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Resumo —A busca por ideias, modelos e paradigmas computaciongisades na natureza sempre se mostrou de grande
interesse para os cientistas da computagao, em espeqiatlés pertencentes a area conhecida como CompWMNaga@l. O
conceito de otimizagao esta presente em varios prosesgurais como, por exemplo, na evolugao das esp@cenmporta-
mento de grupos sociais, na dinamica do sistema imurzapga definicao de estratégias de busca por alimentooretagdes
ecolbgicas de diferentes populagdes. Este traballipautionceitos ecoldégicos como habitats, relacdesogichs e sucessdes
ecolbgicas para a definicao de um algoritmo eco-inspifata otimiza¢ao, chamado ECO. A abordagem propostaautie
forma cooperativa e coevolutiva diferentes populac@esalucdes candidatas, onde cada populac¢ao evoluicddaacom uma
meta-heuristica especifica e interagem utilizando dtxecologicos. A meta-heuristica empregada nestaltrake o algo-
ritmo populacionaAtrtificial Bee Colony(ABC). Experimentos foram feitos com quatro funcdes mméticas debenchmarle

os resultados foram comparados com aqueles obtidos peldtalg sendo executado sem a utilizagao dos conceitdégicos
propostos (ECO-no). O algoritmo ECO mostrou-se signifieatiente melhor do que o ECO-no, especialmente & medida que
aumenta a dimensionalidade de cada func¢ao, possivedrdenido as interacdes ecolbgicas (intra e inter-a)ijue favorecem

a coevolucao das populagdes. Os resultados obtideseumgjue o algoritmo eco-inspirado pode ser uma alterriatieessante
para problemas de otimizagao numeérica.
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Abstract — The search for nature-inspired ideas, models and compmrtatiparadigms always showed of great interest for
computer scientists, particularly for those from the Natu€@omputing area. The concept of optimization is preserisewveral
natural processes, for instance, in the evolution of spedie the behavior of social groups, in the dynamics of the umen
system, in the food search strategies and ecological matiips of different animal populations. This work useset@ogy
concepts of habitats, ecological relationships and eciol@igsuccession to build an eco-inspired optimization aidpon, named
ECO. The proposed approach uses several populations ofdatedsolutions that cooperates and coevolves each otbegra
ding to a given meta-heuristics. In this particular work, uged the Artificial Bee Colony algorithm as the main metarilséa.
Experiments were done for optimizing high-dimensionalhmatatical functions. Results were compared with the sage al
rithm running without the ecology concepts previously rioered (ECO-no). The ECO algorithm performed significan#éstér
than ECO-no, especially as the dimensionality of the fumaticreased, possibly thanks to the ecological interaxgigntra and
inter-habitats) that enabled the coevolution of populatioResults suggest that the eco-inspired algorithm cambetaresting
alternative for numerical optimization.

Keywords —Optimization, cooperative search, co-evolution, halsitatological relationships, ecology

1. INTRODUCAO

A natureza sempre foi uma fonte inesgotavel de inspirpgiia modelos e paradigmas computacionais, em espe@abpar
cientistas da computacao ligados a area conhecida G@omputacao Natural [1]. As duas principais familias W@atmos de
otimizagao que se constituem por abordagens bio-irdgsrado a computagao evolucionaria (CE) e a inteligéde enxames
(IE) que atualmente disponibilizam uma vasta gama de égtest para otimizacao de problemas [2, 3].

O conceito de otimizacao esta presente em varios psosasaturais como, por exemplo, na evolugcao das espéwes
comportamento de grupos sociais, na dinamica do sistemaaligico, nas estratégias de busca por alimento e rasOes
ecologicas de diferentes populacdes. A maioria desteepsos, por si s, ja serve de inspiragao para o dalsenento de
algoritmos de otimizacdo. Porém, até entado, nao em explorados computacionalmente em um contexto de Gz 0s
conceitos ecolbgicos de habitats, relacdes ecolégaicessdes ecolbgicas [4,5]. Este & o foco destetiafaé propde um
algoritmo eco-inspirado para problemas de otimizacanérica.

