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Resumo

Metaheuristicas hibridas reportam uma melhora significativa comparadas com as respecti-
vas implementagoes classicas. Apesar da técnica de hibridizacdo de metaheuristicas ser
promissora, ainda assim é possivel encontrar problemas técnicos e fundamentalmente teé-
ricos. As principais dificuldades técnicas sdo a necessidade do conhecimento do problema,
e uma vez desenvolvida, é necesséario calibrar os parametros numéricos do algoritmo. Uma
alternativa ao desenvolvimento de novas meta-heuristicas, ou a hibridizagao manual delas,
¢ utilizar os mecanismos de colaboragao e comunicagao proprios da modelagem de sistemas
multi-agentes (MMAS) para promover uma hibridizagao dindmica de diferentes estratégias
de busca. A arquitetura D-Optimas é um MMAS baseado no modelo de atores, onde cada
agente encapsula uma meta-heuristica diferente e, dotado de um mecanismo de aprendiza-
gem colabora com os demais agentes para encontrar a melhor solu¢ao para um problema
de otimizagao. Os agentes interagem no espago de busca que é dividido em regioes, que
possuem um comportamento independente, podendo receber novas solugoes, se particionar
ou se fundir. O presente trabalho evoluiu a arquitetura D-Optimas comparada a sua tltima
versao, adicionando mais algoritmos de otimizacao, atualizando a implementacao para a
biblioteca akka-cluster e simplificando a sua execucao em um cluster. Este trabalho avaliou
experimentalmente tanto a escalabilidade quanto o efeito da diversidade na qualidade das
solugbes. A arquitetura se mostrou escaldvel em um cluster de até seis nés, mantendo o
numero de agentes. A diversidade nao se mostrou um fator relevante em todos os casos

estudados.

Palavras-chave: Sistemas multi-agente; Otimizagao; Sistemas distribuidos.
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Abstract

Hybrid metaheuristics report a significant improvement compared to their classical im-
plementations. Although the hybridization technique of metaheuristics is promising, it is
still possible to encounter technical and fundamentally theoretical problems. The main
technical difficulties are the need to know the problem, and once developed, it is necessary
to calibrate the numerical parameters of the algorithm. An alternative to the development
of new meta-heuristics, or their manual hybridization, is to use the collaboration and
communication mechanisms typical of multi-agent systems (MMAS) modeling to promote
a dynamic hybridization of different search strategies. The D-Optimas architecture is
an MMAS based on the actors model, where each agent encapsulates a different meta-
heuristic and, equipped with a learning mechanism, collaborates with the other agents
to find the best solution for an optimization problem. The agents interact in the search
space, which is divided into regions, which have an independent behavior, being able to
receive new solutions, partition or merge. The present work has evolved the D-Optimas
architecture compared to its last version, adding more optimization algorithms, updating
the implementation to the akka-cluster library and simplifying its execution in a cluster.
This work experimentally evaluated both scalability and the effect of diversity on the
quality of solutions. The architecture proved to be scalable in a cluster of up to six nodes,
maintaining the number of agents. Diversity was not a relevant factor in all the cases
studied.

Keywords: Multi-agent systems; Optimization; Distributed systems.
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Capitulo 1

Introducao

Mestre ndo é quem sempre ensina, mas quem de repente aprende.

Riobaldo, em "Grande Sertao: Veredas"

Ao observar o comportamento de diferentes populacoes de seres vivos, e.g., insetos, aves e
mamiferos, dois fatores do seu modo de vida parecem estar correlacionados: a diversidade
dos individuos e a maneira como colaboram. A colaboracao, sem duvida, contribui para
a sobrevivéncia da populagdo, principalmente se esta é mais fraca que o seu predador
natural ou estd em desvantagem em relagao ao ambiente. Tomando como exemplo o caso
das formigas: nao parece razoavel imaginar que uma tnica formiga, ou ainda um grupo
muito pequeno, conseguiria cortar folhas, carrega-las para o formigueiro, defender o seu
lar, enquanto procriam para perpetuar a espécie. Entretanto, colaborando na casa dos

milhares de individuos, elas alcangam sucesso em sobreviver e se procriar.

Em sua obra intitulada "Arvore do Conhecimento", Maturana e Varela (2001) déo alguns
exemplos deste tipo de fendmeno social. Os autores apresentam, como exemplo, a estratégia
dos rebanhos de antilopes para se comunicar e fugir de uma ameaga de coordenada, sempre
ficando um individuo para tras em um local mais alto, de modo a observar a retaguarda
do grupo. Na sequéncia, o autor aborda a interacao de uma alcateia de lobos que colabora

para cacar um animal.

"Essa forma peculiar de conduta, em que animais distintos cumprem papéis
distintos, permite que os membros do rebanho relacionem-se em atividades que
nao lhes seriam possiveis como individuos isolados. Além desse exemplo de
fuga, ha muitos outros no sentido inverso; Por exemplo, 0s lobos vivem também
em grupos, coordenando suas condutas mediante vdrias interacoes olfativas,
faciais e corporais, como o mostrar dos dentes, o abaizar das orelhas e o mover

da cauda, como vemos nos caes domésticos. Tal grupo, como unidade social,



¢ capaz de persequir e matar um gigantesco alce, facanha que ndo estaria a
altura de nenhum lobo solitdrio.” (MATURANA; VARELA| 2001)

Aqui, Maturana e Varela] (2001)) ressaltam o papel da diversidade na maneira como os
animais colaboram, quando falam em animais que cumprem papéis distintos, com compor-
tamentos e habilidades diferentes. As formigas, por exemplo, tem papéis muito especificos
dentro do formigueiro para conseguirem cooperar com sucesso. Algumas trabalham em
coletar alimento, outras defendem o formigueiro, e os machos juntamente com a rainha
sdo responsaveis pela reprodu¢ao (MATURANA; VARELA| 2001). Cada individuo na
populacao tem uma morfologia adaptada e especifica para aquela tarefa. Mas ainda assim,
nao sao suficientes sozinhos para desempenha-la com sucesso. Uma formiga com as presas
mais afiadas do que as demais poderia ser muito mais rapida para cortar uma folha, mas

ainda assim nao conseguiria abastecer o formigueiro inteiro sozinha.

Maturana e Varela| (2001)) sublinham que outro ponto importante para o surgimento de
um comportamento colaborativo é a comunicacao. Espécies que possuem um repertorio
comunicacional maior conseguem se organizar de maneira mais complexa. Um exemplo disto
¢é a propria espécie humana, que possui um repertério de comunicagao vasto comparado
com o dos lobos ou antilopes. O historiador Yuval Noah Harari, no seu popular "Sapiens:
Uma Breve Historia da Humanidade" argumenta que a capacidade de falar e argumentar
sobre coisas abstratas, de realizar comércio, de compartilhar crencas, levou a espécie H.

Sapiens a sobressair sobre as demais especies do género Homo.

"Em uma briga de um para um, provavelmente um neandertal teria derrotado
um sapiens. Mas em um conflito de centenas, os neandertais nao teriam uma
chance sequer. Os neandertais podiam partilhar informagoes sobre o paradeiro
de leoes, mas provavelmente nao podiam contar - e revisar - historias sobre
espiritos tribais. Sem a capacidade de criar ficcao, os neandertais nao conse-
guiam cooperar efetivamente em grande niumero nem adaptar o seu ambiente
social para responder aos desafios em rdpida transformagao. [...]

Se Sapiens arcaicos que acreditavam em tais ficcoes trocaram conchas e obsidi-
anas, € razodvel pensar que também podem ter trocado informagoes, criando
assim redes de conhecimento muito mais amplas e mais densas do que a que
serviu aos neandertais e a outros humanos arcaicos. [...]

Cinquenta neandertais cooperando em padroes tradicionais e estdticos nao eram

pdreo para cinco centenas de Sapiens versdteis e inovadores.” (HARARI, 2015])

Novamente o conceito de diversidade aparece em Harari (2015). O autor argumenta que

o ser humano consegue cooperar de uma maneira dinamica e diversa e que essa nao



era uma capacidade presente em outras espécies do genero Homo. Baseado nos excertos
apresentados, é razoavel dizer que na natureza ha uma correlagao entre a complexidade
da cooperacao e a complexidade das interacoes entre os agentes da populacgao. Dito de
outra maneira, quanto maior a diversidade dos agentes, e quanto maior as possibilidades
de comunicacgao entre esses agentes, maior a chance dessa populacao conseguir se adaptar

a novas situagoes.

Estes fendomenos populacionais apresentados acima sao frequentemente usados na ciéncia
da computacao como inspiragao para o desenvolvimento de novas técnicas e algoritmos.
Tomando como exemplo a area especifica da otimizagao, sao varios os algoritmos chamados
bioinspirados: algoritmos genéticos, colonia de formigas, enxame de particulas, entre outros
(BINITHA; SATHYA et al., 2012)). Essas técnicas mapeiam caracteristicas particulares
de um fenémeno biolégico, e.g. os algoritmos genético (GA, da sigla em inglés genetic
algorithm), sdo inspirados na deriva genética das espécies. Nesta técnica, uma solugdo para
um problema de otimizacao é encarada como um individuo inserido em uma populacao na
qual ele pode se reproduzir e gerar descendentes que sofrem mutacoes. Esta populagao
sofre uma pressao seletiva, de modo que os individuos mais adaptados tem maiores
chances de sobreviver e gerar outros descendentes. No contexto dos GAs, dizer que uma
solugdo A é mais adaptada do que uma outra solugdo B significa dizer que f(A) < f(B)
dado um mapeamento f, denominado fun¢ao objetivo do problema. Esse tipo de técnica é
amplamente aplicado em problemas do dia-a-dia, do estabelecimento de rotas de transporte
ao despacho de energia elétrica. Na literatura eles sao classificados como problemas do
tipo N'P. Este conceito serd esclarecido mais adiante, mas por enquanto, dizer que um
problema p pertence a classe NP significa que resolvé-lo requer testar todas as possiveis

solugoes exaustivamente.

Uma outra area da ciéncia da computagao que se inspira em conceitos populacionais e
dinamicas sociais é o estudo de sistemas complexos, principalmente apoiado pela modelagem
de sistemas multi-agentes (MAS). Neste tipo de sistema agentes podem interagir com o
ambiente, o que inclui outros agentes, aprender a desempenhar uma determinada tarefa e
se adaptar ao mundo em que estao inseridos (HOLLAND) 2014). Este tipo de abordagem é
usada tanto para simular sistemas biologicos e estudar os modelos populacionais baseados
na modelagem das interacoes entre os individuos, como para simular sistemas fisicos, redes

de trafego, e sistemas distribuidos Dorri, Kanhere e Jurdak| (2018)).

Como ambas as areas de pesquisa mencionadas acima se baseiam no mesmo conjunto
de fenomenos, é possivel tracar paralelos entre a area de otimizacdo, em especial a
dos algoritmos bioinspirados, os sistemas multi-agentes, e os conceitos de colaboracao e
diversidade que introduzem o assunto deste capitulo. Retomando o exemplo do algoritmos

genéticos, esta técnica ¢ munida de um mecanismo de mutacao, que mantém a diversidade



na populacdo. Uma populagao pouco diversa pode levar o algoritmo a ficar preso em
solugoes Otimas locais, que em sua vizinhancga sao melhores do que as outras solugoes
mas nao sao 6timos globais. O mecanismo de cruzamento do GA pode ser visto como
uma estratégia de colaboracao entre os individuos da populagao. Essas interacoes de
mutacao e cruzamento podem se dar de diversas maneiras, a depender da implementacao
do algoritmo, porem elas sao codificadas de maneira estatica. Por sua vez, a técnica
de modelagem baseada em agentes pode ser usada para modelar uma rede de trafego,
por exemplo. Esta rede pode ter uma diversidade de veiculos, com diferentes tamanhos,
capacidades motoras (drones, carros, caminhoes, trens). Os veiculos podem colaborar entre
si trocando mensagens usando sinais luminosos ou de radio. O sistema de comunicagao
entre os agentes pode ser tao complexo quanto possivel, mas no caso de sistemas de

transporte, a diversidade do sistema também ¢ estatica e limitada.

Como ja observado, os padroes de colaboragao e diversidade presentes nos algoritmos
bioinspirados sao limitados de modo que que, normalmente, eles sao desenvolvidos e
calibrados para uma familia de problemas. Dificilmente um algoritmo projetado para
problemas combinatérios tem um bom desempenho em problemas continuos (BURKE
et al.l 2003). Este fato, na verdade, é uma consequéncia do "Nao hd almogo grdatis" para
otimizagao, proposto inicialmente por Wolpert e Macready| (1997). Neste sentido Burke et
al.| (2003) indica que a composicao de véarias heuristicas para problemas combinatérios, em
um algoritmo denominado hiper-heuristica, é uma alternativa promissora para contornar

as limitacoes de heuristicas isoladas.

Dokeroglu et al|(2019)), em sua revisao recente da literatura, indica que metaheuristicas hi-
bridas reportam uma melhora significativa comparadas com as respectivas implementagoes
classicas. Segundo o autor, a combinagao de meta-heuristicas populacionais com técnicas
de busca local é um dos mais bem sucedidos métodos presentes na literatura. Apesar da
técnica de hibridizacdo de metaheuristicas ser promissora, ainda assim é possivel encontrar
problemas técnicos e fundamentalmente tedéricos. As principais dificuldades técnicas sdo a
necessidade do conhecimento do problema, e uma vez desenvolvida, é necessario calibrar os
pardmetros numéricos do algoritmo, que podem ser muitos (STUTZLE; LOPEZ-IBANEZ,
2018). Além disso, sdo incontaveis as metaheuristicas que surgiram nos ultimos 20 anos na
literatura (DOKEROGLU et al 2019). Combiné-las todas manualmente e verificar o seu
desempenho em diferentes tipos de problemas nao parece uma abordagem simples. Por
sua vez, ha uma dificuldade tedrica no ponto em que metaheuristicas hibridas ainda tem
um padrao de interacdo e comunicacao estatico. Normalmente, a busca local é executada
ap6s um numero determinado de iteracoes da busca populacional com o objetivo de refinar
as solucoes encontradas até o momento. Este tipo de comunicacao entre uma busca local e
um algoritmo populacional poderia ser encarado como uma comunicacao estatica, o que

parece dificultar, do ponto de vista tedrico, o sistema a se adaptar a diferentes problemas.



Uma alternativa ao desenvolvimento de novas meta-heuristicas, ou a hibridizacdo manual
delas, é utilizar os mecanismos de colaboragao e comunicacao préprios da modelagem de
sistemas multi-agentes (MMAS) para promover uma hibridizagdo dindmica de diferentes
estratégias de busca (GONG et al., 2015 ZHENG; WANG/ 2015, FERNANDES et al.,
2009; MILANO; ROLI, 2004)). Sao varias as arquiteturas e frameworks disponiveis na
literatura que alcangaram bons resultados utilizando a MMAS, entre elas destacam-se:
AGE, CMA, JABAT, MACS, MANGO, AMAM (SILVA et all 2018) e a D-Optimas,

objeto de estudo do presente trabalho.

A arquitetura D-Optimas é uma evolugao da BIMASCO (Blo-Inspired Multi-Agent System
for Combinatorial Optimization, proposta inicialmente por |Junior| (2010). A época, o
objetivo do autor era encapsular diferentes estratégias de busca em agentes, dotados de
um mecanismo de aprendizagem bio-inspirada, de modo que eles pudessem colaborar e
aprender a investigar o espaco de busca. A primeira versao da arquitetura era baseada
em threads, utilizando comunicacao assincrona, onde os agentes interagem com espaco de
busca de maneira nao deterministica. Outro conceito interessante apresentado no trabalho
é a segmentacao do espaco de busca em regides de interesse. As interacoes entre os agentes
e regioes permitiria uma hibridizagao dindmica das meta-heuristicas, voltadas para um

problema especifico, sem um grande esfor¢o de configuracao e calibragao de parametros.

Souza| (2014) tornou a arquitetura genérica, propondo as abstragoes necessarias para
desacoplar o funcionamento das meta-heuristicas das particularidades de cada problema.
Dando continuidade ao trabalho, [Santos| (2015) criou o modelo de comunicacdo entre os
agentes, permitindo que eles pudessem colaborar, e verificou que de fato essa colaboragao
leva a arquitetura a encontrar solugoes de melhor qualidade. Além disso, o autor propos
uma primeira implementacao das regioes, dando ao espago de busca uma dinamica temporal.
Entretanto, os autores tiveram dificuldades em executar experimentos de larga escala e
produzir grandes volumes de dados. Isso impediu que analises estatisticas mais robustas
fossem conduzidas. Essas dificuldades estavam ligadas principalmente a uma limitacao
tecnolégica do modelo de concorréncia utilizado, baseado em threads e compartilhamento

de memoria.

Pacheco| (2017) entao propos remodelar a arquitetura BIMASCO, mudando o mecanismo
de concorréncia utilizado, a fim de contornar a dificuldade de execugao em problemas de
larga escala. Essa nova versao da arquitetura, chamada de D-Optimas, foi implementada
utilizando a biblioteca akka, que implementa o modelo de atores (HEWITT, [2013)). Este é
um modelo de concorréncia mais moderno, baseado em troca de mensagens assincronas, e
nao bloqueantes. Esse novo paradigma permitiu a execugdo de centenas de agentes/regides
em um cluster com 2 nés. Entretanto, nao foi possivel verificar o desempenho da arquitetura

em clusters maiores. O principal impedimento de estudos mais complexos era principalmente



a falta de resiliéncia a falhas, que sdo mais comuns a medida que os sistemas distribuidos

crescenn.

Sendo assim, a execuc¢ao da arquitetura D-Optimas ficou restrita & um niimero limitado
de noés em um cluster, bem como a uma pequena diversidade de agentes. Estendé-la,
permitindo a execugdo em um cluster com um nimero indeterminado de nds, é essencial
para a resolucao de problemas em larga escala, bem como para extragao de dados confiaveis
necessarios na andalise de desempenho da arquitetura. Além disso, incluir novos algoritmos
¢ essencial na criacao de um sistema multiagente distribuido aplicado na solugao de

problemas de otimizagao.

