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Resumo: Neste trabalho é apresentado o método de otimizagao estocdstico Evolucao Diferencial Melho-
rada utilizando processamento paralelo e uma breve descricao do Método de Penalidade, o qual transforma um
problema restrito em um problema irrestrito equivalente. Algumas funcdes testes de otimizacao sdo resolvidas
usando o método abordado a fim de se validar o algoritmo. Finalmente, € feito uma andlise dos resultados
obtidos e sua comparacao com os valores otimos das fungoes testes.

Palavras-chave: Evolugao Diferencial, Evolucdo com Conjuntos Embaralhados, Fvolug¢ao Diferencial Me-
lhorada em Paralelo, Método de Penalidade.

1. INTRODUCAO

A otimizagfo é uma ferramenta importante para tomada de decisdo durante a andlise e o projeto de sistemas
fisicos. Apo6s a formulagao do modelo, um algoritmo de otimizagao é utilizado para obter a solucao do problema,
usualmente com a ajuda de cédigos computacionais. Nao existe um algoritmo universal, mas um conjunto de
métodos, entre os quais alguns sao mais apropriados para determinadas aplicagoes especificas. A escolha do
método de otimizacao depende do usudrio e pode determinar a eficdcia ou falha para a solugao do problema.

Existem diversos métodos de otimizagao e varios autores ja apresentaram diferentes propostas para clas-
sificd-los, nao sendo possivel escolher uma proposta universalmente aceita. Na otimizagao estocdastica pode-se
trabalhar com “incertezas” de algumas varidveis e produzir solucoes que otimizam a “performance esperada”
do modelo. Pode-se garantir que as variaveis x satisfacam as restrigoes para alguma probabilidade especificada
anteriormente (modelos probabilisticos). Estes métodos também s&o conhecidos como métodos heuristicos. O
termo heuristico tem sua origem na palavra grega “heuriskein” que significa “encontrar ou descobrir”. Estes
métodos utilizam apenas informagoes da funcao a ser otimizada, que pode ser de dificil representacao grafica,
néo diferenciavel, descontinua, nao linear, multimodal. Alguns exemplos dos métodos heuristicos sdo os métodos
naturais, que tentam simular os processos usados na natureza para resolver problemas complexos. Entre es-
tes métodos pode-se citar: Busca Tabu, Simulated Annealing e métodos baseados em populagao (Algoritmos
Genéticos, Evolugao Diferencial, Otimizagao por Coloénia de Formigas, Otimizagao por Bando de Pdssaros, etc).
Estas técnicas trabalham com um conjunto de pontos, necessitam de muitas avaliacoes da fungao objetivo e sua
maior desvantagem ¢é o alto custo computacional.

Neste estudo serd apresentado o métodos de otimizacao estocastica Evolugdo Diferencial com Conjuntos
Embaralhados em Paralelo.

A Evolugao Diferencial (ED) foi criada apés Ken Price tentar usd-la para resolver o problema do polindémio
de Chebychev o qual foi apresentado por Rainer Storn. A descoberta aconteceu quando Price teve a idéia de
utilizar diferentes vetores para recriar o vetor populagao criando uma abordagem diferente das encontradas
nas estratégias de evolugdo que tratam de problemas de otimizacdo. Desde entdo foram feitos varios testes e
aperfeicoamentos os quais tornaram o algoritmo da ED versétil e robusto.

O algoritmo parte criando uma populagao inicial de N, individuos, escolhida aleatoriamente, que deve cobrir
todo o espago de busca. Geralmente, é criada por uma distribuicao de probabilidade uniforme, quando nao ha
nenhum conhecimento sobre o problema.

Cada individuo, chamado de vetor, possui n componentes representadas por valores reais, sendo n o nimero
de varidveis de projeto. Assim, a populacdo segue uma evolucao natural em que o numero de individuos é,
geralmente, constante durante todas as geragoes.

A idéia principal da evolugao diferencial é gerar novos individuos, denotados vetores modificados ou doadores,
pela adicao da diferenca ponderada entre dois individuos aleatérios da populagao a um terceiro individuo. Esta
operagao é chamada mutacdo.
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As componentes do individuo doador sao misturadas com as componentes de um individuo escolhido aleato-
riamente (denotado vetor alvo), para resultar o chamado vetor tentativa, ou vetor experimental. Tal processo é
referido como cruzamento. Se o vetor experimental resultar em um valor da fungao objetivo menor que o vetor
alvo, entao o vetor experimental substitui o vetor alvo na geragao seguinte. Esta tltima operacao é chamada
selecao. O procedimento é finalizado quando algum critério de parada é obedecido.