O principal diferencial da abordagem proposta & a utifivacooperativa de diferentes populacdes de solucmdidatas,
coevoluindo em um contexto ecolbgico. Cada populac@msgorta de acordo com uma estratégia especifica de laumspeg-
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gada na evolucao das solucdes candidatas. Alem dibpidssle de utilizacdo cooperativa de diferentes ¢sgias de busca, a
metodologia abre a possibilidade de insercao de corscettnldgicos no processo de otimizacao.

Na sequéncia, a Sec¢ao 2 descreve em detalhes o algodt¥inspirado, a Secao 3 mostra os resultados obtidoseezn3
conclui o trabalho e aponta direcionamentos futuros.

2. ABORDAGEM PROPOSTA

O algoritmo eco-inspirado, abreviado para ECO, representanova perspectiva para o desenvolvimento de algoritmos d
busca cooperativa. O ECO & composto por populacdes dédnds (solucdes candidatas para um problema a seizetiim)

e cada populacdo evolui de acordo com uma meta-hearidiiesta forma, os individuos de cada populagao saofitedis
conforme os mecanismos de intensificacao e diversiimag os parametros iniciais, especificos de cada metstiear As
populacdes podem se comportar de forma homogénea owg@tea. Um comportamento homogéneo implica que todas as
populacdes evoluem de acordo com a mesma estratégigguo@ita com os mesmos parametros. Qualquer modificaagio n
estratégias ou parametros de pelo menos uma popukagaocgcteriza um comportamento heterogéneo.

A inspiracao ecologica advém da utilizacao de algeorsceitos ecologicos, tais como: habitats, relacdefgicas e su-
cessdes ecologicas [4,5]. Uma vez dispersas no espdisde, populacdes de individuos que transitam por unsanaeegiao
constituem um habitat ecolégico. Sendo assim, um habitah conjunto cujos elementos sao populagdes que perteac
uma mesma regiao do espaco de busca. Por exemplo, em uensuperficie multimodal, cada pico pode se tornar um agbit
promissor para algumas populagdes. Uma hipersupedare possuir varios habitats. Assim como na naturezamdaroes
podem circular por todo ambiente. Porém, cada populpgde pertencer somente a um Unico habitat em um dado iestant
tempot. Portanto, por definicdo, a intersecc¢ao entre os hahitainstante & o conjunto vazio.

Com a definicao dos habitats, duas categorias de radag@mogicas podem ser definidas. As relagdes intradtalfue
ocorrem entre as populagdes internas a cada habitat me8ee inter-habitats que ocorrem entre os habitat§.[4,5

No ECO, arelacao intra-habitat empregada & a relag@zasalamento. Nesta relacao, popula¢des pertesanm mesmo
habitat podem gerar um vinculo reprodutivo entre seusiddos, miscigenando as populacdes e favorecendo aadoedo das
mesmas. Populac¢des pertencentes a habitats difer@otdéas reprodutivamente isoladas, nao podendo assainginculo.

A relacao inter-habitats empregada & a das grandes¢digga Nesta relacao, individuos pertencentes a uiabatigram
para outros habitats com o objetivo de identificarem regibais promissoras a sobrevivéncia e encontrar novosipas@ara
acasalamento.

Além dos mecanismos de intensificacao/diversificagmecificos de cada meta-heuristica, quando considecarwhtexto
ecologico do algoritmo proposto, as relagdes intraithhsao responsaveis pela intensificacdo da buscaaagdes inter-
habitats sao responsaveis pela diversificacao da busca

Dentro da metafora ecologica, as sucessdes ecolagpessentam o processo transformacional do sistema. plestesso,
0s agrupamentos populacionais se formam (habitats), asdesd entre as populacdes se estabelecem e o sistestatsbza
através da auto-organizacao de seus componentes.

O Algoritmo 1 mostra o pseudocodigo da abordagem propddtaieiramente, no instante= 0, sao inicializados alea-
toriamente todos os individuos de todas as popula€hesom: = 1,...,Q, onde@ & o nuamero total de populagdes (linha
2).

O laco principal representa as sucessdes ecologicdmgli3 a 12). O primeiro passo a ser realizado no lago paheip
execucao do periodo evolutivo de cada popula@d@) (linha 4). Neste passo, cada populagado explora o espabosta do
problema livremente de acordo com seus critérios de iiftesgao/diversificacao.