1.1 Motivacao

Existem vérios problemas da vida pratica que, apesar de parecerem complexos, de larga
escala e dificeis de resolver, podem ser resolvidos em milésimos de segundos, mesmo em
computadores cuja as configuracoes sao muito béasicas. Por exemplo, para navegar por uma
cidade desconhecida, em que o trafego varia muito nos horarios de pico, hoje é possivel
abrir um aplicativo no celular que calcula a rota com o menor custo até o destino em
questao de segundos. Para calcular essa rota, um algoritmo de caminho minimo (XU
et al., 2007)) investiga as varias possiveis ruas, analisa dados obtidos de outros usuérios,
dados fornecidos pelo sistema de transito da cidade, e chega ao resultado 6timo com um
tempo muito pequeno, que é normalmente uma funcao polinomial do tamanho da entrada.
Neste caso, o tamanho da entrada pode ser considerado o como o tamanho da cidade, a

quantidade de ruas e de cruzamentos.

Este problema classico apresentado acima é considerado um problema de otimizacao,
no qual o objetivo é encontrar um subconjunto dos dados de entrada que levam a um
valor minimo de uma func¢ao. Quando a relacao entre o tempo para resolver o problema
e o tamanho da entrada é uma funcao polinomial, a literatura classifica esse problema
como P (KARP) |1972)). Entretanto, nem todo problema pode ser resolvido em tempo
polinomial por um computador convencional. Por exemplo, é possivel modificar ligeiramente
o problema acima tornando-o mais complexo e dificil de ser resolvido. O motorista do
veiculo poderia ser um entregador que precisa parar em uma lista de destinos, e quer saber
a rota com menor distancia que passe por todos os destinos, sem repetir nenhuma rua
ou avenida. Neste caso, a literatura desconhece uma estratégia melhor do que investigar
sistematicamente cada uma das possiveis combinagoes de ruas da cidade. A relagao entre
o tempo e o tamanho da entrada neste caso é exponencial. Resolver este problema de
forma exata para uma entrada pequena, por exemplo, um bairro com cinquenta ruas, é
computacionalmente impraticavel, podendo levar aproximadamente nove décadas para ser

resolvido. A literatura classifica problemas deste tipo como NP (LI, [2015)).



Para resolver problemas da classe NP a literatura propoe o uso de heuristicas, estratégias de
busca focadas para resolver um problema especifico, e meta-heuristicas que sao estratégias
de busca genéricas. Essas estratégias podem ter inspiragao bioldgica, e.g. o algoritmo
genético (WHITLEY] |1994), ou serem baseadas em outros fendmenos ou propriedades
do problema (GRASP, recozimento simulado, sdo dois exemplos de metaheuristicas sem
qualquer inspiracao biolégica). As metaheuristicas normalmente utilizam procedimentos
estocasticos para produzir e modificar solugoes para o problema e caminhar em direcao
a um valor 6timo, que pode ser um 6timo global ou nao. Algumas destas estratégias de
busca possuem varios parametros de configuracao, o que as vezes dificulta a sua utilizacao,

pois os parametros afetam diretamente a convergéncia do algoritmo.

Por essas caracteristicas estocéasticas inerentes as metaheuristicas, nao existe nenhum
método que seja bom em todos os problemas de otimizacao (EIBEN; SMITH] 2015, p. 30-
32)(WOLPERT; MACREADY|1997). Uma alternativa a essa limitacdo das metaheuristicas
é unir caracteristicas positivas de diferentes algoritmos em um tnico. Esta técnica, conhecida
como hibridizagao, mostra-se ser mais robusta na solugao de problemas mais complexos.
De toda forma, a hibridizagdo de meta-heuristicas normalmente leva a um ntimero maior
de parametros de configuragao, o que torna o ajuste de pardmetros mais complexo e

necessario.

1.2 Justificativa

A arquitetura D-Optimas tem um grande potencial para ser aplicada em problemas de
otimizacao de larga escala. Ela se consolidou como um sistema multi-agentes baseado
em um modelo de concorréncia mais moderno [] e foi construida sobre uma biblioteca
consolidada pelo mercado, a plataforma Akka. Além disso, possui varios algoritmos
implementados e adaptados para funcionarem em qualquer problema em um ambiente
distribuido. Conta com mecanismos de aprendizagem, de memoria e de colaboracao entre
os agentes. Todos esses mecanismos trabalhando em conjunto permitem uma hibridizacao
dindmica das estratégias de busca, criando uma hiper-heuristica sob demanda para um

dado um problema de otimizacao.

Sobretudo, Santos| (2015)) obteve resultados interessantes em seu trabalho, podendo observar
uma melhora da performance da arquitetura quando os agentes colaboram entre si.
Entretanto uma das dificuldades enfrentadas no trabalho estava relacionada a performance
da arquitetura, que naquele momento s6 podia executar em um tnico ndé. Pacheco (2017))
obteve sucesso em desacoplar o funcionamento das regioes dos agentes em uma primeira
versao da arquitetura D-Optimas utilizando o modelo de atores. Entretanto a execucao da

arquitetura nessa versao ainda estava confinada a dois nés, e nao contava com nenhum

Thttps:/ /www.reactivemanifesto.org/



mecanismo de tolerancia a falhas. Desta forma, justifica-se a melhoria do modelo distribuido,
uma vez que ela permitird aumentar a escala dos problemas estudados na arquitetura

D-Optimas, bem como ter mais confianca nos resultados obtidos.

Por sua vez, a literatura reporta sucesso na solugao de problemas complexos utilizando
sistemas multi-agentes que colaboram e formam times. Por exemplo, |Marcolino, Jiang
e Tambe (2013)) estudou o efeito da diversidade de agentes que votam em um problema
complexo, conseguindo resultados melhores que um agente especialista no problema (no
caso estudado, os agentes deviam colaborar para jogar o jogo de tabuleiro Go). Deste
modo, é possivel levantar também a hipdtese de que a diversidade de metaheuristicas
no contexto da arquitetura D-Optimas possa ser um fator relevante para encontrar boas

solugoes para um problema de otimizagao.

Deste modo, estender a arquitetura D-Optimas como um sistema distribuido resiliente
a falhas, permitird executa-la para solucionar diferentes problemas de otimizacao nos
quais a maioria dos algoritmos classicos enfrenta dificuldade em encontrar bons resultados.
As técnicas de hibridizacao de meta-heuristicas obtém melhores resultados neste tipo de
problema, mas normalmente requerem algum conhecimento prévio do problema e um ajuste
fino de parametros. Estudar um modelo automatico capaz de hibridizar metaheuristicas
configura-se um topico de pesquisa amplo na area de otimizacao. Além disso, esta pesquisa
permitira a execucao da arquitetura em infraestruturas modernas, como os provedores de

nuvem, sendo possivel disponibilizé-la como um Software as a Service (SaaS).

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é consolidar a arquitetura D-Optimas do ponto de vista de
um sistema distribuido, tolerante a falhas, com balanceamento de carga e transparéncia
de localidade, tornando-a resiliente e escalavel horizontalmente. Com isso sera possivel
executar simulagoes com problemas de larga escala em um cluster com uma variedade de
agentes e estratégias de busca. Espera-se observar a adaptagao da arquitetura ao problema,
com os agentes colaborando e, dessa forma, verificar, neste comportamento, o surgimento

de uma hibridizacao dinamica das meta-heuristicas.

Para atingir este objetivo geral, é necessario cumprir os seguintes objetivos especificos:

o Compreender a arquitetura D-Optimas, seus fundamentos tedricos e seus mecanismos

de generalizacao de problemas

o Estender arquitetura permitindo sua execucdo em um cluster com um nimero

arbitrario de nés



o Aprimorar os algoritmos da arquitetura, em especial os que definem o comportamento

das regioes, para que nao dependam de um conhecimento prévio do problema
o Estender a D-Optimas, adicionando novas meta-heuristicas

e Submeté-la a uma bateria de experimentos com diferentes problemas, a fim de obter

resultados confidveis

o Submeter os dados a uma analise estatistica adequada

1.4 Organizacao do Trabalho

Situado o contexto deste trabalho, o fard uma revisao das arquiteturas de
software encontradas na literatura que possuem caracteristicas em comum com a D-
Optimas. As principais caracteristicas levadas em conta nesta selecdo foram o uso da
modelagem multi-agentes e a possibilidade de execucao em sistemas multi-cores ou clusters.
Este capitulo também revisita o histérico da arquitetura D-Optimas, desde a sua origem

na arquitetura BIMASCO, apresentando detalhes dos seus componentes e funcionamento.

O apresenta a metodologia adotada no desenvolvimento deste trabalho. Neste
capitulo, a principal hip6tese que fundamentou a construcao da arquitetura D-Optimas é
retomada, a saber: que a diversidade de estratégias melhora o desempenho da arquitetura
em diferentes problemas de otimizacao. As premissas que contornam o problema de pesquisa
sao delineadas. Entre elas, a principal, de que a estocasticidade da arquitetura impede
na maioria das vezes o uso de testes estatisticos paramétricos. E também apresentado o

procedimento experimental e o esquema de coleta de dados.

A nova organizagao da arquitetura D-Optimas é apresentada no [Capitulo 4] Esta nova
versao utiliza outras ferramentas importantes da biblioteca akka, a saber, o akka-cluster,
akka-sharding e akka-persistence, que permitem aos agentes manterem um estado distribuido
e persistente da arquitetura. O novo funcionamento das regioes é detalhado, e a adaptacao

de novas meta-heuristicas a arquitetura é descrita.

Por fim, o apresenta os resultados obtidos em experimentos preliminares, para
avaliar a escalabilidade e funcionamento do novo modelo da arquitetura e o
apresenta os resultados dos experimentos realizados para avaliar o efeito da diversidade
de agentes na qualidade das solugdes obtidas. O apresenta as conclusoes do

trabalho e os proximos passos para este projeto de pesquisa.



Capitulo 2

Revisao bibliografica

Conto ao senhor é o que eu sei e o senhor ndo sabe; mas principal quero contar é o que eu

ndo sei se sei; e que pode ser que o senhor saiba.

Riobaldo, em "Grande Sertdo: Veredas"

2.1 Arquiteturas Multi-Agentes para Otimizacao

Silva et al. (2018) fazem uma detalhada revisao da literatura apresentando 25 arquiteturas
de software voltadas para otimizacao. Os autores apresentam os trabalhos em duas
categorias, a saber: frameworks para otimizagao que utilizam metaheuristicas e frameworks
multi-agentes que utilizam metaheuristicas. Entre essas duas principais categorias, sao
analisadas caracteristicas gerais e avangadas, caracteristicas multi-agentes, e os recursos

ao processo de otimizacao.

O que se propoe neste trabalho é desenvolver uma arquitetura de software multi-agente,
distribuida, baseada no modelo de atores, e escalavel. Neste sentido, ha que se comparar
este trabalho com trabalhos semelhantes apresentados na literatura. Dos 25 trabalhos
apresentados por Silva et al.| (2018)), foram selecionados aqueles que sdo categorizados como

um sistema distribuido em suas caracteristicas avancadas, e que sao sistemas multi-agentes.

Deste modo, as préximas subsegoes apresentam as arquiteturas Agk, CMA, JABAT,
MACS e MANGO, com suas principais caracteristicas. Adiante também haverd uma
apresentacao da arquitetura D-Optimas, objeto de estudo do presente trabalho, a secao
seguinte fard um comparativo dos trabalhos apresentados anteriormente e como a versao

atual do D-Optimas se destaca dentre as outras.
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2.1.1 AgE

AgE, abreviatura para Agent Evolution, foi proposto por |Cetnarowicz, Kisiel-Dorohinicki e
Nawarecki (1996)) e é definido como uma plataforma baseada em componentes, configuravel,
para a resolugao de diferentes problemas (PIETAK et al., 2009). O autor apresenta um
formalismo matematico para definir um modelo baseado em agentes e descreve como
esse formalismo pode ser implementado utilizando componentes de software reutilizaveis.
A implementagao é feita em Java, baseado no Pico Containevﬂ, um middleware para
inversao de controle e injecdo de dependéncias. O autor defende que é possivel utilizar
varias técnicas de otimizagao (PIETAK; KISIEL-DOROHINICKI] 2013)), entretanto a
unica implementagao concreta do framework é baseada em algoritmos genéticos e sistemas
multi-agentes evoluciondrios (KISIEL-DOROHINICKI, 2004). H4 outras implementagoes
do AgE em diferentes linguagens, mas nao foram encontrados trabalhos que apresentem

resultados experimentais, ou que demostrem o funcionamento ou vantagens do modelo.

2.1.2 CMA

Malek| (2009) propos o Algoritmo para Colaboragao de Meta-heuristicas (CMA). Este é
um framework para resolucdo de problemas de otimizacao combinatéria. O sistema conta
com quatro tipos diferentes de agentes. O primeiro deles, sdo agentes do tipo Problema,
responsavel por receber os dados de entrada do usuério e iniciar o processo de otimizagao.
Ha um agente responsavel por manter o conjunto de solugoes encontradas até o momento
e fornecer essas solugdes para os agentes otimizadores. A comunicagao entre os agentes
acontece de maneira indireta através desse agente chamado SolutionPool, nao havendo
de fato uma colaboracgao efetiva entre os agentes. Os otimizadores encapsulam as meta-
heuristicas e, por fim, ha um agente consultor que é responsavel por calibrar e fornecer
os parametros para cada agente. O autor apresenta resultados para algumas instancias
do Problema do Caixeiro Viajante (MALEK] 2010), mas sem uma andlise estatistica

aprofundada, exibindo somente o melhor valor encontrado para cada instancia.

2.1.3 JABAT

JABAT ¢é um sistema multi-agentes no qual os agentes colaboram para gerar solugoes
de problemas de otimizag¢ao combinatoria. Ele é baseado no A-Teams e implementando
com o suporte da biblioteca JADE (Java Agent Development Framework). Foi proposto
inicialmente por |Jdrzejowicz e Wierzbowska (2006)) e a ultima atualizacao do trabalho,
feita por [Barbucha et al.| (2010)), apresenta duas novas versoes da arquitetura: eJABAT
que oferece uma interface Web e a cJABAT que inclui um mecanismo de aprendizagem
por reforgo positivo. Estas novas versoes, de acordo com o autor, sao escalaveis, portaveis

e em conformidade com a FIPA (Foundation of Intelligent Physical Agents).

Thttp://picocontainer.com
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O autor apresenta também os problemas resolvidos pela arquitetura JABAT, a saber:
Resource Constrained Project Scheduling (RCPSP) com e sem restri¢do de tempo, Euclidean
Planar TSP, Clustering e distribuido e nao distribuido, Vehicle Routing Problem, e Data
Reduction Problem distribuido e nao distribuido. Apesar da argumentacao de que a
arquitetura é genérica, cada problema é apresentado com um conjunto especifico de
heuristicas para resolvé-lo. O autor nao deixa claro se é possivel mudar a estratégia de

solucao de cada problema.

A arquitetura conta com um mecanismo de aprendizagem por reforgo, que nesta configura-
¢ao passa a funcionar de maneira sincrona. O mecanismo atribui pesos a cada agente que
sao atualizados a medida que cada um deles produz uma solugao. Os pesos sao utilizados
em um sorteio ponderado para escolher que agente executara a cada instante de tempo.

Entretanto, a arquitetura nao é preparada para solucionar problemas multi-objetivo.

2.1.4 MACS

Martin et al. (2016) prop6s um sistema multi-agente para busca cooperativa (do inglés
Multi-Agent Cooperative Search, MACS) para a resolu¢ao de problemas de roteamento e
fluxo. O sistema foi baseado no JADE e possui somente dois tipos de agente, denominados
inicializador e agente meta-heuristico. O primeiro tipo é responsavel por ler os dados do
problema e converté-los numa representacao compativel com o protocolo de comunicacao
dos agentes do segundo tipo, que encapsulam um par de meta-heuristica/busca local. A
colaboracao acontece entre os agentes através de um protocolo de comunicacao denominado
conversacao. O autor compara os resultados utilizando um, quatro, oito e dezesseis agentes
colaborando, e foi possivel perceber diferenga significativa (95% de confianga) no resultado
da busca sempre que se dobra o niimero de agentes. Além disso, os resultados obtidos foram
tao bons quanto os da literatura, sem a necessidade de ajuste de parametros. Entretanto,
foram utilizados somente as heuristicas RandNEH (JUAN et al) 2010) e RandCWS
(PEREZ et al.| 2010).

2.1.5 MANGO

O Ambiente Multi-Agente para Otimizacao Global (MANGO) apresentado por [Kergelli et
al.[ (2008) é uma arquitetura baseada também na plataforma JADE. Cada agente encapsula
uma meta-heuristica e pode se comunicar com outros agentes, compartilhando e solicitando
solugoes, ou informando sobre areas do espaco de busca que sdo propicias para exploragao.
A comunicagao entre os agentes acontece de maneira assincrona e nao-deterministica
através de troca de mensagens. A implementacao da arquitetura é fortemente acoplada ao
problema de otimizagao e s6 possui a heuristica EM (Eletromagnetism-like Mechanism,
Mecanismo Eletromagnético em portugués) (BIRBIL; FANG/| 2003)). O autor apresenta
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apenas uma execuc¢ao para ilustrar o funcionamento da arquitetura, nao apresentando um

procedimento experimental planejado.

2.1.6 AMAM

O framework AMAM, proposto inicialmente por [Silva et al.| (2007) é um MAS composto
por 5 tipos de agentes, a saber: os construtores, agentes de busca local, agentes que
encapsulam meta-heuristicas, o agente coordenador e o analisador de solugoes. Os trés
primeiros agentes sao responsaveis por explorar o espaco de busca, enquanto o coordenador,
que centraliza a troca de mensagens, é responsavel por intermediar a comunicacao entre os
outros agentes. A primeira versao da AMAM foi proposta por [Oliveira| (2008) e estendida
por Fernandes et al.| (2009), que a equipou com uma memoria adaptativa compartilhada.
Nesta versao, a comunicagao entre os agentes se da por meio de uma area de memoéria
compartilhada que mantém as melhores solugoes a arquitetura em um dado momento. O

acesso a essa area pelos agentes é feito de maneira sincrona.

A versao mais recente do AMAM abandonou o conceito de agente coordenador, se alinhando
a melhor pratica de modelagem de sistemas multi-agentes, em que a independéncia dos
agentes ¢ um principio importante. Nesta versao, os agentes sao dotados de uma memoria
de aprendizagem por reforgo (SILVA et al., 2015). Os resultados neste trabalho indicam
que ha diferenca significativa nos resultados encontrados pela arquitetura quando ha
cooperagao entre os agentes, mesmo em uma simulacao de pequeno porte, com somente

quatro agentes.

