 9

Tabela 3: Resultados dos experimentos computacionais.
Configuracio Média do Niumero de Funcdes | Média da Qualidade das
de Avaliacao Solucoes (A f)
ICM—-01 12.138.612,66 114.796,55
ICM-02 11.168.298,0 139.725,12
ICM-03 11.329.323,33 127.228,86
ICM-04 12.356.096,66 110.395,21
ICM-05 11.129.529,33 150.296,14
ICM-06 10.993.794,66 154.517,59
ICM-07 10.950.960,0 200.796,77
DE 14.584.812,5 56.831.241,48

Uma andlise estatistica dos resultados demonstrados na Tabela 3 foi realizada e diferencas
estatisticas significativas entre as configura¢des foram encontradas em relacdo ao nimero médio de
funcdes de avaliacdo. Nestes testes estatisticos realizados, somente o efeito das configuragdes foi
considerado. Na Tabela 4, os valores p apenas dos testes pareados da configuracdo ICM-07 sdo
apresentados. Os resultados da andlise estatistica demonstram que a configuragao ICM-07 gasta
significativamente menor quantidade de func¢des de avaliacdo que o DE classico e as configuracdes
ICM-01 e ICM-04.

Tabela 4: Valor p da andlise estatistica do nimero médio de fungdes de avaliacdo.

Configuracao 1 \ Configuracao 2 | Valor p

ICM-07 DE cldssico 0,0000
ICM-07 ICM-01 0,0494
ICM-07 ICM-02 0,9993
ICM-07 ICM-03 0,9787
ICM-07 ICM-04 0,0080
ICM-07 ICM-05 0,9998
ICM-07 ICM-06 1,000

Desta mesma forma, os resultados da andlise estatistica sobre a média da qualidade das
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solugdes encontradas (A f) demonstraram diferencas estatisticas significativas. Os testes conside-
raram todas as configuragdes apresentadas na Tabela 3, entretanto, na Tabela 5 somente os resul-
tados dos testes pareados da configuracdo ICM-04 sdo descritos. Estes resultados demonstram que
a configuracdo /CM-04 encontrou significativamente melhores solugdes que a versao cléssica do
algoritmo DE.

Tabela 5: Valor p da andlise estatistica da qualidade das solugdes encontradas (A f).

Configuracao 1 \ Configuracao 2 | Valor p

ICM-04 DE cldssico 0,0000
ICM-04 ICM-01 0,9999
ICM-04 ICM-02 0,9345
ICM-04 ICM-03 0,9718
ICM-04 ICM-05 0,7383
ICM-04 ICM-06 0,8834
ICM-04 ICM-07 0,0900

5. Consideracoes Finais

Neste estudo apresentado, um Modelo Celular em Ilhas para o algoritmo de Evolucdo
Diferencial foi descrito e discutido. Diferentes configuracdes do ICM foram estudadas e uma
avaliac@o experimental das abordagens do ICM e do algoritmo clédssico do DE foram conduzidas.
Os principais objetivos deste estudo foram a implementacdo do ICM para o algoritmo de Evolucao
Diferencial e anélise do seu desempenho.

Os resultados sobre um conjunto de problemas de otimizagdo em larga escala demonstra-
ram que existe um compromisso entre alcancar boas solucdes e rapida convergéncia para diferentes
configuracdes do ICM implementando o DE. Em sintese, os resultados gerais indicam que as abor-
dagens do ICM com menor nimero de ilhas sdo capazes de convergir rapidamente e encontrar boas
solugdes. Este bom desempenho pode ser explicado pelo aumento da pressdo seletiva causado por
ICM menores.

Embora o algoritmo de Evolucdo Diferencial seja um importante método de resolugdo
de problemas de otimizacdo em espago continuo, os resultados de sua versdo cldssica demonstra-
ram ser significativamente inferiores comparado com sua versdo implementando o ICM. A anélise
experimental realizada evidencia o bom comportamento do ICM refor¢ando sua caracteristica de
melhorar o desempenho dos Algoritmos Evolutivos.

Concluindo, este artigo atingiu sua principal meta de produzir conhecimento sobre di-
ferentes possibilidades de implementacdo do DE melhorando o seu desempenho. Além do mais,
este trabalho contribuird para futuros estudos sobre possibilidades de distribuicdo de EAs e suas
aplicacdes.
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