Ao final dos periodos evolutivos de todas as populacdeseéssario identificar a regiao de referéncia de cadaacgo (linha
5). A regido de referéncia € utilizada para definir os tebido sistema. A métrica escolhida para definir a regi@i@féréncia
de cada populagao é o centroidg com: = 1,..., Q. O centrbide representa o ponto no espaco onde ha a noaicemtracao
dos individuos da espécieUma vez calculado os centroides, verifica-se a distanti@ as populacdedfs : Q; x Qr — R,
comi,k =1,...,Q, 1 # k) e definem-se os habitat$; (t) (Dss(Qi, Qx) < p, sendop € [0..1] um limiar minimo) (linha
6). A distancia entre as populages & dependente ddq@efia representacao de cada populacao. Nesta gipli@adistancia
empregada é a distancia Euclidiana. Ao final deste passs s populagdes estdo associadas a um hadjtad, populacaa
pertence ao habitgtno instante.

Com osH habitats definidos, se faz necessario a determinagatopa®gias de comunicagao intra-habit@ts'; (¢) para
cada habitaf{;(t) comj = 1,..., H (linha 7). As topologias sao definidas por uma matriz decétjeia entre as populacdes
pertencentes a cada habitat. Uma vez definidas as topolatriashabitats, ocorre a relacao ecologica de acasaitrentre
populagdes adjacentes (linha 8). Nesta relacdo, uiwithe de cada populacao & escolhido utilizando a &sjia de torneio
estocastico [6] e é realizada troca genética entre e@lenato a gerar um novo individuo. Para cada gene dos progeni
sorteada a probabilidade do gene do progenitor 1 ou pragehitcompor o novo individuo, sendo que esses genes possuen
as mesmas chances de serem escolhidos. O novo individadogeubstitui um individuo selecionado aleatoriamentsuza
populacao, excluindo o melhor individuo.

Feita a interacao entre as populacdes de cada habttgipkbgial H (¢) de interagdo entre os habitats (linha 9) & definida
aleatoriamente. Esta topologia inter-habitBid (¢) & utilizada para a realizacao da relagdo ecologisagdandes migragdes.
Nesta relacao, para cada habitat & escolhida aleani@mma populacao pertencente a ele. O melhor indiddsia populagao
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migra para outro habitat aleatorio e, no habitat de des#ste substitui um individuo escolhido aleatoriamentelugndo o
melhor individuo (linha 10).
O lago principal se repete até que os ciclos de sucessfg@za alcancem um valor maximo predefinido.

Algorithm 1 Pseudocoédigo geral do ECO.
1: Considere =1,...,Q,j=1,...,Het =0;
2: Inicialize cada populagaQ;(t) comn,; solu¢des candidatas aleatorias;
3: while critério de parada nao for satisfeilo {Ciclos de sucessao ecologjca
4:  Realize periodo evolutivo para cada populaGig);
Aplique métricaC; para identificar a regiao de referéncia de cada popol@gé);
Com os valore¢’;, defina 0sH habitats; .
Para cada habitdf; (¢) defina a topologia de comunica¢@@’; (¢) entre as populacdes’ (t);
Para cada topologiiC;(t), realize interagéo entre as populagQE@f);
Defina a topologia de comunicac®idd (¢) entre osH, (¢) habitats;
10: Paraatopologid H (t), realize interagéo entre d$;(¢) habitats;
11:  Incremente;
12: end while

©® No g

3. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Experimentos foram realizados utilizando quatro fuisgebenchmarkextensivamente utilizadas na literatura para teste de
métodos de otimizacao numérica [7]. Cada funcaodsiada com 2, 5, 10 e 200 dimensdes e, para todas elas, vmbjet
minimizacao.

A primeira funcao (,(Z)) & conhecida como a fungdo de Schaffer F6 generalizddgui8 & fortemente multimodal. A
segunda funcaof{(Z)) & a de Rastrigin que também & multimodal e baseada nadwesfera com a adicdo de uma modulagéo
cossenodide para produzir um grande nimero de minimassl¢g@]. A grande dificuldade em encontrar o 6timo globakpar
esta funcao esta no fato de que algoritmos de otim@aganérica facilmente ficam presos a minimos locais. Aeteaduncao
(f3(Z)) & a fungao de Griewank [10] que, como as demais, é faméenmultimodal. Particularmente o nUmero de minimos
locais para esta funcao aumenta exponencialmente comdiragnsionalidade [11], o que a torna um problema de otgaiza
muito dificil. A quarta funcao f4(Z)) & a de Rosenbrock [12] que tem a particularidade de ter upsaduperficie de busca
na forma de um vale parabodlico longo e estreito, onde sengéreco 6timo global. A Tabela 1 resume as informagdesesabr
funcgdes utilizadas.