Apesar de vérios aspectos positivos, tem-se observado que a Evolugao Diferencial (ED) as vezes néo apre-
senta uma performance tao boa quanto se espera. A andlise empirica da ED tem mostrado que o algoritmo pode
deixar de prosseguir rumo a um étimo global tendendo a um estado de estagnacao, no qual os individuos ficam
muito parecidos entre si, isto é, a populagao fica homogénea e o algoritmo nao apresenta qualquer melhora, ape-
sar de aceitar novos individuos na populacdo. Além disso, ED também sofre com o problema da convergéncia
prematura. Esta situagdo surge quando hd uma perda da diversidade da populacao. Como resultado, a po-
pulagao converge para um ponto que pode nao ser uma solugao 6tima global. Isso geralmente ocorre quando a
fungao objetivo é multimodal.

Assim como em outros algoritmos evolutivos, o desempenho da ED se deteriora com o aumento da dimensao
da funcao objetivo. Vérias modificagoes foram feitas na estrutura deste algoritmo para melhorar seu desem-
penho. Neste estudo, propoem-se uma modificacao no esquema basico da ED, acrescentando ao seu algoritmo
o conceito de Evolugao com Conjuntos Embaralhados, dividindo a populagao em diversos conjuntos ou subpo-
pulagoes e deixando que cada conjunto evolua separadamente. Esta técnica aumenta a diversidade da populagao
ajudando a evitar a convergéncia prematura. Depois de evoluidos, os conjuntos serao reagrupados a fim se for-
mar uma nova populacao que é entao embaralhada e dividida novamente em subpopulagoes. Este procedimento
prossegue até que se satisfaca algum critério de parada. Além disso, visto que o algoritmo apresenta um aspecto
altamente paralelizavel, j4 que cada conjunto pode evoluir em processadores diferentes, o algoritmo da ED
modificado serd implementado em paralelo com o objetivo de diminuir o tempo de processamento durante a
execucao do programa, visando sua aplicagdo em problemas complexos.

2. EVOLUGCAO COM CONJUNTOS EMBARALHADOS

A Evolugédo com Conjuntos Embaralhados (ECE) - Shuffled Complex Evolution (Duan 1993) - trata da
procura do 6timo global como um processo de evolucao natural. Neste estudo sera aplicado esse conceito para o
algoritmo da ED. Os IN,, pontos de amostragem, constituem uma populagao que é dividida em diversos conjuntos
ou subpopulagdes, tais que cada conjunto tenha o mesmo nimero de individuos. A cada um dos conjuntos é
permitido evoluir de forma independente, ou seja, explorar o espago de busca em diregoes diferentes. Depois de
um certo ntimero de geracoes, os conjuntos sao novamente agrupados e misturados, assim novos conjuntos sao
obtidos através de um processo de embaralhamento.

Cada membro de um conjunto é um pai com a capacidade de participar de um processo de reprodugao. Isto
garante que cada pai receba pelo menos uma chance de contribuir para o processo de reprodugao antes de serem
substituidos ou eliminados. Assim, nenhuma das informagoes contidas na amostra é ignorada.

Os conjuntos embaralhados ajudam a garantir que as informagoes contidas na amostra sejam eficientes e
completamente exploradas. Também ajudam a garantir que o conjunto de informacoes nao se degenere.

O método ECE é projetado para melhorar as caracteristicas do método da ED, incorporando em si o
poderoso conceito de conjuntos embaralhados. Estas vantagens motivam sua aplicao no algoritmo da ED, com
a esperanca de se obter melhores propriedades de convergéncia global sobre uma ampla gama de problemas.
Em outras palavras, dado um ntmero pré especificado de avaliagoes da fungéo objetivo (nivel fixo de eficiéncia),
espera-se que o método ECE tenha uma maior probabilidade de sucesso em seu objetivo de encontrar o 6timo
global em comparagao a ED.

A implementacao de uma estratégia de agrupamento implicito ajuda a concentrar a busca na mais promissora
das regides identificadas pelo conjunto inicial. O uso de uma estratégia de evolugao sistemética ajuda a garantir
que a busca seja relativamente robusta e guiada pela estrutura da funcao objetivo. A robustez é resultado do fato
de que a estrutura de conjuntos é capaz de lidar muito bem com superficies da funcao objetivo rudes, insensiveis
e altamente nao convexas e é relativamente pouca afetada pelos minimos locais pequenos que sao encontrados
na busca pela solucdo global. Além disso, ndo s&o necessarios informagoes de derivadas. A implementagao de
uma estratégia de evolucdo competitiva, conforme descrita por Holland (1975), tem sido feita por ser ttil na
melhoria da eficiéncia da convergéncia global.