O framework AMAM e a arquitetura BIMASCO tiveram a mesma origem, como relata
a secdo a seguir. A principal diferenca entre os dois trabalhos é que a AMAM nao faz
uso de mecanismos de programacao distribuida ou paralela e, em suas primeiras versoes,
utiliza um modelo de comunicagao deterministico. Além disso, a arquitetura BIMASCO ja
suportava na sua tultima versao, diferentes tipos de problemas de otimizacio, enquanto a

AMAM oferece suporte somente para problemas de otimizagdo combinatéria.

2.2 Historico da Arquitetura D-Optimas

Um projeto mais recente,no qual o presente trabalho se baseia, é a arquitetura D-Optimas.
Essa arquitetura foi apresentada por Pacheco| (2017), mas é fundada num projeto mais
antigo, chamado BIMASCO, que possui um longo histérico e uma bibliografia densa. Esta
secao € dedicada a fazer uma pequena revisao do projeto, desde sua origem no trabalho
de Junior| (2010), passando pelos trabalhos de [Souza| (2014) e [Santos| (2015), até a sua
transformacao em uma arquitetura distribuida para solugao de problemas de otimizacao.

Serao apresentados os principais conceitos que compoe a arquitetura, os resultados obtidos
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em cada uma de suas versoes, e as suas eventuais falhas conceituais.

A arquitetura BIMASCO (Bio Inspired Multi Agent System for Combinatorial Optimization
foi primeiramente apresentada por |Junior| (2010) como uma completa reconcepgao da
arquitetura AMAM, segundo o préprio autor. Foi desenvolvida no Laboratorio de Sistemas
Inteligentes do CEFET-MG e a justificativa para a sua criacao foi baseada no fato de que
a AMAM, como ja apresentado na secao anterior, feria alguns principios da modelagem de
sistemas multi-agentes, principalmente o principio da autonomia, prevendo em seu modelo
um agente controlador que determinava o comportamento dos demais agentes. O objetivo
do trabalho aquele momento foi implementar um sistema multi-agente que funcionasse
por troca de mensagens assincrona, de modo que os agentes pudessem interagir entre si e
com o espaco de busca, tomando decisdes de maneira autonoma, funcionando como um
sistema auto-organizavel (JUNIOR) 2010).

Para o desenvolvimento do seu trabalho o autor se baseou numa outra arquitetura de
software, essa voltada para a simulacdo de vida artificial, chamada ARTIFICE. Esse projeto
foi desenvolvido por cerca de 15 anos no mesmo laboratério. Seu objetivo era modelar,
construir e simular criaturas artificiais com sistema nervoso central, e era fortemente
fundamentado em conceitos biolégicos e da cognicao situada. Essas criaturas deviam ser
capazes de aprender, se adaptar, bem como viver em um mundo artificial (SANTOS| 2003)).
Uma lista ndo exaustiva dos principais trabalhos que compoe a arquitetura ARTIFICE
sao: (Campos| (2006), quem propos a primeira implementagao, [Silva (2008]), que apresentou
um mecanismo de aprendizagem por reforgo e Mapa| (2009)), que adicionou ao software um
sistema de memoria episddica. Destes projetos, o BIMASCO herda sua caracteristica mais
inovadora a época, seu carater bio-inspirado. Ainda hoje, olhando para a literatura mais
recente, em especial a revisao feita por [Silva et al.| (2018)) nao se tem relato de nenhum

trabalho que dialogue com areas do conhecimento tao diversas.

Feita esta pequena introducao sobre o histérico do projeto, passemos as contribui¢oes da
primeira implementac¢ao do BIMASCO proposta por [Junior| (2010)). Além da inovagao de
um sistema multi-agente bio-inspirado para otimizacao, baseado em programagao multi-
threading, que permitia escalar o sistema VerticaulmentGEI7 0 autor apresenta a arquitetura
como uma metafora biolégica composta de 3 entidades: agentes, regioes e o mundo. O
mundo artificial é o espaco de busca, composto das solugées de um problema de
otimizacao, que podem ser agrupadas em regioes de interesse. Essas regioes nao sao
necessariamente estaticas, podendo contrair, expandir, particionar e se unir a outras regioes.
A ilustra didaticamente o sistema proposto pelo autor.

2Entende-se aqui por escalabilidade vertical a capacidade de aumentar o sistema adicionando mais
recursos na mesma maquina. Mais adiante serd mencionado o conceito de escalabilidade horizontal que é
a capacidade de um sistema crescer a medida que se adicionam mais maquinas a configuracao, como em
um cluster, por exemplo.
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Figura 1 — Representagao grafica do projeto BIMASCO, onde é possivel distinguir os
agentes, regides, solucoes no espaco de busca, bem como os possiveis movimentos
de um agente

Espaco de Busca

Regiio

Solucio

o

Fonte: |Junior| (2010)

Neste ponto é necessario ressaltar que apesar do autor prever a divisao do espago em
regioes, e introduzir um comportamento bésico para elas, ele nao entra em detalhes do

seu funcionamento e também nao as implementa.

Os agentes sao formados pela uniao de varios componentes. Entre os principais estao
os mecanismos de aprendizagem, componentes emocionais, efetores e sensores. Além
disso, encapsulam as heuristicas e meta-heuristicas e interagem com esse espaco de busca,
produzindo e consumindo solu¢oes do mundo, aprendendo a buscar melhores solugoes.
Cada componente do agente executava em uma thread separada, que se comunicavam
por troca de mensagens, por meio de uma area de memoria compartilhada, chamada
de Interoceptive Pool. A ilustra os diversos componentes que compoe o agente,
incluindo os sensores, efetores, componentes do sistema nervoso artificial, bem como a

comunicag¢ao entre eles por meio de meméria compartilhada.

O objetivo é que os agentes aprendam a encontrar boas solu¢ées para um problema de
otimizagao baseado nessa interacdo e na colaboragao entre eles. A interagdo com o espago
de busca acontece também por meio de troca de mensagens, baseada em compartilhamento
de estado, por meio do Environmental Pool. A ilustra o funcionamento do Enuvi-
ronmental Pool, que ¢ basicamente uma lista compartilhada onde agentes e regioes podem
colocar mensagens enderecadas a outras entidades, bem como consultar periodicamente se

hé mensagens enderecadas para si.

Os agentes podem ser divididos em construtores, populacionais e nao-populacionais,
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Figura 2 — Esquema dos componentes internos do agente, os estimulos, ou mensagens que
eles trocam entre si, e o Interoceptive Pool, memoria compartilhada utilizada
para a troca de mensagens
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Figura 3 — Mensagenes trocadas entre agentes e regioes através do Environmental Pool.
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baseado no funcionamento de cada um e em suas interagoes com o espaco de busca.
Um agente construtor, por exemplo, ndo precisa consumir nenhuma solucao inicial do
mundo, pois constroi uma solucao, elemento a elemento, baseado em alguma estratégia,
que pode ser gulosa ou randomica. Um agente populacional encapsula uma estratégia
de busca baseada em populacoes, e.g., um algoritmo genético, e por isso necessita de
um conjunto inicial de solugoes para funcionar. Assim, o agente busca solugoes iniciais
no espago de busca, processa e entrega um conjunto melhorado de solugoes ao mundo.
Agentes nao-populacionais sdo aqueles que realizam buscas locais, e necessitam de uma
solucao para iniciar a busca, produzindo uma solugao que pode ser um 6timo local, ou um

otimo global.

Nesta primeira versao da arquitetura estavam presentes algumas estratégias de busca
conhecidas da literatura, sao elas: a heuristica construtiva GRASP (Greedy Randomi-
zed Adaptive Search Procedure), os métodos de busca local ILS (Iterated Local Search)
e VNS (Variable Neighborhood Search) e a meta-heuristica populacional GA (Genetic
Algorithm). Para avaliar o funcionamento da sua arquitetura, Junior (2010)) executou
alguns experimentos com instancias do Problema de Roteamento de Veiculos com Janela
de Tempo (PRVJT), propostas por Solomon| (1987)), e compara os seus resultados com
os da arquitetura AMAM. Entretanto, ele ndo apresenta um procedimento experimental
adequado para um sistema nao-deterministico, como é o BIMASCO, e muito menos uma

analise estatistica rigorosa, prejudicando uma comparacao entre as arquiteturas.

Apesar de Junior| (2010) ter projetado o BIMASCO para ser facilmente extensivel e flexivel
tanto para os métodos de busca quanto para os problemas, foi somente no trabalho de
Souza| (2014)) que a arquitetura foi estendida para que as heuristicas fossem completamente
independentes da representagao e dados dos problemas. Para tanto, a autora tornou as
solugoes genéricas quanto ao tipo de dado, podendo ele ser booleano, inteiro ou real.
Também criou artefatos de software para abstrair as estratégias que atuam sobre as
solugoes e que sao comuns a varios algoritmos de busca. Esses artefatos foram nomeados
movimentos, que consistem na alteracao de uma posicao do vetor no espaco de objetivos,
levando a solucao para um vizinho préximo, e modificadores, que podem ser vistos
como um conjunto de movimentos. Um movimento ou um modificador pode ser aplicado
a uma ou mais solucoes, e foram implementados para as principais heuristicas e para os
tipos de dados propostos. A autora deixa claro que "[...] os modificadores sdo totalmente
dependentes do tipo de representagao do problema e nao do problema em questao' (SOUZA|

2014).

Nesta versao do BIMASCO novos problemas foram adicionados a arquitetura, a saber:
o problema da otimizacao irrestrita de funcao real, da diversidade maxima, da mochila

e o problema da partigdo binaria. Foi adicionada a heuristica Simulated Anealing e as
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heuristicas existentes foram adaptadas para funcionarem de maneira independente da
representacao das solugoes, utilizando somente os movimentos e modificadores propostos.
Em seguida, foram apresentados trés conjuntos de experimentos para validar a generalizagao
da arquitetura executando diferentes combinac¢oes de problemas e heuristicas, bem como
o correto funcionamento das heuristicas. A arquitetura alcancou bons resultados para a
maioria dos problemas, apesar do efeito dos mecanismos de aprendizagem nao ter sido
avaliado, e a implementagdao dos comportamentos para as regioes foi elencada somente na

secao de trabalhos futuros.

Dando prosseguimento no trabalho de|Souza| (2014)), Santos (2015) simplificou a arquitetura,
removendo a maioria dos componentes herdados da arquitetura ARTIFICE que oneravam
a simulacao, tornando-a mais lenta e menos competitiva que outras arquiteturas. Deste
modo, o autor propoe um mecanismo simplificado baseado em aprendizagem por reforco,
um protocolo de comunicagao entre os agentes, e uma primeira implementacao da dinamica
das regioes. Nesta nova versao, os agentes passam a ser compostos somente de 3 threads:
um componente sensor, efetor e o Fvaluator. Por meio do componente sensor, os agentes
podem solicitar solugoes a outros agentes e as regides, com uma probabilidade associada.
Essa probabilidade é alterada a medida que o agente interage com o mundo e produz
solucoes melhores do que as produzidas anteriormente. Essas solucoes sao avaliadas pelo

Fuvaluator, que altera as probabilidades na memoria do agente.

Para escolher, dentre os agentes e regioes na memoria, de qual solicitar solugoes, o algoritmo
funciona basicamente em duas etapas. Inicialmente, ele faz uma roleta entre todos os
agentes e reserva uma fatia dessa roleta para as regioes. Caso algum agente seja sorteado,
¢ enviado uma mensagem diretamente para ele. Mas caso a escolha recaia sobre as regioes,
¢é feita uma nova roleta entre as regioes, e o agente pede solugoes para a regiao escolhida.
O agente utiliza as solug¢oes recebidas para executar a meta-heuristica que encapsula e
produzir novas solugoes, que retornam para o mundo. O componente efetor é responsavel
por enviar essas solugoes produzidas para uma regiao. Entretanto, [Santos (2015) nao da

detalhes sobre como um agente escolhe para qual regiao enviar essas novas solugoes.

A estratégia proposta para a fusao e fissdo das regioes ficou baseada na analise da variancia
e covariancia dos valores de fun¢ao objetivo dos conjuntos de solugoes que formam as
regides. Para se dividir, uma regiao verifica se a variancia da funcao objetivo esta acima de
um limiar que é dado como parametro no arquivo de configuracio da simulacdo. Se a o2 for
maior que este parametro, a regiao se particiona em 3 novas regioes contendo as solucoes
com valor de funcao objetivo que estavam abaixo de p — o, entre u — o e 4+ o e as que
estavam acima de p + o. Para duas regioes fazerem fusao, a covariancia entre as duas tem
de ser maior que um limiar, que também é um parametro da configuragdo da arquitetura.

E importante observar que o autor nao mostra detalhadamente como essa analise ¢ feita.
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Por exemplo, a férmula da covariancia entre duas amostras X e Y de tamanho N com

médias X e Y pode ser escrita da seguinte maneira:

cov(X,Y) = Zi (: = ])\j)_(yi —Y) (1)

=1

Aplicando a [Equacao (1) ao contexto da fusdo entre duas regies, seria necessario que
ambas tivessem o mesmo nimero N de solugoes. Entretanto, pela caracteristica estocastica

do sistema, muito raramente duas regioes terao o mesmo nimero de solugoes. Esse caso de

borda nao foi abordado na modelagem do autor, muito menos nos experimentos realizados.

Neste trabalho foram executadas 5 baterias de experimentos dos quais 4 estavam volta-
dos para avaliar o desempenho da arquitetura com e sem colaboracao entre os agentes
(permitindo ou ndo que os agentes troquem solugoes) e 1 voltado para avaliar o efeito
de utilizar uma ou mais regioes na simulacao, alterando somente os limiares de fusao e
fissao. Na maioria dos experimentos foi observado que a interagao entre os agentes e a
aprendizagem favorecem a busca por melhores solugoes. No entanto, nao foi possivel tirar
alguma conclusao sobre o efeito da separacao do espaco em regioes para o funcionamento

da arquitetura.

A falta de experimentos em larga escala com a arquitetura BIMASCO motivou [Pacheco
(2017) a propor uma nova implementagao da arquitetura, desta vez baseada num modelo
de concorréncia mais moderno, denominado modelo de atores. Proposto inicialmente por
Hewitt, Bishop e Steiger| (1973), o modelo de atores se contrapoe ao modelo de concorréncia
por threads e compartilhamento de estado. Os atores, unidades basicas de computagao, nao
compartilham o estado interno e se comunicam somente por meio de troca de mensagens
assincronas. O autor utilizou como ferramenta o framework Akkaﬂ uma implementacao do

modelo de atores para linguagens baseadas na JVM, como o Java.

A mudanca de paradigma oferece a arquitetura remodelada a vantagem de poder escalar
horizontalmente, como um sistema distribuido, o que inclusive leva a mudanca do nome do
projeto, que deixa de se chamar BIMASCO e passa a se chamar D-Optimas. Os agentes e
regides também foram reduzidos a um tnico ator que executa a regra de negocio principal,

mas sem perderem as suas funcionalidades descritas nos trabalhos anteriores.

A ilustra a hierarquia de atores proposta por [Pacheco| (2017). O ator /user faz
parte do toolkit Akka e supervisiona todos os atores criados pelo programa, os atores
Jagents e /regions criam, supervisionam e finalizam a execucdo de agentes e regioes,
respectivamente. O ator /reaper é o responsavel por finalizar a simulagdo quando atingido
o critério de parada. Uma maneira possivel de executar essa arquitetura em um clusteﬁ

seria alocar o ator /agents em uma méaquina com o enderego 192.168.0.1, e o /regions no

3https://akka.io/
4No contexto da computacdo distribuida, um cluster nada mais é do que um conjunto de computadores
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Figura 4 — Hierarquia de atores proposta para a arquitetura D-Optimas.
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computador enderecado no IP 192.168.0.2, ambos na porta 2551. Para o agente al se
comunicar com a regiao r! ¢ necessario que ele saiba o endereco completo do agente, que
seria akka://192.168.0.2:2551 /user/regions/r1.

O autor apresenta dois experimentos para avaliar o resultado da mudanca: o primeiro, para
verificar a corretude do sistema e certificar de que a mudanca de paradigma nao alterou
nenhuma funcionalidade até aqui desenvolvida, e um segundo que avaliou a escalabilidade
da arquitetura, coletando dados de 30 execucoes com mais de 1000 agentes. Entretanto, o
segundo e principal experimento nao avaliou o funcionamento da arquitetura em mais de

2 noés, nao exibindo nenhum dado sobre a escalabilidade horizontal do sistema.

2.3 Consideracoes Finais

O presente capitulo se dedicou a fazer uma revisao da literatura de arquiteturas multi-
agentes para otimizacao. Foram apresentadas alguns trabalhos que compartilham caracteris-
ticas importantes, baseado principalmente na revisao mais recente realizada por
. Entre essas arquiteturas, foi apresentada também a arquitetura AMAM, proposta
por e por fim, a arquitetura D-Optimas. As suas principais caracteristicas,
resultado de diversas contribuigdes ao longo dos ultimos 10 anos, foram exploradas, bem
como suas eventuais deficiéncias, que se convertem em boas oportunidades de trabalho. O

capitulo seguinte apresenta os esfor¢os que foram feitos no presente trabalho para reparar

conectados através de uma rede, os quais podem ser chamados de membros, nés, workers, slaves, a
depender do autor. O presente trabalho utiliza o termo né, por nao haver qualquer distin¢ao entre o papel
dos computadores em si.
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essas deficiéncias e estender o projeto.

21



Capitulo 3

Metodologia

Pica pau voa € duvidando do ar.

Riobaldo, em "Grande Sertao: Veredas"

O capitulo anterior apresentou algumas arquiteturas e frameworks para resolucao de
problemas de otimizagao que podem ser executadas em um cluster. Entre elas, se destaca
a arquitetura D-Optimas, baseada no sistema de atores. Do ponto de vista de sistemas
distribuidos, essa arquitetura apresenta algumas dificuldades para executa-la em um
cluster com mais de dois nds. Além disso, é possivel observar também alguns aspectos da
modelagem que tornam a configuracao da arquitetura muito acoplada ao problema de

otimizacao, principalmente no que diz respeito aos parametros das regioes.

Deste modo, o presente trabalho se dedica a propor melhorias na arquitetura D-Optimas,
a fim de tornar o comportamento das regioes menos dependente de algum conhecimento
prévio do problema e também possibilitar a escalabilidade horizontal da arquitetura. O
presente capitulo é dedicado a expor a metodologia utilizada para atingir os objetivos
propostos no [Capitulo I} A préxima se¢do apresenta as hipéteses que guiam este trabalho.
Em seguida, na ¢é apresentado o método utilizado para por as hipoteses a prova.
A apresenta as premissas que podem ser assumidas no decorrer da metodologia,
e por fim, a apresenta os experimentos que serao executados para verificar as

hipoteses.