Tabela 1: Funcdes Numéricas

Funcao Dominio ValorOtimo
N sin’ (,/ f+1+w2) —0.5 B ] .
fl(x)*z (05+ (0001( 1+1+l )+1)2 100§$1§100 fl(())*o
f2(Z) = ZZ 1 (x? — 10 cos(2mz;) + 10) —5.12<x; <512  f2(0)=0
Fa(d) = i (1 1a?) - (11 1cos( ))+1 —600 <2, <600 f3(0) =0
Fa(@) = 3100 (20 — x2)2 + (z; —1)2 —30 < z; < 30 fad) =0

Os parametros do ECO a serem definidos sao: nimero degoopsIl-POP) que serao coevoluidas, nUmero de ciclos
de sucessao ecologiceCO-STER, tamanho do periodo evolutiviEYO-STER, tamanho do torneioT¢SIZE e o limiar de
proximidadep. Ainda nao foram realizados estudos sobre o ajuste oOtiosopdrametros. Assim, todos os parametros do
algoritmo foram definidos empiricamente.

Em todos os experimentos foram utilizados o algoritmo pagahalArtificial Bee Colony OptimizatiofABC) [13] de forma
homogénea, ou seja, todas as populacdes utilizam egigtalo, com os mesmos parametros, para evoluirem sliagdes
candidatas. Para o algoritmo ABC, o Unico parametro d&alendefinido & o tamanho da populac®OP-SIZB.

Na sequéncia, a Secao 3.1 ilustra passo a passo o compattado algoritmo proposto e a aplicagdo computacioogl d
conceitos ecologicos. A Secao 3.2 mostra os resultagimé&ricos obtidos na otimizacao das funcdebeiechmarck

3.1 llustracéo Conceitual

A funcao de Schaffer generalizadg (%)) foi escolhida para ilustrar o comportamento do algoritmappsto. Como mos-
trado na Tabela 17 & definido no dominio dé-100,100] e o minimo global parg (%) & 0 e corresponde & solugdo 6tima
Zopt = (z1,22,...,2,) = (0,0,...,0). Com o proposito de permitir uma avaliacao visual do cortgmento do algoritmo, a
funcao de Schaffer foi aqui definida com apenas duas dibesns

Nesta ilustragao, os parametros utilizados foNeROP= 10,POP-SIZE= 10,ECO-STER= 100,EVO-STEPR= 5, T-SIZE=
5ep=0,5. Com esta configuracao, o nUmero total de avaliacddsragio € de 10000 para cada populacao, sendo reaizada
100 avaliacbes para cada populagao a cada sucességieao
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Primeiramente sao iniciadas aleatoriamente todas adag@ms. Para tanto utiliza-se uma distribuicdo norfh&lu, o))
com médiau (sendo escolhida aleatoriamente dentro do dominio de diasiensao do problema) e desvio padesagiambém
proporcional ao dominio do problema). A amostragem atéa€ feita utilizando a transformada de Box-Muller [14].

A Figura 1(a) ilustra a distribuicao inicial dos individs de uma Gnica populacdo, enquanto que a Figura 1(kyares
distribuicao inicial de todas as populacgdes.
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(a) Distribuicao inicial de uma populagao. (b) Distribuicao inicial de todas popula¢des.

Figura 1: Distribuicao inicial.

Uma vez inicializadas as populacdes, o algoritmo enttagmdas sucessdes ecolbgicas que se inicia com o pevotltivo.
Neste estagio, todas as populacdes evoluem sua®sslpof um nimero preestabelecido de iteracdes. Nestepdy, 0 periodo
evolutivo foi definido em 5 iteracoes.