Um algoritimo para o método Evolugao com Conjuntos Embaralhados pode ser visto no trabalho de Duan
et al. (1993) e algumas aplica¢oes em Brandao et al. (2011).
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3. EVOLUCAO DIFERENCIAL MELHORADA

O algoritmo basico de Evolugao Diferencial foi modificado usando o conceito da Evolugao com Conjuntos
Embaralhados desenvolvendo assim, o método denominado Evolucao Diferencial Melhorada, EDM, (Improved
Differential Evolution). A EDM inicia-se como o algoritmo da ED usual por criar uma populagao de individuos
amostrados aleatoriamente a partir da regiao viavel usando distribuicao de probabilidade uniforme. A populagao
é entao classificada em ordem crescente de valores da fungao objetivo e particionada em diversos conjuntos. Cada
conjunto independentemente executa a ED. Na etapa da evolugao, os conjuntos sao obrigados a se misturar e os
pontos sao realocados para garantir a troca de informacgoes. O processo do algoritmo EDM proposto é descrito
no seu fluxograma apresentado na Figura 1.
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Figura 1: Fluxograma do Método Evolugao Diferencial Melhorada - EDM.

A partir do algoritmo apresentado varias outras versoes ja foram propostas alterando o nimero de conjuntos
(subpopulagoes) utilizados e também o nimero de vezes que o algoritmo da ED bésica é chamado para cada
conjunto antes do processo de embaralhamento.

4. NOCOES BASICAS DE PROCESSAMENTO EM PARALELO

A busca por maior eficiéncia computacional no processamento em computacdo de alto desempenho (High
Performance Computing - HPC), medida em termos do tempo necessdrio a obter-se a solugdo de um problema,
tem estimulado a procura por novas estratégias para se alcangar elevadas capacidades de processamento. Atu-
almente, ha, pelo menos, duas alternativas para a HPC, uma delas é a utilizagao dos super computadores, que
sao unidades de processamento de grande desempenho e a outra sao varios computadores em paralelos. Porém,
o custo de implatacao e manutengao de super computadores é muito elevado, por este motivo a utilizacao de



22" POSMEC - Simpodsio do Programa De Pos-Graduagdo em Engenharia Mecanica da Universidade Federal de
Uberladndia, 03 a 05 de Setembro de 2012, Uberldndia - Minas Gerais.

computadores pessoais (PCs) para formar unidades de processamento em paralelo tem sido, hoje, a alternativa
mais atraente.

Visto que ha um alto custo em se utilizar multiprocessadores o algoritmo apresentado aqui foi implementado
em cluster de computadores pessoais que sao economicamente mais vidveis e com poder de processamento
préximo ao das maquinas paralelas.

Segundo Bueno (2003) o termo “cluster de computadores, refere-se a utilizacdo de diversos computadores
(heterogéneos ou néo) conectados em rede para realizagio de processamento paralelo. Ou seja, as mdquinas s&o
conectadas via rede para formar um tnico computador”. Desta forma, o cluster d4 aos usudrios a impressao de
um unico sistema funcionando quando na verdade podem haver dezenas, centenas ou até milhares de computa-
dores. Dessa forma, é possivel realizar processamentos que até entao somente computadores de alta performance
seriam capazes de fazer.

Cada computador de um cluster é denominado né, hd um né sevidor e os outros sao chamados de nds clientes,
0s quais sao interconectados via rede que pode ser Ethernet ou outra topologia qualquer.

Ainda, segundo Bueno (2003), existem diferentes tipos de estruturas utilizadas para implementar o processa-
mento paralelo bem como diferentes clusters. Sera utilizado neste trabalho a estrutura de Cluster Beowulf para
implementar o processamento paralelo. Os Clusters Beowulf sdo construidos a partir de sistemas de computado-
res pessoais (PC) disponiveis no mercado, desta forma é possivel obter um sistema de computacao paralela com
Otima relacao entre custo e beneficio para atender a sociedade visto que os componentes podem ser facilmente
encontrados & venda, satisfazendo, assim, os requisitos computacionais especificos da comunidade cientifica.
Uma ilustracao de um sistema de computagao paralela utilizando Cluster Beowulf pode ser visto na figura 2.

Cliente
. LAN
Cliente
Switch £
| -
Servidor
Cliente
Cliente Cliente
Cliente

Figura 2: Visao Légica de uma Classe de Cluster Beowulf.

A troca de mensagens entre servidor e clientes é realizada por meio de uma biblioteca de comunicacao, as
mais usuais s@o a PVM e a MPI. A escolha da biblioteca é determinada pelo tipo de dado a ser transmitido,
confiabilidade, desempenho e nimero de clientes. O uso de bibliotecas de comunicagao é importante pois visa
minimizar os problemas decorrentes da necessidade de sincronizagao, uma vez que as tarefas executadas em pa-
ralelo aguardam a finalizagao mutua para poderem entao coordenar os resultados ou trocarem dados e reiniciar
novas tarefas em paralelo. Neste estudo a biblioteca utilizada para implementar o algoritmo em paralelo foi a
MPI.