3.1 Hipoteses

Dentre os trabalhos que envolveram a arquitetura D-Optimas e sua antecessora, o Bimasco,
se destacam as contribuigoes mais recentes de [Santos (2015) e [Pacheco| (2017)). As hipdteses
levantadas e testadas por Santos (2015)) foram de que a diversidade de agentes poderia

favorecer a exploracao do espago de busca e que a segregacao das solugoes em regioes em
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conjunto com um mecanismo de aprendizagem levaria os agentes a buscarem solucoes de
melhor qualidade. Por sua vez, |Pacheco| (2017) levantou a hip6tese de que a mudanca
para o modelo de atores permitiria que a arquitetura escalasse de maneira vertical, em um
unico computador, e de maneira horizontal, ao longo de um cluster. De maneira mais geral,
a hipdétese que motiva a construcao da arquitetura é de que nenhuma meta-heuristica
particular é capaz de encontrar bons resultados para todos os tipos de problemas, porém

uma combinacao adequada delas poderia gerar resultados melhores.

Sendo assim, torna-se necessario conduzir um estudo mais detalhado do comportamento
da arquitetura ao longo de uma simulagdo, com a presenca de uma maior diversidade
de meta-heurfsticas. E também necessario verificar o desempenho da D-Optimas em um
cluster com varios computadores, onde a influéncia da rede é critica e onde a escalabilidade
horizontal poderia ser melhor verificada. Além disso, a implementac¢ao de um conjunto
muito restrito de meta-heuristicas impediu uma investigagdo mais detalhada do efeito da
diversidade no processo de busca. Espera-se que, corrigidas as falhas discutidas no capitulo
anterior e adicionando novas meta-heuristicas, seja possivel avaliar com maior robustez

algumas destas hipoteses.

A primeira hipdtese que se pode formular no presente trabalho é que a versao da arquitetura
produzida exibe um comportamento convergente em torno do valor conhecido da funcao
objetivo dos problemas propostos na literatura. A segunda hipotese formulada é que o
aumento do nimero de nés nao acarreta em perda de desempenho ou diminuicao da taxa
de convergéncia da arquitetura. E por fim, é possivel revisitar a hipotese levantada por
Santos| (2015),de que, ao inserir diversidade de estratégias de busca, combinada com um
sistema de memoria e um mecanismo de colaboracdo entre os agentes, a arquitetura é

capaz de produzir solugoes de melhor qualidade para diferentes problemas.

3.2 Método

Como ja foi dito, o objetivo do presente trabalho é construir uma nova versao da arquitetura
D-Optimas, baseado na versao proposta por Pacheco (2017). Este sistema multi-agentes
deve ser construido sem um controle central, utilizando técnicas e ferramentas de sistemas
distribuidos, que permitam a sua execugao em um cluster com um nimero arbitrario de
nés. Nesta nova versao, as regides devem funcionar de maneira independente dos dados do
problema objeto de estudo, necessitando o minimo de conhecimento prévio acerca dele
para configurar a arquitetura. Também pretende-se adicionar novas meta-heuristicas a
arquitetura, adaptando-as para funcionar num contexto distribuido, a fim de poder obter
resultados confiaveis para avaliar o desempenho do sistema em diferentes problemas de

otimizagao.
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Dito isto, a metodologia estabelecida para atingir os objetivos e por as hipdteses a prova
consiste em, inicialmente, compreender a atual versao da arquitetura, desenvolvida por
Pacheco (2017) sobre o toolkit akka, e verificar quais pontos tém dificultado sua execugao

em um cluster com mais de dois nos.

Para suplantar essas dificuldades, é necessario, em seguida, estudar os recursos do toolkit
akka, em especial, as ferramentas que compoem o akka-cluster, o qual implementa todas
as funcionalidades e recursos essenciais para o desenvolvimento de um sistema distribuido.
A biblioteca akka-cluster foi escolhida em detrimento de varias outras alternativas pois
a ultima versdao da arquitetura ja estda implementada no modelo de atores, adotado
na D-Optimas. Assim, adotar esta implementacao dos algoritmos classicos de sistemas
distribuidos, tais como descobrimento de nos e eleicao de lider, parece uma escolha natural

e que leva ao menor retrabalho.

Apés compreender a arquitetura D-Optimas e as ferramentas necessarias para a imple-
mentagao de um sistema distribuido, é necessario refatorar a arquitetura para incluir os
recursos do akka-cluster. As modificagoes nos protocolos de funcionamento serdo inevitaveis,
pois apesar de alguns atores supervisores ja existirem, eles nao foram preparados para
chegar a um consenso sobre, por exemplo, para qual regiao uma solugao deveria ir em
um sistema distribuido. Nesta nova versao da arquitetura, atores supervisores do mesmo
tipo precisardo manter uma comunica¢ao frequente e um estado distribuido da aplicacao,

permitindo ao sistema como um todo ser resiliente a falhas.

Para além de refatorar a comunicagao entre os atores supervisores, sera necessario detalhar e
implementar o funcionamento das regides em concordancia com os objetivos aqui propostos.
A primeira versao das regioes implementada por Santos| (2015) estava fortemente amarrada
a um conhecimento prévio do problema. O que se propde aqui é aprimorar a implementacao,
desvinculando-a dos dados do problema, e estudar o efeito macro dos comportamentos de
fissdo e fusdo no comportamento/resultados gerados pela arquitetura. Além disto, [Santos
(2015) apontou como uma oportunidade de trabalho futuro a inser¢do de novas meta-
heuristicas a arquitetura, uma vez que a escassez delas pode ter influenciado na performance
de seus resultados. Assim, é necessario revisar a literatura, encontrar meta-heuristicas que
sejam relevantes para este trabalho, estudar o seu funcionamento, adapta-las ao contexto
de um sistema multi-agente genérico no que diz respeito a representacao dos problemas, e

implementa-las neste sistema.

Para validar as hipdteses levantadas na secao anterior, experimentos serao executados e
dados serao coletados, tratados e analisados. Todavia, num sistema distribuido e assincrono,
que opera por meio de troca de mensagens, a coleta de dados confiavel, que preserva a
sequéncia temporal dos mesmos esta longe de ser tarefa trivial, como é em outros cenarios.

Neste contexto, serd necessario propor e implementar um sistema de persisténcia e coleta
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de dados adequado a um sistema distribuido. Neste tipo de sistema as entidades podem e,
de fato migram de um noé para outro. Portanto, manter ativa e funcional uma conexao
com um banco de dados centralizado, e muitas das vezes remoto, representa nao apenas
uma tarefa ardua, como também um possivel gargalo/ponto tnico de falha. Além disto,
como a escrita no banco de dados é uma opera¢ao muito mais dominante na D-Optimas
em comparacao com a leitura, é possivel abrir mao dos principios de ACIDH e utilizar um
banco de dados distribuido nao-SQL. Ao longo da execugao, os agentes e regioes escrevem
no banco de dados os eventos relevantes (por exemplo, a produgdo ou recebimento de
uma nova soluc¢ao, uma operagao de fusdo ou fissdao), e ao final da execugao, esses dados
sao extraidos pela arquitetura, recebendo neste ponto um primeiro tratamento, como por

exemplo, a ordenacao, agrupamento e remocao de eventuais dados duplicados.

Ao final deste tratamento, os dados sao salvos em um conjunto de arquivos texto do tipo
csv. Para cada série de dados extraida, e para cada entidade, um novo arquivo é criado, i.e,
hé pelo menos um arquivo para cada regiao/agente na simulacao. Os dados extraidos sdo:
as solugoes produzidas por cada agente e o intervalo de tempo para produzir cada solucao,
as solugoes recebidas por cada regiao, os parametros estatisticos das regices, a melhor
solucao de cada regiao, a melhor solucao global, as estatisticas globais e as mensagens
trocadas. Todos esses dados sao séries temporais discretas. Quanto ao sistema de banco
de dados, nas versoes anteriores era utilizado o Sistema Gerenciador de Banco de Dados
(SGDB) PostgreSQL. Para a versao atual foi escolhido o Cassandraﬂ. Essa escolha se
deu pois a biblioteca akka-cluster ja possui um plugin para journaling e persisténcia do
estado distribuido da aplicacao, e também por ser um SGDB adequado a implementacao
de sistemas distribuidos. Por simplicidade de configuracao e manutencao, foi feita a opc¢ao

por utilizar um tnico sistema de banco de dados.

Para executar a arquitetura no HPC' do CEFET-MG é necessario preparar um ambiente
que é complexo, alocar os recursos computacionais, prover arquivos de configuracdo para o
banco de dados, limpar os arquivos temporarios que permaneceram nos nos de execugoes
passadas, iniciar e popular o banco com as tabelas, executar o experimento, extrair esses
dados e, por fim, copiar os logs da execuc¢ao. Sobretudo, é necessario garantir que todo
experimento inicie sob as mesmas condi¢oes, de modo a evitar qualquer viés na coleta dos
dados. Para configurar o ambiente, executar e armazenar os dados é necessario produzir

uma série de scripts de configuracao que seguem o padrao do escalonador do HPC, no
caso do CEFET-MG, o SLURM.

1Sigla para Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade. Estas quatro propriedades sio
fortemente garantidas em bancos de dados relacionais, o que permite o desenvolvimento de aplicagoes
confidveis para o usuario final. No contexto do desenvolvimento de sistemas distribuidos, é comum
abandonar a premissa de consisténcia e adotar uma consisténcia eventual, onde, em algum momento no
tempo, todas as instancias do banco de dados terao o mesmo conjunto de dados.
Zhttps://cassandra.apache.org/
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Uma vez alcancados todos estes passos que dizem respeito ao desenvolvimento tecnoldgico
do problema proposto, ha que efetivamente executar a bateria de experimentos propostos
para por a prova cada uma das hipdteses. Antes disso é necessario formular as hipoteses
estatisticas e verificar as premissas para cada um dos conjuntos de dados. Baseado nas
premissas, é possivel escolher os testes estatisticos apropriados (paramétricos ou nao), o
nivel de significancia, o poder do teste e o tamanho da amostra. Baseado nesse planejamento
é possivel executar os experimentos, coletar e caracterizar os dados utilizando o arcabouco
da estatistica descritiva e, finalmente, submeter cada uma das hipétese formuladas a um

teste estatistico visando refuta-las.

3.3 Premissas

Nos experimentos conduzidos por Santos| (2015]) o efeito da cooperacao entre os agentes
foi avaliado. O autor comparou os melhores valores de fungdo objetivo que a arquitetura
produziu em 30 execucoes em que os agentes nao colaboravam com outras 30 execugoes
em que a colaboracao estava habilitada. Pacheco| (2017) repetiu parte desses experimentos
e realizou comparacoes para se certificar que as alteracdes no modelo de comunicacao da
arquitetura nao alterariam o seu comportamento. Ambos os autores se limitaram a fazer
comparacoes visuais utilizando o bozplot, e por isso nao fizeram nenhum teste de hipétese
sobre a amostra. Entretanto, por mera inspecao destes mesmos bozplot, é possivel perceber
que os valores de fun¢ao objetivo nao seguem uma distribuicao normal. Portanto, nao se

pode assumir normalidade da amostra de valores 6timos obtidos pela arquitetura.

Pacheco (2017) avaliou também a escalabilidade da arquitetura, e verificou que utilizando 2
nos no cluster, é possivel aumentar o niimero de agentes e observar um aumento proporcional
da quantidade de solugoes obtidas em um mesmo intervalo de tempo. Entretanto, essa
escalabilidade nao foi avaliada quando outros nés sao adicionados a simulacao. Espera-se
que o aumento do nimero de nds possa intensificar a comunicacao pela rede, gerando algum
atraso nas mensagens. Como sera avaliada a laténcia média, espera-se que a distribuicao

das médias das laténcias siga uma distribuicao normal pelo teorema do limite central.

Ao executar uma bateria de experimentos no HPC do CEFET-MG, espera-se que uma
execugao sempre inicie em um ambiente limpo, sem influéncia de execugoes passadas.
Parte disso é garantido pelo préprio script de execugao, que remove todos os arquivos
temporarios antes de iniciar uma nova execugao, e também inicia o banco de dados em

um estado inicial.

Dado que as execugoes sao realizadas em um ambiente isolado, gerenciadas por um
escalonador de recursos (no caso do cluster do CEFET-MG, é utilizado o SLURMED, é

3https://slurm.schedmd.com/
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possivel presumir que outras tarefas nao irao influenciar a execucao do D-Optimas, pois
nao haverda competicao por recursos computacionais, tais como memoria e processador.
Em outras palavras, dado que o script da simulagao reserva uma certa quantidade de
nicleos de processamento e memoéria, uma execuc¢ao iniciara e terminara com os mesmos
recursos, nao sendo escalonada com outras tarefas de outros usuarios, dividindo espago

somente com as tarefas gerenciais do escalonador e do sistema operacional.

Os experimentos serao executados em uma fila do HPC do CEFET-MG reservada a
pesquisa do Laboratério de Sistemas Inteligentes do CEFET-MG. Os computadores dessa
fila estao isolados da rede do restante do cluster, portanto, a tltima premissa que este
trabalho assume é que as Uinicas mensagens que trafegarao na rede com alguma relevancia
serao as da arquitetura D-Optimas. Além disso, fez-se o melhor esfor¢o para minimizar
outros tipos de comunicacao (por exemplo, as do sistema de arquivos, que utiliza o protocolo
NFS). Assume-se que as mensagens de gerenciamento e monitoramento do escalonador
trafegam na mesma rede em que trafegam as mensagens especificas da D-Optimas, nao
obstante, elas nao influenciam de maneira critica o resultado dos experimentos. Isso é
possivel de ser verificado utilizando o utilitdrio de monitoramento do HPC' do CEFET-MG,
0 Gangliaﬂ Nele é possivel verificar que o trafego na rede quando o super-computador
estd ocioso é minimo. Além disso, todo o trafego é direcionado ao né mestre do HPC, que

nao ¢ diretamente utilizado durante as simulagoes da arquitetura D-Optimas.

Por fim, é possivel presumir que os relogios das maquinas estejam sincronizados. Essa
premissa esta baseada no fato de que no HPC' do CEFET-MG os nés estao configurados
para sincronizar os relégios com o né mestre utilizando o NTP (Network Time Protocol).
Eventualmente, pode haver algum atraso entre os relégios de duas maquinas particula-
res, mas espera-se que esse efeito nao seja significante, uma vez que os resultados dos

experimentos serao amostrados considerando as médias das laténcias.

3.4  Experimentos

Para colocar a prova as hipoteses propostas neste trabalho, trés experimentos computacio-
nais foram previstos. O primeiro visa avaliar a corretude da arquitetura, verificando se as
alteracoes no comportamento das regioes e na comunicagao entre os atores supervisores
produzem um comportamento de convergéncia em torno dos valores conhecidos de funcao
objetivo para cada problema. Em outras palavras, deseja-se verificar a hipotese nula de
que a média populacional dos valores de funcao objetivo obtidos pela arquitetura é igual

ao valor 6timo conhecido pela literatura, contra a hipotese alternativa de que os valores

1 possivel acessa-lo na rede interna do CEFET-MG através do  endereco
http://cluster.decom.cefetmg.br
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de funcao objetivo obtidos pela atual versao da arquitetura sejam diferentes dos valores

conhecidos da literatura.

Para isso, sera necessario utilizar um teste de hipétese nao paramétrico para uma amostra,
uma vez que nao é possivel assumir normalidade dos valores de fungao objetivo obtidos
pela arquitetura. Neste ponto ha uma dificuldade significativa, pois é sabido que o poder
dos testes nao paramétricos é menor, o que requer amostras maiores, e pela complexidade
tecnolégica da arquitetura D-Optimas, coletar amostras grandes é muito custoso, ainda

que utilizando um HPC.

Além de avaliar o correto comportamento da arquitetura, é necessario avaliar a escalabili-
dade da arquitetura ao longo de um cluster, executando-a em varios nés ao mesmo tempo.
Espera-se que ao aumentar a quantidade de nds na simulacao, preservando o niimero
de agentes e o limite de regioes, a laténcia nao aumente de maneira significante, bem
como nao prejudique a quantidade de solugoes geradas da arquitetura e nem afete a sua
qualidade. Dito de outra maneira, é necessario fazer duas analises de varidncia para um
fator. Deseja-se avaliar a média da laténcia das trocas de mensagens e a quantidade de
solugodes produzidas por intervalo de tempo, para diferentes valores do fator niimero de

noés em que a simulagao executa.

Neste experimento o resultado esperado para o modelo proposto de comunicacao entre
os atores supervisores e os agentes é que nao haja diferenca estatisticamente significante
para os diferentes niveis do fator niimero de nds no cluster, i.e., ndo héa diferenca entre
executar a arquitetura com dois, trés ou mais nés. Um resultado positivo neste quesito
daria um indicio da resiliéncia da arquitetura a diferentes cargas e do seu potencial de

escalabilidade.

Por fim, dadas as novas meta-heuristicas que foram adicionadas na atual versao, procura-se
verificar, com um namero grande de agentes com diferentes estratégias de busca, se os
resultados encontrados sdo melhores que os obtidos por [Santos (2015). Em outras palavras,
deseja-se verificar a hipotese nula de que a média dos resultados da arquitetura com varias
heuristicas e diferentes configuragoes é melhor do que a média dos resultados com pouca

diversidade de estratégias de busca.

Novamente, ha um elemento expressivo de estocasticidade neste experimento que tem
origem em diferentes fontes. Entre elas destaca-se o fato de cada agente iniciar com um
gerador de niimeros aleatorios diferentes, que ¢ utilizado para a tomada de decisao dos
algoritmos; as regides se agruparem de maneira nao-deterministica; e finalmente o conjunto
de solugoes dos algoritmos populacionais nao ter sido gerado aleatoriamente, mas escolhido
de uma ou mais regides particulares do espago de busca. Esses elementos de aleatoriedade

dificultam a identificagdo da funcao de densidade de probabilidade dos valores de funcao
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objetivo obtidos pela arquitetura, e portanto impedem o uso de testes paramétricos. Esses
fatores levam a necessidade de se coletar amostras grandes, por longos periodos de tempo,

para avaliar a arquitetura com um valor de significAncia razodvel (abaixo de 5%).