Ao final do periodo evolutivo, inicia-se a definicao dobikets do sistema. Os habitats sao as regides em que sent@m
as populacdes. Nesta proposta, a regiao de referéacimd populacao € definida pelo seu centrbide e é cdizplela Equacao
1, ondePop representa o numero de individuos da populacao. A Rig(a) ilustra a distribuicao de uma populacao e seu
respectivo centroide. A Figura 2(b) ilustra a distriidgdos centrbides de todas as 10 popula¢des para a [@isugessao
ecologica.
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(a) Centroide de uma distribui¢ao inicial. (b) Centroides de todas as populacdes.

Figura 2: Centrbides das populacgodes.

Uma vez calculado os centroides de cada populacdo,czesé a distancia entre eles e definem-se os habitats ddoacor
com o limiar minimop pela métrica Euclidiana normalizada. De acordo ggra gerada uma matriz de adjacéncia onde duas

4



X Congresso Brasileiro de Inteliggncia Computacional (CBIC'2011), 8 a 11 de Novembro de 201Eprtaleza, Ceaa
(© Sociedade Brasileira de Inteli@ncia Computacional (SBIC)

populagdes sao ditas adjacentes entre si se elas estigenma distancia minima @geuma da outra. Para o exemplo da Figura
2(b), as informacdes de adjacéncia sao mostradas tese® vermelho: Sp0 nao & adjacente a nenhuma populagace
adjacente a Sp7; Sp2 é adjacente a Sp7; Sp3 & adjacente 3@ptAo é adjacente a nenhuma populagdo; Sp5 naacath
a nenhuma populacao; Sp6 & adjacente a Sp3; Sp7 é adjatmnpopulacdes Spl e Sp2; Sp8 nado & adjacente a nenhum
populacdo; e Sp9 nao é adjacente a nenhuma populagao.

Com a matriz de adjacéncia sao gerados os habitats. AzRglustra os habitats encontrados para a distribuic@ediedides
da Figura 2(b), comp = 0, 5. Nesta figura, observa-se a existéncia de sete habffatsomposto por SpQ/; composto por Sp1,
Sp2 e Sp7;H, composto por Sp3 e Spéls composto por Sp4k, composto por SpSi s composto por Sp8; & composto
por Sp9.

Centroides das especies
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Figura 3: Distribuicao inicial dos habitats.

A matriz de adjacéncia define também a topologia de coraga@intra-habitat. Por exemplo, no habitat composto pelas
populacdes Spl, Sp2 e Sp7, a populacao Spl pode esabmcao com a populagao Sp7, a populacao Sp2 mbaleetecer
relacao com a populagao Sp7, e a populacdo Sp7 paateéster relacao com as populagdes Spl e Sp2. Nestentwiem-se
definido os habitats com suas populac¢tes e topologiasrdardoacao.

O proximo passo é a realizacao da comunicacao entygopslacdes dentro de cada habitat. No algoritmo proposto
populagdes que possuem adjacéncia entre si interagemetecao ecologica de acasalamento. Por exemplo, @ggm Sp7
do habitatH, seleciona um individuo de sua populacao e uma popalagfacente para estabelecer relacdo. A populacae adja
cente é escolhida aleatoriamente e, neste caso, podeaigspulacao Spl ou Sp2. Em cada uma das populacdeslidsiiros
escolhidos para realizar acasalamento sao selecionlilzanao a estratégia de torneio com tamanho 5. Um noviviidido &
gerado substituindo um individuo escolhido aleatoriaeentro da populagao adjacente. As populagdes Sp2 ee8fizam o
mesmo procedimento. Todos 0s habitats compostos por maimdgopulacao realizam a relacdo de acasalamento dgoaco
com a topologia definida pela matriz de adjacéncia.

Apbs as interacdes intra-habitats & necessario defitmipologia de comunicacao inter-habitats para a 1@ghia da relacéo
ecolbgica das grandes migracdes. Nesta relacao,caala habitat € escolhida aleatoriamente uma populag@iengente a
ele. O melhor individuo desta populagdo migra para chéitwtat aleatorio e, no habitat de destino, este substituindividuo
escolhido aleatoriamente, ressalvo o melhor individuestdlestagio do algoritmo, recomeca-se o laco das igsessologicas.

A Figura 4 mostra a evolucao do niumero de habitats a caskombe sucessao ecologica.