4.1 Métricas de Desempenho

Medir o desempenho de um processamento em paralelo é encontrar uma forma de caracterizar o com-
portamento do sistema para entdo interpretar de forma correta os resultados, e esta interpretacdo dependera
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fortemente da escolha das métricas de afericdo de desempenho. Aqui, os termos performance ou desempenho
de um sistema se referirao ao tempo total de execugao de um programa, desta forma quanto menor for o tempo
de execugao, maior serd o desempenho. Em outras palavras pode-se dizer que desempenho é a capacidade de
reduzir o tempo de resolucao do problema a medida que os recursos computacionais aumentam.

O tempo total de execucao de um programa pode ser definido como o tempo que decorre desde que o
primeiro processador inicia a execugao até o iltimo processador terminar e pode ser decomposto no tempo de
computagao, de comunicacao e no tempo ocioso, ou seja:

Tezec = Tcomp + Tcomu + Tocioso (1)
sendo que, o tempo de computagao é o tempo gasto no processamento excluindo-se o tempo de comunicacao e o
tempo ocioso; o tempo ocioso é o periodo que um processador fica sem tarefas, talvez, por exemplo, esperando
por algum dado de outro processador, o que pode ser minimizado com uma distribuicao de carga adequada ou
sobrepondo a computagao com a comunicacao e finalmente, o tempo de comunicagao é o tempo que o algoritmo
gasta para enviar e receber mensagens.

As métricas Speedup e Eficiéncia sao equagoes das frages de tempo que os processadores passam realizando
trabalho 1til, caracterizando a efetividade de se utilizar paralelismo em relagao a uma versao sequencial.

Sejam p o ntimero de processadores, T o tempo em segundos de execugao do programa em um processador
e T, o tempo em segundos de execucao do programa em paralelo com p processadores. O Speedup, dado pela
equagcdo (2), é a razdo entre o tempo de execucdo sequencial e o tempo de execucdo em paralelo e medird o grau
de desempenho do processamento, ou seja, o ganho de velocidade de processamento.

Ty
T, (2)

O speedup linear ou speedup ideal é dado por S, = p, isto é, quando o speedup é ideal significa que o
tempo de execugao do algoritmo sequencial em um processador ¢ igual ao tempo de execucao do algoritmo
em paralelo com p processadores multiplicado por p, em outras palavras, Ty = pTj, o que indica que toda a
capacidade computacional disponivel no sistema foi utilizada para ganhar velocidade na execucao do algoritmo.
Mas tal valor é quase impossivel de se alcangar, pois para que isto aconteca o algoritmo precisa ser altamente
paralelizavel e a comunicagao entre os processadores deve ser minima.

Por outro lado, a Eficiéncia, dada pela equacao (3), é a razao entre o grau de desempenho e a quantidade
de recursos computacionais e medird o grau de aproveitamento destes recursos disponiveis.

S,

% _ I 3)
p pl

Observe que algoritmos com speedup ideal ou algoritmos sendo executados em um tnico processador tem
eficiéncia igual a um ou 100% porém, a medida que o niimero de processadores vai aumentando a eficiéncia se

E

P:

aproxima de zero visto que lim ~L —o.
p—roo I,

De forma similar a classificagdo do speedup pode-se classificar a eficiéncia. Se £, < 1 o sistema encontra-se
na situacao de slowdown; se p < E, < 1, entao é sublinear, se £, =1 ¢ linear e se I, > 1 entao é supralinear.

Pelo que foi visto pode-se concluir que a eficiéncia de uma aplicacao é uma funcao decrescente em relagao
ao numero de processadores conforme apresentado na Figura (3), ou é uma fungdo crescente em relagdo ao
tamanho do problema de acordo com a Figura (4).

Afim de ilustrar o uso destas métricas, a Tabela (1) mostrard um exemplo. Note que estas métricas sao
grandezas adimencionais.

Tabela 1: Tlustragao sobre as métricas Speedup e Eficiéncia.

1 CPU 2CPUs 4 CPUs 8 CPUs 16 CPUs
T, 1500 850 470 260 150

_ 1500 _ _ 1500 _ _ 1500 _ _ 1500 _ _ 1500 _
Sp Sl—m—l Sg—w—l,’?G S4—@—3,19 Sg—ﬁ—nr),’?? Slﬁ—ﬁ—lo
E, | Bi=1=1 |E=2F=08|FE;=>"=080] Fs=>=0,72 ] E;g =12 =0,62
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P i’ Tamanho do problema
Figura 3: Eficiéncia para tamanho de problema Figura 4: Eficiéncia com ntimero de processadores
fixo fixo