3.5 Consideragoes Finais

O presente capitulo se dedicou a expor a metodologia cientifica proposta para a realizacao
deste trabalho. Foram apresentadas trés hipdteses que fundamentam esse projeto de
pesquisa. Destas trés, a ultima hipdtese é a mais relevante do ponto de vista cientifico.
A arquitetura D-Optimas pode ser caracterizada como uma hiper-heuristica, um sistema
auto-organizavel, dotado de um mecanismo de hibridizagdo dinamica, capaz de gerar
combinagoes e encadeamentos de meta-heuristicas adaptadas as propriedades particulares
de cada problema. Além disso, ela é configuravel e extensivel, permitindo a facil adi¢ao
de problemas combinatoérios, de otimizacao irrestrita ou restrita. Além disso, ha o fato
do sistema ser construido sobre um arcabougo complexo de sistemas distribuidos. Todos
esses fatores tornam a tarefa de estudé-lo, compreendé-lo e testar hipoteses sobre ele um

trabalho relevante.

Fez-se aqui também um esfor¢o em levantar as varias premissas que contornam a arquitetura.
Um sistema distribuido sofre influéncia de diversos fatores, incluindo as possiveis falhas
na rede, a sincronia entre os relégios dos nos, a carga em cada computador. Todos esses

fatores tornam a atividade de replicar e depurar erros bastante complexa.

Deste modo, o desenvolvimento do trabalho foi feito de maneira criteriosa, testando cada

nova funcionalidade, cada meta-heuristica separadamente. Algumas destas validacoes

estardo presentes no [Capitulo 5| e [Capitulo 6] ao se fazer a andlise da estatistica descritiva

dos resultados do experimento. O capitulo seguinte se dedicara a apresentar os detalhes
do desenvolvimento, principalmente no que diz respeito a nova topologia da arquitetura,

adequada para funcionar como um sistema distribuido, e a nova dindmica das regioes.
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Capitulo 4

Desenvolvimento

Maluqueiras - € o que nao dd certo. Mas so € maluqueiras depois que se sabe que ndo

acertou.
Riobaldo, em "Grande Sertao: Veredas"

Algumas arquiteturas para resolugao de problemas de otimizacao baseadas em agentes
foram apresentadas no [Capitulo 2| em especial as que possuem alguma caracteristica de
paralelismo, seja em um tnico computador, utilizando multi-threading, ou em um cluster.

Dentre essas se destaca a arquitetura D-Optimas, objeto de estudo do presente trabalho.

Nesta arquitetura, os agentes encapsulam metaheuristicas e interagem entre si trocando
solugoes através de um ambiente virtual, buscando aprender nesse ambiente a encontrar
solugoes de boa qualidade para qualquer problema de otimizacdo. O ambiente virtual,
ou mundo virtual, é composto de solugoes que sdo abrigadas em conjuntos disjuntos,
chamados de regides. O objetivo é que os agentes interajam com as regioes, e ndo com as
solugoes diretamente, "compreendendo”, de maneira genérica, partes do espaco de busca
que sejam mais ou menos interessantes. Da mesma forma, espera-se que as regioes possam
apresentar uma dinamica, podendo se fundir ou se particionar, a se adaptem a geometria

do espacgo de busca de qualquer problema de otimizacao.

A arquitetura D-Optimas foi construida baseada no modelo de atores para ser um sistema
distribuido. Entretanto, alguns aspectos importantes que sdo inerentes a um sistema
distribuido foram negligenciados na sua primeira versao, principalmente nas questoes

relacionadas ao balanceamento de carga, transparéncia de localidade e resiliéncia a falhas.

Em um sistema que cresce com o passar do tempo, com agentes produzindo solugoes,
regioes se fundindo, sendo criadas e se particionando, é importante que o sistema possa
criar os agentes e regioes nos nos do cluster de maneira equilibrada, de modo a nao onerar
nenhum né em particular, fazendo mal uso dos recursos computacionais. A transparéncia

de localidade também deve ser uma caracteristica de um sistema que se propoe a resolver
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problemas de grande escala, sendo necessario executa-lo em um cluster computacional,
onde ¢ dificil conhecer previamente os enderecos IPs das maquinas que executarao o
experimento. A resiliéncia a falhas num sistema distribuido é importante pois falhas na
rede sdo frequentes, um né pode sair no meio da simulagao, e perder as solucoes que
estavam nele nao é aceitavel, uma vez que a funcao objetivo pode ser complexa e custosa
para se calcular. Outro fator importante é a necessidade de uma defini¢cdo mais precisa da

dindmica das regioes, que nao foi apresentada nos trabalhos anteriores.

Deste modo, neste capitulo a descreve de maneira mais detalhada os conceitos de
sistemas distribuidos e os problemas encontrados na arquitetura, bem como apresenta uma
nova topologia para os agentes e regides, baseada na biblioteca akka-cluster. A
apresenta os detalhes da dindmica das regioes, como elas sao criadas e quais as condicoes
que permitem a elas fazer fissao e fusdo. Por fim, a apresenta os algoritmos que
foram adicionados a arquitetura, e como esse processo se deu no contexto das abstracoes

propostas por Souza, (2014) para a generaliza¢do de metaheuristicas.

4.1  Da topologia do sistema utilizando akka-cluster

Como discutido na , Pacheco (2017) propos uma remodelagem da arquitetura
BIMASCO, utilizando o modelo de atores e o framework Akka. Essa remodelagem deu
origem a arquitetura D-Optimas, que funciona como um sistema distribuido, podendo ser
executada em um cluster com dezenas de nos e milhares de agentes. Entretanto, o autor
utilizou somente os recursos mais basicos do framework, a saber, o recurso de akka remote.
Este recurso permite que atores que executam em um processo se comuniquem com atores
em outro processo. Entretanto, s6 a mera comunicagao entre processos nao ¢ suficiente
para caracterizar um sistema como distribuido. Ha trés propriedades importantes para
que um sistema seja considerado distribuido que estao ausentes na arquitetura D-Optimas:
tolerancia a falhas, balanceamento de carga e transparéncia de localidade. Os préoximos
paragrafos argumentam, baseados na literatura, a razao dessas trés propriedades serem

importantes e apresentam uma solucao para esses trés problemas, apoiada na biblioteca
akka.

Segundo [Tanenbaum e Steen| (2007)), um sistema distribuido pode ser definido da seguinte

maneira:

"A distributed system is a collection of independent computers that appears to
its users as a single coherent system" (TANENBAUM; STEEN| 2007, p. 2)

Dito isto, o autor ressalta que dois aspectos relevantes dessa defini¢do sao a caracteristica

autonoma e cooperativa dos componentes do sistema, fazendo com que o usuario, ao lidar
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com o sistema, perceba-o como um sistema unificado. Este aspecto em especial nao esta
presente na primeira versao do D-Optimas. Um exemplo disso é o caso em que um dos
atores supervisores falhe. Neste caso é necessario reiniciar a simulacdo, o que deixa claro

para o usuario que os componentes nao colaboram de maneira efetiva.

Além da falta de resiliéncia a falhas do sistema, na versao proposta por Pacheco (2017)
os agentes e regidoes precisam saber o endereco fisico uns dos outros para poderem se
comunicar. E um ponto que também diverge da definicio de [Tanenbaum e Steen (2007),
uma vez que sistemas distribuidos devem ter algum nivel de transparéncia, sendo uma
das mais basicas a transparéncia de localidade, i.e., dois componentes de um sistema

distribuido serem capazes de se comunicar sem saber exatamente o endereco fisico de cada
um (TANENBAUM; STEEN| 2007, p.4).

Por fim, um tltimo ponto que é critico para a escalabilidade de um sistema é o balancea-
mento de carga. Na primeira versao da arquitetura, os processos que executavam as regioes
e agentes eram especializados, ou continham somente regioes, ou somente agentes. Essa
decisao de projeto nao contribuiu para o melhor uso dos recursos do cluster. Enquanto os
agentes fazem uso intenso do processador (CPU-bound), para executar os algoritmos e
encontrar boas solugoes, as regides fazem uso intensivo da rede (1/0-bound), trocando
mensagens entre si para decidir entre fazer fissao ou fusao. Segregar as entidades da
simulacao pelo seu papel pode gerar uma sobrecarga no processador de um no, enquanto

0 outro nd esta ocioso.

Levantadas essas trés deficiéncias, a saber, a falta de resiliéncia a falhas, de transpa-
réncia de localidade e do balanceamento de carga entre os nés da simulagao, o que se
propos inicialmente neste trabalho foi uma correcdo da arquitetura para abrigar essas
caracteristicas importantes do ponto de vista de sistemas distribuidos. Para solucionar

esses trés problemas o toolkit Akka dispoe de uma funcionalidade importante, a biblioteca
akka-clusterl]

Esse pacote dispoe de ferramentas uteis para a criagdo de um cluster entre os atores,
oferecendo algoritmos eficientes, sem ponto tinico de falha ou ponto tnico de sobrecarga.
As principais ferramentas utilizadas neste trabalho é a descoberta de novos membros,
detecgao de falha, e eleigdo de lider, persisténcia, migracao e transparéncia de localidade. A
explicacao detalhada da implementacao de cada um desses conceitos pode ser encontrada
na documentacao da biblioteca, e por isso nao serao abordados aqui. A seguir sera abordado
como esses mecanismos foram utilizados para construir a arquitetura e como eles facilitam

a abordagem dos problemas apresentados.

A ilustra a nova organizacio proposta da arquitetura. Cada ator é representado por

Thttps://doc.akka.io/docs/akka/current /cluster-usage.html
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Figura 5 — Nova organizacdo dos atores da arquitetura D-Optimas.

RegionShard

AgentShard

region-4

RegionShard

[lider] L
SimulationActor

node-0 | ip: 10.0.0.255 N ’ node-1 | ip: 10.0.0.254

|:| Computador

AgentShard

node-2 | ip: 10.0.0.253

. RegionShard
1 +  Alor gerenciador

Q Ator convencional

Comunicagao pela
rede

Comunicagéo no
mesmo computador

Fonte: O préprio autor

uma elipse, os responsaveis por gerenciar a simulacao tem a borda pontilhada, e os agentes
e regides, por sua vez, tém as bordas continuas. As linhas continuas indicam que os atores
se comunicam no mesmo no, e as linhas tracejadas indicam que os atores se comunicam

através da rede. A imagem exemplifica um cluster composto por 3 computadores.

A arquitetura é agora composta por um unico ator supervisor por processo, chamado
SimulationActor, responsavel por gerenciar tanto as regides quanto os agentes. Quando
um ndé comega a executar, este é o primeiro ator a ser criado, e ha um tnico para
cada processo em execucao. O SimulationActor subscreve nos eventos do cluster de
novo membro (MemberUp), saida de um membro (MemberDown) e de mudanga de
lider (LeaderChanged), de modo que ele recebe uma mensagem quando qualquer um
desses eventos acontece. Quando um segundo n6 comega a executar, ambos recebem uma
mensagem de que ha um novo membro na simulacao. Neste ponto, a biblioteca akka-cluster
elege um lider. Doravante, sempre que o SimulationActor for mencionado, este deve
ser associado imediatamente com o lider da simulacao, e caso seja necessario falar de um

outro ator do mesmo tipo em um né qualquer, essa distingao sera feita.
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O lider tem um papel importante ao longo da execugao da simulacao. Dentro da especifica-
¢ao da biblioteca akka-cluster, ele é o responsavel por tarefas administrativas relacionadas
ao cluster, como por exemplo permitir a entrada de novos membros ou remover um no
que esta em estado inacessivel. No caso da simulagao do D-Optimas, o SimulationActor
também é o responsavel por iniciar e finalizar a simulacgao, criar e destruir regides e manter
os agentes atualizados sobre o estado do espaco de busca. Ele também mantém dados

estatisticos das regioes, que serao detalhados na secao a seguir.

Ao longo do texto pode parecer que o lider tem um papel critico na execucao da simulagao,
e que isso pode caracterizar algum tipo de gargalo, ponto tinico de falha ou controle central.
Entretanto, o lider exerce fundamentalmente um papel de coordenador, podendo inclusive
ser mudado ao longo da simulagao. Executar algumas das tarefas no lider é uma mera
questao de escolha, por ser uma maneira mais simples de implementar um algoritmo num
ambiente distribuido, sem a adogao um controle central. Isso tao pouco caracteriza um
controle central, pois caso um lider fique inoperante, outro né assume a lideranca quase
que imediatamente, sem causar prejuizo ou interrupc¢ao da simulacgao. Este comportamento
ja é um importante passo dado na direcdo de promover um sistema resiliente a falhas,

desde que seja possivel restaurar os agentes/regides que estavam subordinados ao né falho.

Como foi dito, para cada processo criado ha um tnico ator do tipo SimulationActor,
que supervisona outros dois atores, o agentShard e o regionShard. Um ator do tipo
Shard, disponibilizado na biblioteca akka-sharding, um sub-pacote do akka-cluster, é o
responsavel por oferecer transparéncia de localidade dentro de um cluster. Isso permite que
os agentes e regioes troquem mensagens pelo seu endereco légico, em geral, o nome do ator,
em detrimento de seu endereco completo. Caso o agent-1 queira enviar uma mensagem
para a region-4, essa mensagem ¢ enviada juntamente com o identificador do destinatério

a shard mais proxima, que sabe como encaminhar a mensagem ao destinatario.

Além da transparéncia de localidade, a biblioteca akka-sharding oferece persisténcia aos
atores, utilizando um banco de dados interno e distribuido, baseado em CRDTs (Conflict-
free Replicated Data Types)(SHAPIRO et al., 2011). Isso permite que atores migrem
de um Shard para outro, caso o primeiro né esteja mais sobrecarregado que o segundo.
A utilizagao do banco de dados distribuido também permite que, caso um né falhe, os
agentes e regides sejam restaurados em outro nod, no ultimo estado registrado no banco.
Portanto, a arquitetura possui neste ponto algum nivel de resiliéncia a falhas, e também o

balanceamento de carga entre os nés.
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4.2 Da dinamica do espaco de busca e interagoes entre regioes e o

SimulationActor

Uma vez construido o sistema, com os agentes e regioes comunicando entre si por meio dos
shards e conectados ao lider da simulacao com auxilio do akka-cluster, o préximo passo é
entender o comportamento das regides no sistema. Sao quatro os algoritmos associados a
essa dinamica: a criacao de novas regioes, a insercao de uma solugao em uma regiao, a

fissdo de uma regiao e a fusao de duas regides.

O primeiro cenario que sera abordado é quando um agente produz a primeira solugao
do sistema e quer enviad-la a uma regiao. Como o agente tem um conhecimento parcial
do mundo, ele sempre envia essa solu¢ao para o ator gerenciador da simulacao. Sendo
as regides conjuntos nao-vazios de solugoes, a simulacao nao possui nenhuma regiao até
que a primeira solucao seja criada. O SimulationActor é o responsavel por criar esta nova
regido que abrigard aquela solugao. Para criar uma regiao, o SimulationActor envia uma
mensagem do tipo CreateRegion ao RegionShard subordinado a ele. Internamente,
o akka-cluster decide em qual né da simulacao essa regidao vai ser criada, ndo sendo
necessariamente no mesmo noé. Essa decisao serda tomada com base no balanceamento das
Shards. Uma nova regiao ¢é criada para cada nova solucao recebida até que o sistema atinja
o numero minimo de regides em toda a simulagao, que é um parametro de configuragao do
sistema fornecido pelo usuario no arquivo de configuracao da simulagao. Quando atingido
esse limite minimo, o sistema passa a escolher aleatoriamente a regiao que recebera a

préxima solugao.

Esse procedimento aleatério se repetira até que as regides tenham pelo menos duas solugoes.
A partir desse momento, o SimulationActor passa a manter alguns dados relativos as
regioes, que sao: o valor médio, a variancia e o coeficiente de variacao das fungoes objetivo
de todas as solucoes, bem como o niimero de solugoes para cada regiao. As férmulas para
o célculo de cada um desses pardmetros estao descritas na [Tabela 1] Ele também agrega
os dados de cada regiao para calcular a estatistica global do sistema, que compreende a
média, desvio padrao e o coeficiente de variacao dos valores de fungao objetivo de todas as

solugoes existentes, aqui denotados por z,4, s, e C'V,, respectivamente.

No momento em que cada regiao tem ao menos duas solugoes e o C'V de todas as regioes
¢ diferente de zero, para cada nova solugao recebida, o SimulationActor sorteia a regiao
que recebera a préoxima solucao baseado no coeficiente de variacao das regioes: regioes com
maior C'V' tem menor probabilidade de receber solugoes, enquanto regidoes com menor C'V
tem chances maiores chances de serem escolhidas. Quando uma regiao recebe uma solucao,
ela envia uma mensagem do tipo UpdateRegionSummary para o lider, que atualiza a

estatistica da regiao, recalcula a estatistica global e envia-a para todas as regioes, através
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Tabela 1 — Formulas utilizadas para calcular os parametros de uma regiao r com n solugoes
x;, e uma fungdo objetivo é f(-)

Parametro Foérmula

i<n

Média () ; fzs)

Variancia (s?)

Coeficiente de variagao (CV')

K| »

de uma mensagem UpdateGlobalSummary contendo os valores de 7,4, s, e CVj.

Sempre que o SimulationActor recebe uma nova solucao ele também incrementa um
contador, que é considerado o tempo discreto da simulacao. Esse tempo é propagado para
todos os elementos do cluster, incluindo os agentes e regices, utilizando a estratégia de
pig backing sobre a mensagem de UpdateGlobalSummary. Apesar de funcionar como
um reldgio légico global (TANENBAUM; STEEN| 2007, p. 244), o tempo discreto ndo tem
o objetivo de criar qualquer mecanismo de sincronizacao entre os membros da simulacao.
As mensagens que transmitem solugoes sao marcadas com esse tempo que é utilizado
posteriormente para forcar uma ordenacao parcial entre os eventos, facilitando a extracao

e analise de dados.

No que diz respeito a estratégia de escolha das regioes baseada no C'V, ha outras diferentes
formas de se fazer essa escolha, e.g., sortear aleatoriamente uma regiao para receber
uma solucao. Entretanto, o presente trabalho nao pretende avaliar o mérito de uma
estratégia, ou comparar esta com qualquer outra. O sorteio probabilistico foi escolhido
por ser um algoritmo simples, mas nao trivial. O algoritmo proposto nao oferece nenhuma
garantia sobre como a adicdo de uma nova solucdo a uma regiao particular afetara a
distribuicao dos valores de funcao objetivo, podendo fazer essa regidao tanto se tornar
mais especializada, com o C'V menor, menos especializada, aumentando o C'V. A tnica
premissa do procedimento adotado é que regides muito especializadas tem mais chances

de crescerem em quantidade de solugoes.