Como se pode observar, o sistema evoluiu e convergiu parare¢do de trés habitats. A Figura 5 ilustra os habitats
encontrados para a (ltima sucessao ecologica. Sao Hlgsomposto por Sp0, Spl, Sp2, Sp3, Sp4, Sp5, Sp7 e BpY;
composto por Sp6; &, composto por Sp8. Observa-se também na Figura 5 que asagdpalpertencentes ao habitat
convergiram para o 6timo global da funcao analisada eire® habitats convergiram para regides proximas aodglobal.

3.2 Otimizagdo Nimerica

O algoritmo eco-inspirado (ECO) foi executado utilizandmsl configuracdes. Uma configuracdo executa o Algoritmo
como descrito na Secao 2, com as definicbes de habiaislogias e relacdes ecolbgicas, e outra configurdedabilitando
a capacidade de criar habitats e, consequentemente, d& tigfmlogias e interagdes. Esta segunda configuraichola a
evolugao completamente isolada das populacdes. Bdesoconfiguracao, o algoritmo foi executado 30 vezes.

Para o nUmero de dimensdesiguala 2, 5 e 10, a Gnica madificeos parametros utilizados com relacao a ilygtanterior
€ o0 numero de populacdes que foi definido em 100. Paranterdide dimensdes igual a 200, dado o niumero elevado de
dimensbes, foram redefinidos o nimero de populacdo@s3tdy, o nUmero de ciclos de sucessao ecolbgica para 6Qikréodo
evolutivo para 10 iteragdes. Com este ajuste de parametara 200 dimensdes, o nimero total de avaliagdasddd a cada
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Figura 4: Evolu¢ao do nimero de habitats durante as sdes®cologicas.
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Figura 5: Distribuicao final dos habitats.

execucgao do algoritmo passou de 10000 para 100000 g¥edig@ra cada populagdo, sendo realizado 200 avefigisira cada
populagdo a cada sucessao ecologica.

A Tabela 2 mostra as médias obtidas para as fun¢dlesmgnmarckPara cada uma das func¢des, a primeira linha discrimina o
namero de dimensdes da funcado, sendo 2, 5, 10 e 200 tizgpeente. A segunda linha discrimina a configuracao doré&mo,
sendo com (ECO) e sem (ECO-no) o uso dos conceitos ecofygiespectivamente. A terceira linhdé€d melhoy mostra a
média e desvio padrao dos melhores resultados obtidasgas as populagdes em cada execucao. Neste expasjiraarada
execucgao do algoritmo tem-se a evolugdo de 100 popetacada qual com sua convergéncia. Ao final de uma exeteip-se
a média dos melhores resultados das 100 populacBes. &ladfis 30 execucdes faz-se a média das médias. A quarta li
(Melhor globa) mostra a média e o desvio padrao do melhor resultadomptidtodas as populacdes em cada execuc¢ao.

Analisando a Tabela 2, pode-se observar que o algoritmo BG@bpto obteve resultados significativamente melhores do
gue o algoritmo sendo executado sem os conceitos de habitatacdes entre populacdes (ECO-no) em todas adésnEste
ganho pode ser melhor observado com o aumento da dimendagle cada funcao e se deve principalmente as iB&Esac
ecologicas (intra e inter-habitats) que favorecem a doegio das populacdes.

A Figura 6 mostra a evolucao do numero médio de habitatsda passo de sucessao ecoldgica para as 30 execucgdes d
algoritmo ECO. Como o comportamento observado & o mesnad@aas as funcdes, a Figura 6 mostra a evolucao pargadun
f1(Z) comD = 10. Pode-se observar que no inicio do processo de otimozagi as populagdes mais dispersas no espago de
busca, existe um maior niimero de habit#snedida gue o processo de otimizacao avanca atravésudassoes ecologicas,
as populagdes tendem a se deslocar para as regides guersaconverge. Como mostrado na Figura 6, o nUmero de tsgabita
reduz com o passar dos ciclos de sucessao ecologicaamitique as populacdes tendem a convergir para pontrisna®
umas das outras.
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Tabela 2: Resultados obtidos para as funcddsetehmarck

f1(Z) D=2 D=5 D =10 D =200

Modelo ECO ECO-no ECO ECO-no ECO ECO-no ECO ECO-no
Med melhor | 0.01184+ 0.0 1.7345+ 0.6 | 0.5239+ 0.1 9.6695+ 0.4 3.9895+ 0.3 12.6312+ 0.3 20.5058+ 0.2 28.5370+ 0.8
Melhor global| 0.0000+ 0.0 0.0186+ 0.1 | 0.1341+ 0.0 3.7867+ 1.5 2.6070+ 0.2 10.0630t 0.9 18.3801+ 0.4 27.5936+ 0.7