5. EVOLUGCAO DIFERENCIAL MELHORADA UTILIZANDO PROCESSAMENTO PA-
RALELO

Em um mundo em que tempo é igual a dinheiro, quanto mais rapido o algoritmo conseguir resolver um
problema melhor. A idéia de se dividir tarefas de programas por varios processadores é antiga mas sé recente-
mente vem se tornando vidvel devido ao rapido avango de hardware e software. As maquinas evoluiram muito
em velocidade e com o aparecimento de maquinas com varios processadores; a velocidade de comunicagao vem
apresentando uma grande evolugao permitindo que estes processadores troquem informagoes com rapidez; e os
programas que possibilitam esta comunicagdo vém mostrando grande aumento de eficiéncia. Dessa forma, o
objetivo é diminuir o tempo de processamento durante a execucao do algoritmo melhorado, para permitir sua
aplicacao em problemas complexos.

Depois de combinar o que hé de melhor nos métodos da Evolugao Diferencial e da Evolugao com Conjutos
Embaralhados é preciso implementé-los em paralelo, pois assim, cada conjunto do método ECE evoluird em um
processador diferente e ao mesmo tempo, seguindo o principio de que grandes problemas geralmente podem ser
divididos em problemas menores, que entao sdo resolvidos concorrentemente (em paralelo).

No processador mestre é criado randomicamente a populagao inicial a qual é divida em k subpopulagoes
(k € Z é menor ou igual ao ntmero de processadores) e distribuida pelos no maximo k processadores. Em
seguida, o cédigo da ED segue processando sequencialmente em cada processador até atingir algum critério de
parada. As subpopulagoes sdo entdo reagrupadas no processador mestre, embaralhada e divida novamente em
subpopulagoes.

Resumidamente, o Método de Otimizacdo Evolucdo Diferencial Melhorada com Processamento Paralelo
(EDMP) une o que hd de melhor nos métodos ED e ECE em um sé algoritmo que é implementando em
paralelo. O fluxograma do Método de Otimizacao Evolugao Diferencial Melhorada em Paralelo pode ser visto
na Figura (5).

O algoritmo da EDMP foi implementado em C++ em um Cluster Beowulf de 36 processadores.

6. METODO DE PENALIDADE APLICADO AS TECNICAS EVOLUTIVAS

Os algoritmos euristicos de otimizagao foram desenvolvidos para resolver problemas irrestritos, considerando
apenas os limites laterais das varidveis, como no caso da Evolugao Diferencial. Assim torna-se necessario utilizar
alguma metodologia para que os problemas com restrigoes também possam ser resolvidos por estes algoritmos.

Considere o seguinte problema:

minf(X) sujeito a g¢;(X) >0, restricoes de desigualdade (4)
X eR” hi(X) =0, restrigoes de igualdade

Afim de que os problemas restritos sejam transformados em problemas irrestritos serd utilizado, neste estudo,
o Método da Penalidade Exterior. Se o objetivo da otimizagao é minimizar a func¢do objetivo f(X), a funcao
de penalidade P(X) é somada a fungao principal f(X) de modo a aumentar o valor da fungao nos pontos que
estao fora da regiao viavel, por outro lado, se o objetivo é maximizar, a funcao de penalidade é subtraida da
fungao principal se o ponto nao obedece as restrigoes.
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Definicdo dos parametros da ED
( tamanho da populagdo, método de sele¢do
e cruzamento, taxa de perturbacdo, etc.)

)

Criacdo da populacgdo inicial
randomicamente distribuida no
espaco de trabalho

)

Divide a populagdo em k subpopulacgtes S,
—> | (k é um numero inteiro menor ou igual ao nimero
de processadores disponiveis)

el Ll L l Em cada subpopulagado Sk

— | Avaliagdoda fungdo objetivo

)

Aplica-se as operagdes:
Mutagdo
Cruzamento
Selecdo

|

Subpopulagdo Sy evoluida

Comunicagdo 2 l Junta-se as S, subpopulagdes

Populagdo inicial evoluida

)

Embaralha a nova populagdo

Critério de parada —l

Resultados

Figura 5: Protétipo do Algoritmo Evolugao Diferencial Melhorada com Processamento Paralelo.

Esta nova fungao objetivo, chamada pseudo objetivo, é penalizada de acordo com um fator de penalidade
rp toda vez que encontrar uma restrigao ativa. Este escalar amplia a penalidade, e quanto maior for seu valor,
maior sera a eficiéncia do método para obedecer as restrigdbes. O modelo matemético da fungao pseudo objetivo
®(X) utilizada para minimizar uma fungéo f(X) é dada por:

(X) = f(X) + 71, P(X), ()

e a fungao de penalidade P(X) dada por:

l

P(X) = 3 (ma 0,6, C01) + Y (X2, (©)

k=1

sendo g;(X) as restricoes de desigualdade, h;(X) as restrigbes de igualdade e m e | o nimero de restricoes de
desigualdade e igualdade respectivamente.
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Tabela 2: Funcao teste de Beale.