As regides, apesar de nao escolherem quais solugdes receberao, tem autonomia para se par-

ticionar ou se fundir, sendo assim entidades ativas do sistema. Como atores da plataforma
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akka sao entidades reativas que somente respondem a mensagens, que podem ter sido
enviadas por um outro ator ou pelo préoprio receptor, foi utilizado um artificio ja proposto
por [Pacheco| (2017). As regides recebem uma mensagem chamada InternalBehaviour,
que é enviada periodicamente pela propria regido. Ao receber essa mensagem, a receptora
deve escolher, com uma probabilidade de 50% entre se separar em trés outras regides ou

se fundir com uma outra regiao.

Caso uma regiao regiao r escolha fazer a fissao, ela deve se certificar de que duas condigoes
sejam satisfeitas. A primeira delas é que a regiao possua um ntimero minimo de solugoes,
cujo valor ¢ dado pelo usuario no inicio da simulagdo. Esse parametro existe para evitar
que uma regiao se particione prematuramente. A segunda condic¢do é que o coeficiente de
variacao dos valores de fungao objetivo da regiao r seja maior que o coeficiente de todas

as solugoes do sistema, i.e., C'V, > CV,.

Caso essas duas condigoes sejam satisfeitas a regiao r se particionara em outras 3 regioes,
a saber, as solugoes cujo valor de fungao objetivo estao abaixo de z, — s, (cauda inferior),
as solugoes que estao acima de Z, + s, (cauda superior) e as solugdes que estao entre
T, — S, € T+ S, onde T, e s, sao a média e o desvio padrao dos valores de func¢ao objetivo

das solugoes que pertencem a regiao r, respectivamente.

Ao se particionar, a regiao envia ao SimulationActor uma mensagem do tipo RegionSplit
contendo dois conjuntos de solugoes, as da cauda superior e inferior da distribuicao. As
solugoes do centro da distribuicao ficam com a regiao r. Ao receber uma mensagem do
tipo, o SimulationActor verifica se 0 nimero maximo de regioes permitidas no sistema
nao foi atingido e, em caso negativo, cria as novas regioes com a solugoes recebidas. Caso
o nimero maximo ja tenha sido atingido, o sistema redistribui aleatoriamente as soluc¢oes
entre as regides ja existentes. Esse parametro do niimero maximo de regides também é
fornecido no arquivo de configuracao do sistema e é necessario para evitar o crescimento
exacerbado do niimero de regioes, levando o sistema a consumir memoria de maneira

desordenada.

Caso a regiao r; decida por tentar fazer a fusdo, ela enviard uma mensagem do tipo
MergeRequest para todas as regides contendo os seus pardmetros estatisticos. Ao receber
uma mensagem desse tipo, uma outra regiao 7 verifica se a uniao dos dois conjuntos de
solucao produzira uma nova regiao r3 cujo C'V,, é menor do que o parametro C'V,,. Caso
essa condicao seja satisfeita, a regiao ro responde a regiao r; com uma mensagem do tipo
MergeResponse. Recebendo a primeira mensagem desse tipo, a regiao r; imediatamente
envia uma mensagem do tipo MergeResult contendo a sua lista de solugoes, e se destroi.
Outras regioes que tenham respondido a solicitacao de r; terdo suas respostas ignoradas,

nao causando nenhum prejuizo ao sistema.

37



Quadro 1 — Mensagens trocadas na arquitetura D-Optimas

Remetente Destinatario Mensagem Finalidade
. Inf
RegionActor e SetLeader rormar &
mudanca do lider
. . AgentActor
SimulationActor .
Atualizar o
UpdateGlobalSummary [
sumario global
. . Iniciali
RegionActor CreateRegion rclatizat i
nova regiao
Tniciali
AgentActor CreateAgent rctatizat i
novo agente
. Regist
AgentRegister eillsl f%refm
SimulationActor
AgentActor AgentRelease Informar a0 lider~a
saida da simulacao
Tnseri
SolutionResult HISCHL Tha ova
solugdo no sistema
. Atuali tad
AgentActor AgentInternalBehaviour [vaatzal o estado
interno do agente
. : licit lugo
RegionActor SolutionRequest SO\ fetal SOTLoes
a uma regiao
. . Registrar em
RegionRegister am lider
SimulationActor ) Informar ao lider
RegionRelease , . .
) a saida da simulacao
RegionActor
: Atualizar os dados
UpdateRegionSummary da regido no lider
) ) Informar a divisao
ReglonSplit de uma regiao ao lider
. . Mud do estad
RegionInternalBehaviour . udaifiga €o estaco
. interno de uma regiao
RegionActor
MergeResponse Informar .a uma regjiéo
que aceitou a fusao
Adicionar as solugoes
MergeResult do remetente ao
destinatario
Fi lugo
AgentActor SolutionResponse OTTLECEL SOMEOEs

ao agente

O apresenta um resumo de mensagens do sistema, bem como a finalidade de

cada mensagem.
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4.3 Da dinamica interna do agente

Descrita a topologia geral do sistema, bem como a dindmica interna das regioes, esta
secao se dedica a escrutinar o funcionamento interno do agente. Serao aqui apresentados
0s seus componentes internos, as mensagens recebidas e enviadas pelo agente, o algoritmo

de selecao de acao do agente e o funcionamento do seu componente de memoria.

Trés componentes integram o funcionamento do agente, entre eles: o mecanismo de selecao
de agdo, o mecanismo de memoria e o algoritmo de otimizacao. O mecanismo de sele¢ao de
acao ¢ acionado periodicamente pelo recebimento da mensagem AgentInternalBehaviour.
O envio dessa mensagem ¢é agendado no momento da criacao do agente, pela mensagem
do tipo CreateAgent, enviada pelo SimulationActor. A mensagem que dispara o

comportamento € enviada a cada intervalo de 5 segundos.

Quando acionado, o mecanismo de selecao de acao ¢é responsavel por escolher como solicitar
solucoes para que o agente possa otimizar. Para enviar uma requisicao por novas solugoes,
o agente pode ou utilizar a memoria para escolher uma regidao, ou enviar uma mensagem
de broadcast a todas as regioes. Essa escolha ¢ ajustada pela probabilidade de utilizacao
da memoéria, que é fornecida como parametro pelo usuario no inicio da simulagao. Ao
receber uma mensagem do tipo SolutionResponse contendo as solugoes enviadas pela
regiao remetente, o agente executa de maneira sincrona a sua metaheuristica, oferecendo o
conjunto de solugoes como entrada. Apds a execucao da metaheuristica, o agente atualiza
a memoria e envia a melhor solucao encontrada nesta iteracao para o SimulationActor

utilizando a mensagem do tipo SolutionResult.

O sistema de memoéria do agente é baseado na técnica de aprendizagem por reforco -
Learning. Essa é uma técnica de aprendizagem por reforgo, baseada em uma tabela de
mapeamento entre agoes e valores de qualidade para cada uma das agoes (NORVIG| 2018)).
A medida em que o agente interage com o ambiente a sua volta, e recebe recompensas
pelas suas acOes, essa tabela é atualizada. A regra de atualizacdo do Q)-learning esta
representada na . A sequéncia de agdes desempenhadas pelo agente ao longo
do tempo, i.e., 0 seu comportamento, é frequentemente chamado na literatura de policy.
Dito isto, o aprendizado por qualidade é uma técnica do tipo off-policy pois ela explora os

possiveis comportamentos do agente enquanto aprende o comportamento 6timo (SUTTON;
BARTO, 2018]).

Qa(tiv1) = Qalti) +ax (R+7x (max(Q(t:)) — Qa(t:)) (2)

A regra de atualizagdo de qualidade () para cada acdo a da tabela estd descrita na
Equagao (2)) conforme descrita por NORVIG] (2018). O valor de qualidade da acao @, é
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definido segundo seu valor no tempo anterior acrescido pela diferenca entre o valor maximo
da recompensa futura esperada dentre todos os itens na tabela max(Q(t;)) e o valor atual
Qa(t;). Esse valor é descontado e ajustado por uma taxa de aprendizado . Essa taxa de
aprendizado ¢ utilizada para balancear a recompensa imediata e futura. Finalmente, R é o

termo utilizado para a recompensa apds completar uma acao do algoritmo.

No contexto da arquitetura D-Optimas, a tinica agdo possivel ao agente é solicitar solugoes
a uma determinada regiao. Deste modo, a tabela descrita na pode ser definida
como @, (t), que representa o valor da qualidade de solicitar solugoes a regiao r no instante
de tempo t. O agente a recebe uma recompensa R sempre que consegue encontrar no
tempo ¢ um valor de fun¢ao objetivo f; relacao a tultima solucao por ele produzida, aqui
denominado fi. . Caso o agente nao consiga melhorar o ultimo resultado encontrado
essa recompensa deve ser negativa. Em ambos os casos, o valor de R esta diretamente

correlacionado com a diferenga Af = f2&., — fi

E facil perceber que os valores de A f dependem do conjunto imagem da funcio objetivo.
Atribui-lo diretamente a tabela (), causaria um acoplamento entre uma caracteristica do
problema de otimizagao e a arquitetura, e isso nao é desejavel. Deste modo, os valores de
Af sao normalizados entre [—1,1]. A fungao sigmoide foi escolhida para normalizar os

valores de recompensa, e a equacao final que define o valor da recompensa R esta descrita

na [Equagao (3)|

2

R@wa’rd(Af) =1- W

(3)
Quando o agente decide utilizar a memoria para escolher uma regiao para solicitar solugoes,
ele executa uma roleta sobre os valores da tabela (),. Esta estratégia foi adotada para
dar possibilidade ao agente explorar regioes que a principio nao levaram a solugoes de
melhor qualidade. E importante ressaltar que os algoritmos de otimiza¢ao implementados
na arquitetura D-Optimas sdo estocésticos, e a sua convergéncia para um valor étimo nao
é garantida. Mesmo as regioes mudam ao longo do tempo, e uma regiao que antes levou a

solugoes de pior qualidade, pode no futuro levar o agente a encontrar melhores solugoes.

Como ja descrito na segao anterior, o espaco de busca estd em constante mudanca, dada
a dinamica de fusao e fissao das regides. A cada nova solugao criada por um agente,
potencialmente uma nova regiao pode surgir, ou duas regioes podem se unir, alterando
assim a configuragao do sistema. Entretanto, o mecanismo Q-learning tal qual descrito na
literatura é estatico. Uma memoria que tivesse todas as r regides possiveis, uma vez que o
numero de regioes é limitado por um parametro da simulagao, frequentemente poderia
levar o agente a solicitar solugoes de uma regiao que nao existe. Outrossim, o niimero de

regioes escolhido pode ser arbitrariamente grande, o que faria a memoria (), do agente ser
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grande.

Sendo assim, optou-se por limitar o tamanho da meméria do agente a um tamanho M,
que é dado como pardmetro no inicio da simulagao. O agente também foi munido de um
algoritmo para atualizar as regioes presentes na memoria. Este algoritmo ¢é executado
sempre que um agente recebe uma mensagem do tipo UpdateGlobalSummary. Como ja
descrito, essa mensagem ¢ enviada pelo SimulationActor a todos os atores da simulagao
sempre que alguma mudanga acontece no sistema. O exibe o procedimento de

atualizacao da memoria dos agentes.

Algoritmo 1 Método de atualizagao da tabela de qualidade utilizada pela memoria
Q)-learning

Recebe uma lista R, das regioes presentes no espago de busca
Rstay — Rw N Qa

Rremove < Qa - Rstay

Radd — Qa - Rw

Qa — Qa - Rremove

Qo — Qo U{ (r, Reward(0)) Vr € Raaa }

Ordene os pares (id, R) € @, descendente em R

Mantenha as M primeiras entradas da tabela @),

O algoritmo adota uma estratégia elitista na escolha das regides que ficardo na memoria.
Ele recebe o conjunto de regioes R,, que existe atualmente no espago de busca. O primeiro
passo do algoritmo é calcular as regioes que ficam na meméria, as que serao removidas
e as que serdo adicionadas (Rsiay, Rremove € Radd, respectivamente). O passo seguinte é
remover da memoria do agente (), as regioes que nao existem mais no mundo R,cpmove
(linha 5), e adicionar as regdes que ainda nao estdo na memoria (linha 6). As novas regioes
sao adicionadas com o valor de qualidade correspondente a uma recompensa nula. Por fim,
a tabela (), é ordenada de maneira descendente e as regides com menor qualidade que

excedem o tamanho M da tabela sdo removidas.

4.4 Adicao de novos algoritmos populacionais

Um principio fundamental na construcao da arquitetura D-Optimas é de que a diversidade
de estratégias de busca pode, nao sé levar a arquitetura a encontrar solugoes de maior
qualidade, quanto melhorar o desempenho geral em diferentes tipos de problema. A
cada nova versao da arquitetura, alguns novos algoritmos foram adicionados, em especial
na versao de [Souza| (2014), que adicionou varios algoritmos construtores e de busca
local. Entretanto, pouco esforco foi empreendido na adigao de algoritmos evolutivos ou

populacionais, técnica consolidada para solugao de problemas complexos, dos quais a tnica
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premissa necessaria é a de localidade fraca (GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES,
2012).

Neste sentido, fez-se um esforco no presente trabalho de trazer ao menos mais duas técnicas
populacionais/evolutivas a arquitetura, de modo que experimentos pudessem ser conduzidos
para avaliar o efeito da diversidade de estratégias de busca, algo que nao foi testado em
trabalhos passados. Os algoritmos inseridos foram o Differential Evolution (DE) (STORN:
PRICE|, 1997) e o Particle Swarm Optimization (PSO) (Kennedy; Eberhart, (1995} Shi;
Eberhart|, [1998). O algoritmo DE foi escolhido principalmente pela sua simplicidade, uma
vez que possui poucos parametros de configuracao. Por sua vez, o PSO foi escolhido por
ser um dos algoritmos de otimizag¢ao mais citados na literatura, tendo sido aplicado com
sucesso em diversos problemas de otimizagao continua (BONYADI; MICHALEWICZ,
2017)).

Ambos os algoritmos foram implementados somente para o problema de otimizacao
irrestrita de funcao real, para o qual esses algoritmos foram inicialmente propostos.
Entretanto, ambos foram implementados usando o arcabouco de generaliza¢ao proposto por
Souza| (2014)), o que torna facil a extensao deles para problemas de natureza combinatéria,
bastando implementar os modificadores adequados. Os paragrafos a seguir apresentam
os pseudocddigos das estratégias de busca e como eles foram implementados e adaptados

para a arquitetura D-Optimas, utilizando os mecanismos de generalizacao.

Como ja abordado no capitulo anterior, Souza, (2014) criou um conjunto de classes
abstratas para implementar algoritmos de otimizagdo que sejam independentes dos dados
do problema, bem como da representacao das solugoes. A apresenta essas
estruturas abstratas e suas relagoes com os algoritmos ja implementados na arquitetura.
Um exemplo é o Genetic Algorithm (GA), que utiliza a estrutura de Modificador de
Conjunto de Solugoes (RMCS) para encapsular a avaliagdo da populacdo, a selegdo dos

pais, o cruzamento e a selecao da nova populagao.

Portanto, para incluir um novo algoritmo utilizando essas ferramentas foi necessario estuda-
las e identificar em cada algoritmo quais os pontos em comum que poderiam depender
de um problema especifico e encapsula-los na estrutura apropriada. Deste modo, serao
apresentados a seguir os pseudocodigos dos dois algoritmos selecionados, do DE e do
PSO, a ideia central das metaheuristicas e quais trechos foram encapsulados em estruturas

abstratas.

A primeira metaheuristica abordada sera o DE, cujo pseudocddigo é apresentado no
Algoritmo 2| Essencialmente o algoritmo aplica uma regra simples de selecao e mutagao em
cada individuo da populacao, sucessivamente, até que uma condicao de parada seja atingida.

Na implementacao original, uma populacao inicial é gerada aleatoriamente. Esse passo foi
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Figura 6 — Diagrama das estruturas abstratas proposta por (2014) e como elas

foram utilizadas na implementagoes dos algoritmos ja existentes na arquitetura.
As estruturas Problema, Solugdo e Analise de Solugdo sao comuns a todas
implementacao de metaheuristica. As siglas RMS e RMCS significam, respecti-
vamente, as estruturas de Realiza Modificacao de Solucao e Realiza Modificacao
de Conjunto de Solucao. Elas sao as principais estruturas utilizadas no presente
trabalho para implementacao dos algoritmos escolhidos.
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substituido, evidentemente, pelo comportamento padrao dos agentes na arquitetura que ¢é
solicitar um conjunto de solugoes as regioes (linha 2). A condigao de parada (linha 3) segue
o padrao das outras implementagoes na arquitetura D-Optimas, sendo informada pelo
usuario no arquivo de configuracao da simulacao. Ha atualmente algumas condigoes de
parada implementadas na arquitetura que estendem a classe abstrata StopCondition. As
implementagoes possiveis sao a parada por nimero maximo de iteragoes, nimero maximo
de iteragoes sem melhora, valor da melhor avaliacao de funcao objetivo, tempo méximo de

execucao ou uma combinagao qualquer das condi¢oes anteriores.

A classe DE é composta de dois modificadores, o primeiro responsavel por sortear os
individuos para o cruzamento, o que corresponde a linha 5 do pseudocodigo, e o segundo
corresponde a regra de mutacao. Como esse modificador recebe uma lista de solugoes, que

é a populacao atual, e retorna uma lista contendo trés solugoes, este modificador é do tipo
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ModifiesSolutionCollection. O componente recebeu o nome de DERandSelection.

Algoritmo 2 Evolugao Diferencial
1 t+1
2: Recebe uma populagao inicial X; de tamanho n e dimensao D
3: while Condicao de parada nao for atingida do

4: for ¢ < 1 até n do
5: Sorteie s1, 82,83 € 1,...,n
6: Sorteie ipqng € 1,...,1
7: for j < 1 até D do
8: if rand(0,1) < CRV i = i,4nq then
9: Upij = Ttisy + F 5% (Ttis) — Thisy)
10: else
11: Utz = Ttij
12: end if
13: end for
14: end for
15: for ¢ < 1 até n do
16: if f(u;) < f(xy;) then
17: Tyl $ Uty
18: else
19: Ti41,4 € Tii
20: end if
21: end for

22: t+—t+1
23: end while

As linhas 7 a 14 do DE foram encapsuladas em o segundo modificador de conjunto de
solugoes, que recebe uma lista contendo quatro solucoes e aplica a regra de mutacao

descrita no algoritmo. Esse modificador foi implementado na classe DEMutationMSC.