Ja2(Z) D=2 D=5 D=10 D = 200

Modelo ECO ECO-no ECO ECO-no ECO ECO-no ECO ECO-no
Med melhor | 0.00224+ 0.0 0.8426+ 0.2 | 0.1694+ 0.2 12.289%- 3.8 1.2263+ 1.0 55.8775¢+ 3.5 4.6851+ 1.7 208.6492- 2.2
Melhor global| 0.0000+ 0.0 0.0000+ 0.0 | 0.0000+ 0.0 0.3832: 0.6 0.0000+ 0.0 12.620% 4.3 0.0003+ 0.0 136.3832- 6.4

15(Z) D=2 D=5 D =10 D = 200 \

Modelo ECO ECO-no ECO ECO-no ECO ECO-no ECO ECO-no
Med melhor | 1077 +0.0 1077+ 0.0 | 0.0012+ 0.0 0.0016+ 0.0 0.0002+ 0.0 1.1613+ 1.2 107 + 0.0 10774+ 0.0
Melhor global | 0.0000+ 0.0 102 +0.0| 107! +0.0 10724+ 0.0 107 4+0.0 1079 4+ 0.0 107 4+ 0.0 1078 +£0.0

fa(Z) D=2 D=5 D=10 D =200

Modelo ECO ECO-no ECO ECO-no ECO ECO-no ECO ECO-no
Med melhor | 0.0000+ 0.0 4.9315+ 0.6 | 1.0332+ 1.5 369.5634k 219.3 | 87141.5+ 1562.8 2.65¢<10° + 3421.2| 333.0645+ 120.0 5.19x10° + 21664.5
Melhor global| 0.0000+ 0.0 0.0015+ 0.0 | 0.0019+ 0.0 0.4379+ 0.2 0.0646+ 0.0 93.2517 62.7 | 137.8643t42.0 13036.4 4193.4
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Figura 6: NOmero médio de habitats a cada sucessaogcalod

4. CONCLUSAO

Este trabalho apresenta um algoritmo eco-inspirado pamézacao, chamado de ECO. O algoritmo proposto usa busza ¢
perativa onde populac¢des de individuos coevoluem esigéen entre si utilizando alguns conceitos ecologicosa@mpulacio
se comporta de acordo com os mecanismos de intensificagaemsificacdo, e os parametros de controle especitieos
cada meta-heuristica (neste trabalho foi utilizado o ritlgo populacionalArtificial Bee Colony Optimizatiomm todas as
populacdes).

Os principais conceitos ecologicos abordados sao a ¢gadimie habitats, relacdes ecolbgicas e sucesstgeeas. Junta-
mente com estes conceitos, a definicao de topologias dergoatao intra e inter-habitats sao inseridas para complgoritmo.
Estas caracteristicas trazem maior plausibilidadebiol ao algoritmo proposto.

Experimentos foram realizados considerando a execugatgdritmo com e sem o uso dos conceitos ecologicos enedifer
tes funcdes dbenchmarcle com diferentes graus de complexidade. Os resultadosamastique o uso de habitats e relacdes
ecolbgicas influenciam significativamente no processaeéealucao das populacdes, levando a obtencao deomes solucdes
(do que quando nao sao utilizados os conceitos ecolggico

Este trabalho ainda estd em desenvolvimento e, como l@balturos, pretende-se analisar a influéncia dos parésngo
sistema (nimero sucessdes ecolbgicas, periodo melntimero de populagdes, e fajopara criacao de habitats) na qualidade
das solugdes, bem como utilizar diferentes meta-hiszassno modelo proposto (sistema heterogéneo). Estaailinha de
pesquisa visa analisar o efeito que cada meta-heuristida f&r nos resultados, tendo em mente que cada uma tem a su.
forma propria de explorar o espaco de solucdes. Atuatenesta em desenvolvimento dirameworkparalelo para aumentar as
capacidades computacionais do algoritmo proposto, de msdoaplicavel a problemas de alta complexidade.
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