Numero de | Tempo em | Speedup | Eficiéncia | Z¢timo | f (6timo)
processadores | segundos

(3;0,5) 0

1 51,5 1 1 (3;0,5)* 0*

O** 0**

(3; 0,5) 0

2 24.1 214 1,07 | (3;0,5)* 0*

O** 0**

(3; 0,5) 0

4 12,5 4,12 1,03 | (3;0,5)* 0*

O** 0**

(3 0.5) 0

8 6,8 7,58 0,95 | (3;0,5) 0*

0** 0**

(3; 0,5) 0

16 2.8 18,39 1,15 (3;0,5)* 0*
O** 0**

3 0.5) 0

32 2,26 92,79 0,71 | (3;0,5) 0*

0** 0**

* Valores médios e ** desvios padroes.

Deste modo, os pontos fora do espago vidvel apresentarao valores muito ruins para a otimizagao e serao
facilmente desconsiderados pelos algoritmos de otimizagao irrestrita.

7. SIMULACOES NUMERICAS

Viérias fungoes testes de otimizagao, irrestritas e restritas, foram utilizadas afim de se encontrar possiveis
erros de implementacgao e verificar a capacidade de otimizagao do cédigo. Os resultados serao apresentados a
seguir. Todos os problemas usados para validagao do cédigo computacional foram consultados no site http :
//www — optima.amp.i.kyoto — u.ac.jp/member [ student /hedar /| Hedar_files/TestGO.htm.

Em todos os problemas foram usados 1600 individuos na populagao inicial, 200 iteragoes do algoritmo da ED
em cada execugao do algoritmo da EDMP, taxa de pertubagao F=0,8 e probabilidade de cruzamento CR=0,6.

7.1 Funcao de Beale
O problema de otimizacao irrestrito é dado por:
min f(x) = (1,5 — 21 + 2129)% + (2,25 — 21 + 2123)% + (2,625 — x1 + z125)? (7)

Limites laterais das varidveis: —4,5 < x; < 4,5 i=1,2. Sabe-se que z* = (3;0,5) e f(z*) = 0. Os resultados
obtidos sao apresentados na Tabela 2.

7.2 Funcao de Michalewicz

Serd resolvido a fungao de Michalewicz para dez varidveis, isto é, n=10, cuja fungao objetivo é dada por:

2

min f(z) = — z:; sen(xs) (sen (’ o )>2n (8)

sendo 0 < z; <7, ¢=1,---,10 os limites laterais da funcéo e f(zstimo) = —9,66015.
Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 3. Para simplificar, serd omitido os valores encontrados
relacionados a0 Zstimo-
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Tabela 3: Funcao teste de Michalewicz.

Nimero de | Tempo em | Speedup | Eficiéncia | f(Zstimo)
processadores | segundos

-9,66015
1 100,4 1 1 —9,60704*

0,10346**

-9,66015
2 46,27 2,17 1,08 —9,59844*

0, 16887**

-9,66015
4 23,77 4,22 1,05 —9,57757*

0,20428**

-9,66015
8 12,82 7,83 0,96 -9, 56889*

0,24053**

-9,66015
16 6,35 15,81 0,99 —9, 54849*

0,25475**

-9,66015
32 4,14 24,25 0,76 —9,53553*

0,27983**

* Valores médios e ** desvios padroes.
7.3 Funcao de Levy
A fungao de Levy é dada pela seguinte equacao:
n—1
min f(z) = sen®(mzy) + Z [(z; — 1)%(1 + 10sen?®(mz; + 1))] + (2 — 1) (1 + sen?(272,,)) (9)
i=1
onde z; = 1+ x'iT_l e —10<x; <10, i=1,---,n. O problema foi resolvido para o caso n=30. Sabe-se que
Zstimo = (L, -+, 1) e f(xstimo) = 0. A Tabela 4 resume os resultados encontrados para f(Zstimo)-

7.4 Funcao de Shubert

A funcao de Shubert é uma funcao de duas variaveis e por ser é multimodal, possui 18 minimos globais, a
torna uma excelente opgao para testar algoritmos de otimizagao. Seu gréfico estd ilustrado na Figura 6 (a) e
o resumo dos resultados obtidos podem ser vistos na Tabela 5. Visto que esta funcao tem muitos minimos os
valores 6timos encontrados serao omitidos na tabela.

5 5
min f(z) = (Z icos((i+ 1)z + z)) : (Z icos((i+ 1)z + z)) (10)
i=1 i=1

Tem-se que f(Zstimo) = —186, 7309.