Ha algumas variagoes para as regras de selecao e mutacao do algoritmo DE, que podem ser
expressas de uma maneira sintética, de acordo com |Gaspar-Cunha, Takahashi e Antunes
(2012). A variagao implementada foi DE/rand/1/bin. Entretanto, outras varia¢oes podem
ser facilmente implementadas sem grandes modifica¢oes da classe DE, simplesmente

provendo novos modificadores.

A implementacao do DE apresenta muito menos desafios do que o algoritmo PSO, cujo
pseudocédigo é apresentado no [Algoritmo 3| O primeiro problema é a manutencao de
duas populagoes, um vetor de posigoes, que sao as solugoes do problema de otimizacao,
e uma segunda populacao, que sao os vetores de velocidades associados as posi¢oes. O
comportamento basico do algoritmo é atualizar, a cada iteracao, o vetor de velocidade
de cada particula e logo em seguida atualizar a posicao até que uma condicao de parada

seja atingida. Novamente, foi utilizada a estrutura abstrata de StopCondition, cuja
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implementacao concreta é informada no arquivo de configuragao da simulagdo. Para isso,
o algoritmo além de receber as solugoes iniciais das regioes (linha 1), gera um conjunto de
solugoes do mesmo tamanho que o primeiro conjunto. Esse novo conjunto ¢ inicializado
aleatoriamente pelo método generatelnitialSolution(), definido na classe abstrata Solution.
Novamente, foi utilizada a condigdo de parada genérica StopCondition, cujo tipo concreto

¢ informado no arquivo de configuragao da simulagao.

Algoritmo 3 Otimizacao por Enxame de Particulas

1: Recebe uma populacao inicial X de tamanho n e dimensao D
2: Gere um conjunto de solucoes aleatérias V' de tamanho n e dimensao D
3: while Condicao de parada nao for atingida do

4: for i < 1 até n do

5: if f(z;) < f(pb;) then
6: pbz — T;

7 end if

8: if f(x;) < f(gb) then
9: gb + x;

10: end if

11: end for

12: for ¢ < 1 até n do

13: for d < 1 até D do
14: Vi < Vig+ Crxrand(0,1) x (pb; g — xiq) + Co x rand(0,1) * (gbg — x; 4)
15: Tid < Tid + Vid

16: end for

17: end for
18: end while

O algoritmo mantém uma terceira lista de solugoes que armazena a melhor posigao de cada
individuo do enxame ao longo da execucao do algoritmo, que corresponde no pseudocodigo
a variavel pb;. Além desta memoéria, ele também mantém melhor particula ao longo da
execucao, que corresponde a variavel gb. A cada iteragao essas varidveis sao atualizadas,
e para fazer a comparacao, utilizamos a classe abstrata SolutionAnalizer, que fornece
métodos para efetuar a comparagao entre duas solugoes. Essa classe deve ser estendida e o

seu tipo concreto também ¢ informado no arquivo de configuragao.

Os passos de alteracao dos vetores velocidade e posi¢ao foram implementados utilizando dois
modificadores de colecao diferentes. Para modificar as velocidades, é necessario passar um
vetor de tamanho 2 xn 4 1 contendo nas n primeiras posicoes os vetores de velocidade, nas
n posicoes seguintes o vetor pb e na tltima posi¢ao da lista a melhor solugao até a t-ésima
iteracao gb. Esse modificador foi nomeado PSOVelocityUpdateMSC e corresponde a
linha 14 do [Algoritmo 3| Por fim, o modificador PSOPositionUpdateMSC recebe uma
lista de tamanho 2n contendo nas n primeiras posi¢oes o vetor X e nas n posi¢oes seguintes

o vetor V, que atualiza a lista de posigoes, encapsulando a linha 15 do pseudocddigo.
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4.5 Consideragoes finais

O presente capitulo se dedicou a apresentar as alteragoes feitas na arquitetura D-Optimas,
proposta inicialmente por [Pacheco (2017)). Essas alteracoes tiveram o principal objetivo de
melhorar aspectos tedricos e evoluir a arquitetura, por exemplo, conferindo resiliéncia a
simulagao, do ponto de vista de sistemas distribuidos, e dando uma definicdo precisa para
o comportamento das regides. Foram adicionadas também mais estratégias de busca, para
cumprir o proposito da D-Optimas, como um sistema multi-agente, no qual a diversidade

de estratégias é um fator importante.

O capitulo seguinte apresentara os experimentos realizados para avaliar as mudancas
que foram feitas até o momento, principalmente no que diz respeito ao desempenho
computacional e a escalabilidade da arquitetura. Em seguida, o [Capitulo 6| apresenta a

avaliacao do efeito da diversidade na qualidade das solugoes produzidas pela arquitetura.
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Capitulo 5

Avaliacao da escalabilidade

Vou longe. Se o senhor jd viu disso, sabe: se nao sabe, como vai saber? Sdo coisas que ndo

cabem em fazer idéia.

Riobaldo, em "Grande Sertdo: Veredas"

Apresentadas as corregoes e aprimoramentos feitos na arquitetura D-Optimas, é necessario
avaliar os impactos no seu funcionamento e comportamento. Neste capitulo serd apresen-
tada uma bateria de experimentos, com o objetivo de avaliar a escalabilidade da nova

implementagao baseada em akka-cluster.

A descreve o experimento para avaliar o impacto do aumento da quantidade de
nos do cluster na execucao da simulagao, principalmente na laténcia entre as mensagens
trocadas e a taxa de producao de solucoes dos agentes. A apresenta os resultados
obtidos e a analise estatistica para cada tipo de mensagem analisada. Espera-se que,
mantendo o nimero de agentes e o limite de regides, mas aumentando o nimero de noés, a
carga seja melhor distribuida entre os nés, e que o tempo médio entre um envio de uma
mensagem por um ator e o seu respectivo processamento em outro ator diminua. Por fim,

a [Secao b.3| apresenta uma sintese dos resultados.

5.1 Avaliagao de desempenho da arquitetura

Esse experimento avaliou a média da laténcia das trocas de mensagens entre os agentes,
regioes e atores supervisores da simulagao. O nimero de nds do cluster em que a arquitetura

executou foi o nico pardmetro que sofreu variacao.

Foram executadas 4 instancias, nomeadas S3, S4, S5 e S6, utilizando de 3 a 6 nés. Para
cada instancia do experimento foram obtidas 14 réplicas da mesma configuracao, que é
exibida no [Tabela 2| Cada execugao contou com 18 agentes, sendo 6 agentes construtores, 6

populacionais e 6 agentes de busca local. Os agentes construtores tiveram o tempo de vida
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Tabela 2 — Parametros das meta-heuristicas

N¢ de agentes Metaheuristica Parametro Valor
iteracoes 100
0 GRASP iteracoes busca local 100
alpha 0.5
iteragoes 500
3 ILS nivel de disturbio 10
iteragoes 500
3 IL3 nivel de disturbio 7
iteracoes 300
tamanho da populacao 20
3 GA taxa de mutagao 0.2
taxa de cruzamento 0.7
iteracoes 500
tamanho da populacao 30
3 GA taxa de mutacao 0.1
taxa de cruzamento 0.8

limitado a 200 unidades pois as solucoes por eles geradas servem somente como solugoes
iniciais. Para este experimento os mecanismos de aprendizagem e memoria dos agentes
foram desabilitados, uma vez que a mudanca na organizacao do sistema impacta fortemente
no funcionamento desses componentes. Além destas configuracoes, ficou estabelecido o
numero limite de 100 regioes no sistema, o nimero minimo de 30 solugdes para uma regiao

se particionar, e o tempo limite de 1000 unidades para que a simulacao fosse interrompida.

O ambiente computacional utilizado foi o cluster do Laboratério de Sistemas Inteligentes
(LST) do CEFET, composto de seis maquinas com processador Intel i7, 32GB de RAM
e 2TB de HD cada. O sistema operacional utilizado foi o CentOS 6, e o SLURM como
escalonador de tarefas. A versao do JDK (Java Development Kit) utilizada foi a 12.0.1.

Foram escolhidos quatro tipos de mensagem para serem analisadas. A primeira escolhida
foi UpdateGlobalSummary que é frequentemente enviada pelo lider da simulacao a
todas as regides e agentes sempre que alguma mudanca acontece no sistema. A segunda
mensagem, do tipo UpdateRegionSummary, é enviada por uma regido sempre que
recebe uma nova solugdo, ou uma fissao ou fusao acontece. A terceira mensagem analisada,
do tipo RegionSplit, ¢ enviada pelas regides ao lider da simulagao sempre que uma regiao
se particiona, e por fim, a quarta mensagem mensagem, do tipo SolutionResponse,
¢ enviada aos agentes pelas regidoes em resposta a uma solicitagdo de solucoes. Neste
subconjunto de mensagens estao presentes as principais e mais frequentes interagoes entre
os agentes, regides e o lider. Os dados extraidos foram tratados, removendo eventuais

anomalias (laténcias negativas, por exemplo) e a média das laténcias para cada execugao,

48



Figura 7 — Boxplot das médias das laténcias da mensagem UpdateGlobalSummary
para 14 execugoes da arquitetura D-Optimas com duragao de 1000 unidades
de tempo discreto em 3, 4, 5 e 6 nés do cluster

Boxplot da média das laténcias da mensagem UpdateGlobalSummary
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para cada tipo de mensagem, e foram computadas a média das laténcias para cada execucao

e para cada tipo de mensagem.

Antes de apresentar e discutir os resultados, é necessario fazer uma observacao acerca
do tratamento dos dados. Entre as execugoes, cada mensagem pode ter sido trocada um
numero diferente de vezes e algumas delas podem nao ter sido recebidas. Isso faz com
que a média das laténcias da mensagem do tipo UpdateGlobalSummary em uma
execucao tenha sido calculada com um nimero diferente de observagoes em cada uma
das 14 repeticoes para cada um dos 4 fatores. Esse particularidade dos dados, somada a
estocasticidade inerente a arquitetura, pode levar os dados a nao se comportarem bem,
ainda que essa amostragem esteja congruente com a definigdo do teorema do limite central.
Dito isso, as premissas da ANOVA sao verificadas para cada tipo de mensagem, e quando
atendidas, o teste paramétrico é escolhido. Todos os testes estatisticos foram realizados

com um nivel de confianca de 95%.

5.2 Resultados do experimento

A exibe o boxplot das médias das laténcias das mensagens do tipo UpdateGlo-
balSummary. Visualmente é possivel perceber que os dados estao bem comportados e ha

uma tendéncia de queda da laténcia a medida que o nimero de nés cresce.

Para esse subconjunto dos dados, dois dos trés pressupostos da ANOVA foram atendidos.

O teste de Levene acusou um p-valor de 0.31538, falhando em rejeitar a hipétese nula
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de que a variancia dos residuos é homogénea. Os residuos sao independentes mas nao
seguem uma distribuigdo normal, pelo teste de Shapiro-Wilk (p-valor de 0.000161). Como
a ANOVA é robusta a pequenas variagoes na normalidade, este teste foi escolhido. O

p-valor obtido foi de 0, indicando que ha diferenca em pelo menos uma das médias.

A exibe os resultados do teste de Tukey-HSD, para um nivel de significancia de
5%. O teste conclui que nao hé diferenca entre as instancias S3 e S4, e S4 e S5, onde ha
variacao de apenas um né no cluster.

Tabela 3 — Comparagoes par-a-par (teste de Tukey-HSD) para as médias das laténcias de
mensagens do tipo UpdateGlobalSummary

Instancias p-valor Rejeita Hy?

S3 54 0.0938 Nao
S3 S5 0.0451 Sim
S3 S6 0.001 Sim
S4 S5 0.9 Nao
S4 S6 0.001 Sim
S5 S6 0.001 Sim

A segunda mensagem analisada foi a UpdateRegionSummary. A [Figura §| exibe a
distribuicdo das médias das laténcias para as quatro instancias do experimento. Aparente-
mente ha uma tendéncia de diminuicao da variancia a medida que a arquitetura escala.

Os dados nao atendem aos pressupostos de normalidade (com p-valor de 0.000121) e
homocedasticidade (p-valor de 0.004774).

Por isso, foi escolhido um teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis, para verificar se ha
diferenca entre as instancias. O teste produziu um p-valor de 0.002919, que leva a rejeicao

da hipdtese nula, indicando que ha diferenga em pelo menos uma das médias.

Para verificar em qual dos pares esta a diferenca, foi escolhido um teste post-hoc nao
paramétrico de Conover-Iman. Os p-valores obtidos pelo teste sao apresentados na tabela
Tabela 4. E possivel observar que ha diferenca sempre que se adiciona pelo menos dois nds

na simulacgao.

A terceira mensagem analisada foi a RegionSplit. O bozplot das médias das laténcias
para as quatro instancias do experimento é apresentado na [Figura 9 Novamente é possivel
observar uma tendéncia de queda da laténcia a medida que novos nés sao adicionados a
simulagao. Os pressupostos de normalidade e homocedasticidade nao sao atendidos, com
p-valores de 0.000005 e 0.002790, respectivamente.

O teste de Kruskal-Wallis produziu um p-valor de 0.0.002748, o que indica uma diferenca
em pelo menos uma das médias. A apresenta os resultados do teste de Conover-

Iman. O teste novamente indica que nao é possivel observar diferenca na laténcia entre
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Figura 8 — Bozplot das médias das laténcias da mensagem UpdateRegionSummary
para 14 execugoes da arquitetura D-Optimas com duragao de 1000 unidades
de tempo discreto em 3, 4, 5 e 6 nés do cluster

Boxplot da média das laténcias da mensagem UpdateRegionSummary
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Figura 9 — Boxplot das médias das laténcias da mensagem RegionSplit para 14 execugoes
da arquitetura D-Optimas com duragao de 1000 unidades de tempo discreto
em 3, 4, 5 e 6 nés do cluster

Boxplot da média das laténcias da mensagem RegionSplit

12000 A
» 10000 -
E
(%]
.© 8000 A
(6)
[
ﬂ
T 6000 A
(%]
©
©
.S 4000 A o
E (o]
2000 - g
04 — _—
S3 S4 S5 S6
Instancias

51



Tabela 4 — Comparagoes par-a-par (Teste de Conover) para a média das laténcias de
mensagens do tipo UpdateRegionSummary

Instancias p-valor Rejeita Hy?

S3 54 0.06021 Nao
S3 S5 0.00378 Sim
S3 S6 0.00017 Sim
S4 S5 0.27176 Nao
54 S6 0.03905 Sim
S5 S6 0.31895 Nao

duas amostras com a variacdo de apenas um noé. Adicionando 2 nés, a diferenca entre as

médias da laténcia ¢é significativa.

Tabela 5 — Comparacoes par-a-par (Teste de Conover) para a média das laténcias de
mensagens do tipo RegionSplit

Instancias p-valor Rejeita Hy?

S3 S4 0.06021 Nao
S3 S5 0.00378 Sim
53 S6 0.00017 Sim
54 S5 0.27176 Nao
54 S6 0.03905 Sim
S5 S6 0.31895 Nao

Finalmente, a distribuicao das médias das laténcias para as mensagens do tipo Solution-
Response sao exibidas na |[Figura 10, Pela andlise grafica é possivel dizer que ha diferenca
entre a instancia S3 e S4, S5 e S6. As observacoes sao independentes e as varidncias sao

homogéneas (com p-valor de 0.060870).

Ha um pequeno desvio na normalidade, o que permite executar uma analise paramétrica.
A ANOVA indica que hé diferenca entre as médias, com p-valor igual a 0. A
indica que ha diferenca entre S4 e S6, além da diferenca entre S3 que ja era percebida na

andlise grafica.

Tabela 6 — Comparagoes par-a-par (Teste de Tukey-HSD) para a média das laténcias de
mensagens do tipo SolutionResponse

Instancias p-valor Rejeita Hy?

S3 S4 0.001 Sim
53 S5 0.001 Sim
S3 S6 0.001 Sim
54 S5 0.0862 Nao
S4 S6 0.004 Sim
S5 S6 0.6325 Nao
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Figura 10 — Boxplot das médias das laténcias da mensagem SolutionResponse para 14
execugoes da arquitetura D-Optimas com duracao de 1000 unidades de tempo
discreto em 3, 4, 5 e 6 nés do cluster

Boxplot da média das laténcias da mensagem SolutionResponse
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5.3 Sintese do resultado

De uma maneira geral, aumentar o tamanho do cluster, mantendo a quantidade de
agentes e o limite de regioes, significa oferecer mais recursos computacionais a arquitetura.
A presenca de mais ntcleos de processamento, memoéria, largura de banda, favorece o
balanceamento de carga. Ao distribuir melhor a carga entre os nés de processamento, é
natural que o escalonamento entre os atores, o tempo de espera por I1/0O e a paginacgao de

meméria diminuam, fazendo que cada execugao do ator seja mais eficiente.

Dito isto, os resultados mostram que ha de fato uma tendéncia de queda da laténcia média
com o aumento do nimero de nds, em especial, sempre que mais de um né é adicionado
na simulagdo. Em outras palavras, os atores sao mais rapidos em processar as mensagens
que recebem. Essa tendéncia é um indicio de que a arquitetura foi construida de maneira

a aproveitar de maneira eficiente os recursos que estao disponiveis para ela.

Entre os quatro tipos de mensagem analisadas neste experimento é possivel observar
que ha uma diferenca na ordem de grandeza e na variancia comparando as mensagens
recebidas pelo lider e as recebidas por outras entidades da simulacdo. E possivel que este
fendmeno seja reflexo de uma concentracao de tarefas no lider. Mesmo que as tarefas
nao tenham uma complexidade computacional alta (a maioria delas possui complexidade
assintdtica da ordem O(n), onde n é o nimero de agentes e regides na simulagdo), pode
haver uma demora em atender as mensagens que se acumulam rapidamente. Ainda assim,

é possivel observar que o lider se beneficia também do aumento de recursos computacionais,
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diminuindo a média da laténcia.

-

E preciso ressaltar que os resultados obtidos neste experimento nao indicam uma escalabi-
lidade da arquitetura sob qualquer condi¢ao. Os resultados sao preliminares e dao bons
indicios da resiliéncia da arquitetura como um sistema distribuido, mas para obter resulta-
dos mais robustos é necessario avaliar outros fatores, como por exemplo, o nimero maximo
de regides permitidas, o niimero de agentes em execugao e o crescimento do conjunto de
solugoes produzido pela arquitetura. Além disso, é necesséario avaliar o funcionamento da

arquitetura num cluster com dezenas ou centenas de nés.