7.5 Funcao de Rastrigin

A fungao de Rastrigin é dada pela seguinte equagao:

min f(x) =10n+ Z [27 — 10cos(2ma;] (11)
i=1
sendo que —5,12 < x; < 5,12, i=1,--- ,n. O problema foi resolvido para o caso n=2 onde Zstimo = (0;0)

e f(Zstimo) = 0. A Tabela 6 resume os resultados encontrados com 8 casas decimais de precisdo e sua repre-
sentagao grafica pode ser vista na Figura 6 (b).
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Tabela 4: Funcao teste de Levy.

Fos-Graduagdo em Engenharia Mecanica da Universidade

Nimero de
processadores

Tempo em
segundos

Speedup

Eficiéncia

f(l'étimo)

1

218,67

0
0,00155*
0,01529**

95,9

2,28

1,14

)

0
0,00107*
0,01066**

43,6

5,01

1,25

0
0,00132*
0,01327**

20,52

10,66

1,33

0
0,00117*
0,01164**

16

11,41

19,16

1,2

)

0
0,00118*
0,01262**

32

8,72

25,08

0,78

0
0,00095*
0,00978**

* Valores médios e ** desvios padroes.

5,

100 {77t

400 ..o

200 | e

10

(@) Shubert

Figura 6: Representagao gréfica das fungoes: (a) Shubert e (b) Rastrigin.

(B) Rastrigin

Federal

o



22" POSMEC - Simpodsio do Programa De Pos-Graduagdo em Engenharia Mecanica da Universidade Federal de

Uberldndia, 03 a 056 de Setembro de 2012, Uberlandia Minas Gerais.

Tabela 5: Fungao teste de Shubert.

Numero de Tempo em | Speedup | Eficiéncia
processadores | segundos

f(xo'timo)

1 66,85 1 1

“186,7309
—186, 7309*
0,00002**

2 32,15 2,08 1,04

~186,7309
—186, 7309*
0,00004**

4 16,91 3,95 0,98

~186.7309
—186, 7308*
0,00027**

8 8,9 7,51 0,93

-186.7309
—186, 7308*
0,00024**

16 4,23 15,8 0,99

“186.7309
—186, 7308*
0,0009**

32 3,01 22,21 0,69

~186.7309
—186, 7306
0,0035"*

* Valores médios e ** desvios padroes.

7.6 Problemas Restritos

Foram testados dois problemas testes com restrigoes. Visto que o método da EDMP foi desenvolvido para
resolver problemas irrestritos (a menos de restrigoes laterais), foi utilizado o Método da Penalidade, adotando-se

o fator de penalidade r, = 10°.

Problema Restrito 1: O primeiro problema restrito testado, dado pela equagao (12), envolve treze varidveis

de projeto e nove restri¢oes representadas pelas equagoes de (13) a (21).

4 4 13
min f(x) = 5in —523:? —in
i=1 i=5

=1

Sujeito a:

g1(x) =221 + 222 + 10 + 211 — 10 <0
g2(x) = 221 + 223 + 110 + 212 — 10 <0
g3(x) = 229 + 223 + 11 + 12 — 10 <0
ga(r) = —8x1 + 19 <0
gs(z) = —8za + 711 <0
ge(r) = —8x3 + 212 <0
g7(z) = =224 — 75 + 110 <0

gs(x) = —2x6 — 7+ 211 <0

(12)
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Tabela 6: Fungao teste de Rastrigin.

Ntmero de Tempo em | Speedup | Eficiéncia Tétimo f(@6timo)
processadores | segundos
(0; 0) 0
1 54,73 1 1 (0,1219-1077;0,6467 - 10~7)* 0,8-10-10"
(0,1208 - 10-6;0,6504 - 10~6)** | 0,810~
(0; 0) 0
2 25,71 2,13 1,06 (0,6589 -10-7;0,2375-10-7)* | 0,11-1079"
(0,6884 - 1076;0,3241 - 10~6)** | 0,11-10~%""
(0; 0) 0
4 13,09 4,18 1,04 (0,4967 - 1077;0, 287 - 10~8)* 0,43-1079"
(0,1144 -10~°;0,931 - 10~6)** 0,5-10-8""
(0; 0) 0
8 7,36 7,44 0,93 (0,5623 -1077; —0,837-1078)* | 0,48-107°"
(0,1371 - 10°;0, 758 - 10~6)** 0,8-107%"
(0; 0) 0
16 3,23 16,94 1,05 (0,2026 - 1077;0,2749 - 10-7)* | 0,112-107%"
(0,1676 - 10~°;0,1694 - 10~°)** | 0,16-10~7""
(0; 0) 0
32 2,52 21,72 0,68 (=0,1176 - 1077;0,3829 - 10~7)* | 0,1552- 107"
(0,7308 - 107%;0,4985 - 10~%)** | 0,355 -10~6""

* Valores médios e ** desvios padroes.

gg(l‘) =2xg—T9g+x12<0 (21)

O resultado étimo para o problema restrito 1 é zstimo = (1,1, ,1,3,3,3,1) e f(Zstimo) = —15. Os limites
laterais das variaveis sao:

0<x; <1, i=1,---,9,13,e0 < z; < 100, ¢=10,11,12
Na tabela 7 sdo apresentados um resumo dos valores encontrados. Em todos os casos foi obtido Z4time =

(1;1;1;1;1; 15 1; 15 15 3; 3; 3; 1), para simplificar foi omitido os valores médios e desvios padroes de Zstimo na ta-
bela. Deve-se ressaltar que para estes resultados todas as restrigoes foram obedecidas.

Problema Restrito 2: O segundo problema teste, dado pela equagado (22), considera sete varidveis, cujos
limites laterais sdo —10 < x; < 10, i =1,---,7 e quatro restri¢oes representadas pelas equagoes de (23) a (26).

min f(z) = (z1 — 10)% 4+ 5(zy — 12)% + 23 + 3(x4 — 11)® + 1028 4 722 + 27 — dagrr — 1006 — S8z7  (22)

Sujeito a:
91(x) = 227 + 35 + w3 + 4af + 515 — 127 <0 (23)
g2(x) = Txy + 3z2 + 1025 + 24 — 25 — 282 < 0 (24)
g3(z) = 23x1 + 23 + 622 — 8x7 — 196 < 0 (25)
ga(z) = 4xf + m% — 3x129 + 2z§ + 52 — 117 <0 (26)

A Tabela (8) resume os valores encontrados. De forma similar ao exemplo anterior todas as restrigoes fo-
ram obedecidas e independente do ntimero de processadores utilizados os valores 6timos encontrados para este
problema foi Zstimo = (2,330499; 1,951372; —0, 4775414; 4, 365726; —0, 6244870; 1,038131; 1, 594227).
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Tabela 7: Problema Restrito 1.

Mecadnica da Universidade

Numero de | Tempo em | Speedup | Eficiéncia | f(Zstimo)
processadores | segundos
-15
1 91,74 1 1 —14,0906*
1,1327*
-15
2 45,16 2,03 1,02 —14,3453*
1,0125**
-15
4 21,58 4,25 1,06 —14,5726*
0,8623**
-15
8 10,68 8,59 1,07 —14,8863*
0,4995**
-15
16 4,98 18,42 1,15 —14,0123*
1,2119**
-15
32 4,03 2276 0,71 —14,113*
1,2325%*
* Valores médios e ** desvios padroes.
Tabela 8: Problema Restrito 2.
Numero de | Tempo em | Speedup | Eficiéncia f(@stimo)
processadores | segundos
680,6300573
1 70,72 1 1 680, 6316054*
0,0118828**
680,6300573
2 32,88 2,15 1,07 680,6313112*
0,0090316**
680,6300573
4 16,99 4,16 1,04 680, 6319933*
0,0146679**
680,6300573
8 8,54 8,28 1,03 680, 6326813*
0,0199507**
680,6300573
16 3,98 17,77 1,11 680, 6333892*
0,0258041**
680,6300573
32 3,18 2223 0,69 680, 634081 7*

0,0330548"*

* Valores médios e ** desvios padroes.

Federal
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8. CONCLUSAO

Os excelentes resultados obtidos com algoritmo da Evolugao Diferencial Melhorada em Paralelo permite
validar o algoritmo, pois 0 mesmo mostrou-se preciso e robusto em encontrar os valores étimos para os problemas
apresentados.

Os valores obtidos com as métricas Speedup e Eficiéncia indicam que toda a capacidade computacional
disponivel no sistema foi utilizada para ganhar velocidade na execugao do algoritmo em paralelo visto que em
todos os problemas resolvidos com 2,4,8 e 16 processadores obteve-se Eficiéncia supralinear ou quase linear.
Agora, ao usar 32 processadores para resolver os problemas apresentados a Fficiéncia diminui ficando em torno
de 70%, isto aconteceu devido ao aumento da comunicagido. Estes excelentes resultados indicam que o algoritmo
da EDMP esté altamente paralelizdvel e que a comunicagao entre os processadores é minima, garantindo assim,
grande diminui¢ao do tempo de execu¢ao do programa em relacao ao algoritmo sequencial.

Portanto, pretende-se, para trabalhos futuros, utilizar o algoritmo da EDMP para resolver problemas
mecanicos complexos, que demandam alto custo computacional, como por exemplo, obter o projeto étimo
de manipuladores 3R ortogonais por meio da modelagem desenvolvida por Oliveira et al. (2010), visando ma-
ximizar seu espago de trabalho, rigidez e otimizar a destreza, ou ainda, aplica-lo a solugao de grandes sistemas
lineares, utilizando a modelagem apresentada por Purcina (2010).
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