Avaliar o desempenho da D-Optimas é importante para certificar a correta implementacao
como um sistema distribuido, bem como a eficiéncia do software, principalmente para
oferecé-lo como uma ferramenta de trabalho para um usuéario final, um tomador de decisao
num processo de otimizacao. De todo modo, este é um sistema de tempo discreto, todas as
meta-heuristicas sao algoritmos discretos, que nao dependem de resposta em tempo real.
E claro que uma laténcia baixa é desejavel, mas ela de fato ndo influencia na qualidade

das solugoes, somente no tempo de espera por solugoes de boa qualidade.

o4



Capitulo 6

Avaliacao do efeito da diversidade na

qualidade das solucoes produzidas

Rir, antes da hora, engasga.

Riobaldo, em "Grande Sertao: Veredas"

Uma vez avaliada a capacidade de escalar horizontalmente, o atual capitulo descrevera os
experimentos realizados para avaliar o efeito da diversidade de agentes na qualidade das

solugoes produzidas pela arquitetura.

Esta bateria de experimentos foi executada em maquinas virtuais no Google Cloud Plat-
forn, em instancias do tipo e2-standard-4 com 4 vCPUs e 8Gb de meméria RAM. Nestes
experimentos, a arquitetura executou como um unico noé, conectada a dois nés do banco
de dados Cassandra. Os experimentos foram provisionados com o auxilio da ferramenta
Ansible, e executaram isoladamente em um ambiente Docker. Para todas as configuragoes
dos experimentos foram coletadas 20 amostras. Essas amostras incluem o valor de todas
as solugoes encontradas pela arquitetura, bem como dados do comportamento das regides
(divisoes e fusdes) e dos agentes (uso de meméria). O critério de parada do experimento

foi atingir o limite de tempo discreto da arquitetura de 1000 unidades.

Ainda sobre a coleta de dados, aqui foram analisados somente os valores finais produzidos
pela fun¢ao objetivo. Diferente do experimento descrito no capitulo anterior, que computou
a laténcia de todas as mensagens de um determinado tipo de mensagem, e analisou a
média das laténcias de diferentes amostras. Naquele caso, quando a amostra nao atendia a
premissa de normalidade, principalmente no caso da ANOVA, essa condigao foi relaxada
sem prejuizo da utilizacao do método. Isso porque, de acordo com o teorema do limite

central, a média de um conjunto de médias tende para uma distribui¢cao normal. Para os

thttps://cloud.google.com/compute/docs/machine-types
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Figura 11 — Superficie da fungdo EggHolder. O ponto minimo esta logo no centro inferior
do grafico em coloragao azul escuro. Os demais vales estao em azul e os picos
em vermelho.

Superficie da funcao EggHolder

Fonte: O préprio autor

valores aqui apresentados, a premissa de normalidade nao foi atendida em nenhuma das

amostras. Deste modo, apenas os testes nao-paramétricos serao utilizados neste capitulo.

Todos os experimentos foram executados sobre a fungao EggHolder, que esta descrita na

equagao abaixo.

f(z,y) = —(y +47) xsin ‘y+2i0+47’ — z * sin ‘x—(y—l—él?)‘

Este problema ¢é interessante para a arquitetura, pois possui uma grande quantidade de de
minimos locais. A exibe a superficie da fun¢ao objetivo. O espaco de busca foi
restringido no intervalo de [—512,4+512] em ambas as coordenadas. O minimo global esta
localizado na posigao f(512,404.2319) = —959.6407.

Dito isto, o presente capitulo se divide em seis se¢oes. A primeira secao trata dos experi-
mentos preparatérios para calcular o tamanho da amostra dos experimentos seguintes. A
trata dos experimentos de baseline, que servirao de base de comparacao para os
experimentos seguintes. Esta etapa do procedimento avaliou o resultado de cada uma das

meta-heuristicas presentes na arquitetura D-Optimas na presenca de um agente gerador de
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solugdes e uma unica regiao. Esta configuracao é a mais simples que pode ser executada,
uma vez que o agente gerador é necessario para inicializar o agente explorador do espago de
busca. A trata da hibridizagao de um algoritmo populacional e uma estratégia de
busca local. Para que os dois agentes que passam a compor a simulagao possam colaborar
na exploracao do espaco de busca, na ¢ avaliado o impacto do aumento do

numero minimo de regioes na qualidade das solucoes finais encontradas pela arquitetura.

Uma vez apreciado o comportamento de um agente populacional acompanhado de uma
busca local, a avalia o efeito do aumento do nimero de agentes no resultado

final produzido pela arquitetura D-Optimas.

Por fim, a [Secao 6.6 avalia o efeito da composicao de vérias heuristicas populacionais,
juntamente com a busca local, comparando os resultados obtidos nesta etapa com todas

as configuracoes anteriores. A sintese do resultado e as consideragoes finais deste capitulo

estao dispostas na [Secao 6.7]

6.1 Experimentos preparatorios

Foi realizado um experimento preparatério para avaliar o efeito da mudanga de parametros
na arquitetura, bem como a duracao apropriada para o experimento. Esse experimento
avaliou a arquitetura com um agente do tipo ILS, um agente do tipo GA e um agente
gerador de solugoes. O parametro variado foi a taxa de mutagao do agente GA, que variou
entre os niveis 0.05, 0.1, 0.15, 0.20 e 0.25. Este experimento foi repetido 14 vezes para cada

um dos niveis. Os demais parametros das metaheuristicas foram configuradas conforme os

dados apresentados na [labela 7|

Os resultados obtidos no experimento sao exibidos na [Figura 12| Uma vez que a amostra
nao atende as premissas de normalidade e homocedasticidade (p-valores de 2.0 x 1076 e
3.448 x 1073 respectivamente), foi utilizado o teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis. O
teste indica com p-valor de 0.208669 que nao ¢é possivel identificar diferenca significante

entre as amostras.

Deste modo, o experimento indica que para essa configuracao da arquitetura, com um
agente gerador de solugoes, um agente de busca local e um agente de busca populacional,

nao faz diferenga a escolha do parametro de mutacao de um agente.

A anadlise do poder do teste indicou que o tamanho da amostra ideal para este experimento
seria de 20 valores para atingir um poder do teste de 90%. Deste modo, esse foi o tamanho

da amostra escolhido para os experimentos de baseline e avaliagao da diversidade.
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Figura 12 — Boxplot de 20 valores da funcao objetivo, ao final da simulacao, para diferentes
configuracoes da taxa de mutagdo do GA

Boxplot de 14 valores da funcao objetivo, ao final da simulacao,
para cada um dos niveis de mutacao do GA
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Fonte: O préprio autor

6.2 Experimentos de baseline

O objetivo deste experimento é servir como base de comparagao para os experimentos
seguintes, uma vez que é dificil comparar a arquitetura D-Optimas com qualquer outro

algoritmo standalone, por suas caracteristicas de um sistema multi-agentes.

Deste modo, buscou-se executar a configuracao mais simples possivel para a arquitetura
D-Optimas. Essa configuracao inclui um agente gerador de solugbes iniciais e um outro
agente explorador do espago de busca. Para o agente gerador de solugoes iniciais foi
escolhido o algoritmo GRASP. Ele foi executado juntamente com um agente do tipo ILS,

GA, DE e PSO. A configuragao dos agentes estd disposta na [Tabela 7]

Apresentada a configuragdo do experimento, a exibe as 20 ultimas solugoes de
cada uma das configuracoes. Nao foi possivel verificar as premissas de homocedasticidade
e normalidade dos residuos (os testes de Levene e Shapiro-Wilk forneceram os p-valores
iguais a 0.000491 e 0.027282, respectivamente). Assim, o método de Kruskal-Wallis indicou
diferenca entre as amostras com p-valor de 0. Uma vez que ha pelo menos uma amostra

diferente, foi feito um teste de multiplas comparagoes de Conover, e o resultado esta

apresentado na [Tabela §
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Tabela 7 — Parametros das metaheuristicas utilizadas para o experimento de baseline

Metaheuristica Parametro Valor
iteracoes 100
GRASP iteracoes busca local 10
alpha 0.5
iteragoes 500
ILS nivel de distirbio 7
iteragoes 50
DE tamanho da populacao 30
taxa de mutacao 0.2
taxa de cruzamento 0.5
iteragoes 500
GA tamanho da populagao 30
taxa de mutacao 0.2
taxa de cruzamento 0.5
iteragoes 500
tamanho da populagao 30
PSO C1 0.15
C2 0.15
fator de inércia 1

Fonte: O préprio autor

Tabela 8 — Comparagoes par-a-par (Teste de Conover) da média da fungdo objetivo para
as quatro configuragoes do experimento de baseline

Instancia p-valor Rejeita HO?
GRASP_DE GRASP_GA 3.706 x 10716 Sim
GRASP DE GRASP ILS 1.451x 107 Sim
GRASP_DE GRASP_ PSO 0.005 Sim
GRASP_GA GRASP_ILS 0.828 Nao
GRASP_GA GRASP_PSO 9.798 x 107! Nao
GRASP_ILS GRASP_PSO 3.783 x 107! Nao

Observando os resultados do teste de Conover expostos na [Tabela 8| constata-se que ha
diferenga entre as instdncias GRASP__GA e GRASP_ILS (p-valor 0.828). Entretanto
as configuracoes GRASP_DE e GRASP_PSO diferem das demais. Em especial, a con-
figuracio GRASP__DE obteve o melhor resultado para este problema, encontrando o

otimo-global ou se aproximando dele na maioria das execucoes.
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Figura 13 — Boxplot de 20 valores obtidos da fungao objetivo, ao final da simulacao, para
cada umas das metaheuristicas.
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6.3 Avaliando o efeito da hibridizacao de um agente populacional

e uma busca local

A secao anterior avaliou o resultado da configuragdo mais simples possivel para a arquitetura
D-Optimas, que compreende um agente gerador de solugdes e um agente explorador do
espaco de busca. Dado este primeiro passo, o presente experimento adiciona um pouco mais
de complexidade e avalia a combinacao de duas heuristicas fundamentalmente diferentes,
a saber, uma heuristica de busca local e uma heuristica populacional. As configura¢oes dos
agentes utilizadas neste experimento foram as mesmas dispostas na [Tabela 7] O tamanho
da amostra também se manteve, bem como a duragdao do experimento. As combinagoes
avaliadas neste experimento foram as seguintes: GRASP _ILS DE, GRASP ILS GA e
GRASP_ILS_PSO.

A compara o desempenho do baseline do algoritmo ILS (GRASP_ILS) com a
sua hibridizacdo com o GA (GRASP_ILS_GA). Como hé sobreposicao de caixas, nao é
possivel dizer visualmente que ha diferenca entre as amostras. Os dados foram submetidos
ao teste de normalidade de Shapiro-Wilk que forneceu o p-valor 0.000573, valor que esta
abaixo do nivel de confianca e permite rejeitar a hipétese de que a amostra segue uma
distribui¢do normal. Deste modo, os valores foram submetidos ao teste nao-paramétrico
de Kruskal-Wallis, que obteve o p-valor de 0.401720. Como este valor ¢ maior do que o

nivel de significAncia de 5%, nao é possivel afirmar que ha diferenca entre utilizar somente
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Figura 14 — Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo do baseline ILS com
a combinagao do ILS e GA. Os dados nao seguem uma distribui¢ao normal,
dado o p-valor de 0.000573. O teste de Kruskal-Wallis forneceu o p-valor
de 0.401720, que falha em rejeitar a hipétese nula de que as amostras tem
medianas iguais.

Boxplot de 20 valores obtidos da
funcao objetivo para o ILS e ILS_GA
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um ILS, ou utilizd-lo em conjunto com o GA.

A mesma constatacao se repete quando comparado o baseline do algoritmo populacional
(GRASP_GA) com a sua hibridizagdo com a busca local (GRASP_ILS_GA). Este
resultado estd exibido na [Figura 15 Novamente, ndo é possivel dizer visualmente que
ha diferenga entre as amostras. A amostra foi submetida ao teste de normalidade de
Shapiro-Wilk, que forneceu o p-valor igual a 0.000032, indicando que os dados nao seguem
a distribuicao normal. Assim, aplicando o teste de Kruskal-Wallis, obteve o p-valor de
0.233966 que é maior que o nivel de significAncia de 5%. Este resultado portanto nao
permite afirmar que hé diferencga estatistica relevante entre utilizar somente o GA ou

combind-lo com a metaheuristica ILS.

Ao comparar os resultados do algoritmo PSO (GRASP_PSO) contra a sua hibridizagao
com a busca local (GRASP_ILS PSO), também o nao é possivel afirmar que ha diferenga
significativa entre as amostras. Este resultado esta exibido na[Figura 16| Nao sendo possivel
aplicar um teste paramétrico neste resultado (o teste de Shapiro-Wilk forneceu o p-valor
de 0.000000), foi aplicado o teste de Kruskal-Wallis. O p-valor obtido de 0.349729 falha

em rejeitar a hipdtese nula de que as medianas sao diferentes.

Finalmente, resta comparar os resultados do algoritmo DE no experimento de baseline
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Figura 15 — Comparacao de 20 valores de fungao objetivo do baseline GA com a combinagao
do ILS e GA. O teste de normalidade rejeita a hipétese nula (p-valor 0.000032),
e o teste dos postos falha em rejeitar a hipotese nula de que as amostras tem
medianas iguais (p-valor de 0.233966)

Boxplot de 20 valores obtidos da
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Figura 16 — Comparagao de 20 valores obtidos da fungao objetivo do baseline PSO com a
combinagao do ILS e PSO. Os dados nao seguem uma distribuigdo normal (p-
valor igual a 0.000000), e o teste ndo-paramétrico falha em rejeitar a hipdtese
nula (p-valor igual a 0.349729).
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Figura 17 — Comparacao de 20 valores obtidos da fung¢ao objetivo do baseline DE com
a combinacao do ILS e DE. O teste de normalidade rejeita a hipotese nula
com o p-valor de 0.000000. O teste de Kurskal-Wallis fornece o p-valor de
0.918293, que falha em rejeitar a hipdtese nula, acusando uma diferenca entre
as amostras.

Comparacao de 20 valores de fungao objetivo do
baseline DE com a combinacao do ILS e DE
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(GRASP_DE) contra os dados obtidos no experimento GRASP_ILS DE. Estes dados
encontram-se exibidos na [Figura 17 Obteve-se o p-valor de 0.0000 ao testar a normalidade
da amostra utilizando o teste de Shapiro-Wilk,. Deste modo, foi aplicado o teste de Kruskal-
Wallis, que forneceu o p-valor de 0.018293 que é menor que o nivel de significincia de
5%. Neste caso ha diferenca estatistica relevante entre o baseline que obteve um resultado
médio de —959.50454 + 0.608754, contra a instancia GRASP_ILS DE cujo resultado
médio foi de —959.640664 + 0.0000002.

6.4 Avaliando o efeito do aumento do niimero de regioes na pre-

senca de um agente populacional e uma busca local

Até o momento, foram avaliadas as configuragoes mais basicas da arquitetura, com um
agente gerador de solugdes iniciais, e um agente explorador do espago de busca, bem como
a hibridizacao de um algoritmo populacional e um algoritmo de busca local. Foi possivel
observar que para uma das combinagoes a hibridizagao fez sentido, e produziu melhoria,

mas esse resultado ndo foi observado em todos os casos.

Sendo assim, apos explorar a possibilidade de colaboragao entre os agentes, introduzir
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Figura 18 — Comparacao de 20 valores de funcao objetivo do experimento com os agentes
GRASP, ILS e GA para 1, 5, 10 e 20 regioes
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mais regioes no sistema abre a possibilidade de segmentacao do espaco de busca. Isso
possibilita aos agentes formar uma meméria das ultimas regides exploradas e da qualidade

das solucoes produzidas por cada uma delas.

Deste modo, neste novo experimento, variou-se o fator niimero de regides em 4 niveis: o
primeiro, com uma tnica regiao, o segundo com 5 regioes, que também corresponde ao
limite da memoria do agente, e os proximos niveis com 10 e 20 regioes. Este experimento

foi repetido para as trés hibridizagoes estudadas até agora. Os resultados sao exibidos nas

Figuras [18], [19] e

Ha que se fazer uma ressalva a este experimento, no que diz respeito a duragao da instancia
correspondente ao fator de 20 regides. Para este caso, foi possivel observar que a duragao
de 1000 unidades de tempo discreto nao eram suficientes para explorar além do limite de
10 regioes. Deste modo, para o caso de 20 regides nos experimentos GRASP_ILS DE,
GRASP_ILS GA e GRASP_ILS PSO, o experimento foi executado com a duragao de
2000 unidades de tempo.

Nao sendo possivel verificar a premissa da ANOVA de normalidade, foi aplicado o teste
nao-paramétrico de Kruskal-Wallis. O teste ndo acusou nenhuma diferenga em nenhuma
das trés instancias, obtendo os p-valores de 0.599747, 0.175647 e 0.111431 para os experi-
mentos GRASP _ILS DE, GRASP_ ILS GA e GRASP ILS PSO, respectivamente. E

importante ressaltar que, mesmo aumentando o tempo de duracao do experimento para
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Figura 19 — Comparacao de 20 valores de funcao objetivo do experimento GRASP, ILS e
DE para 1, 5, 10 e 20 regioes

Comparacao de 20 valores obtidos da fungao objetivo para o
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~057.0 - o

~957.5
(o]
E
5 —958.0 1
o)
(@)
(o]
1 _958.5 -
c
=}
[N

~959.0

~959.5 -

—o— —o— —o— —o—
< < & &
4 «7 ~ P
> 7
¥ ¥ S S
S S & &

Fonte: O préprio autor

20 regioes, o mero aumento do nimero de regides nao produz qualquer efeito no resultado

final global.

Diante disto, o fator seguinte que deve ser avaliado é a diversidade de agentes no sistema.
Entretanto, antes de avaliar a hibridizacao de diferentes agentes populacionais, ha que se
observar que, aumentar o nimero de agentes na simulagdo implica, consequentemente, no
aumento do nimero de avaliagbes da funcao objetivo. Considerando que avaliar mais vezes
a funcao objetivo pode melhorar o resultado, e é um fator que deve ser analisado. Deste
modo, um novo experimento foi realizado, no qual se pretende avaliar o o efeito causado
pelo aumento do niimero de agentes do mesmo tipo, com os mesmos parametros, bem

como com parametros diferentes.

6.5 Efeito do aumento do nimero dos agentes e variagoes em suas
configuracoes

Esta secao apresenta os resultados para duas variagoes do conceito de diversidade sobre
o experimento GRASP_ILS GA. A primeira amostra corresponde ao simples aumento
da quantidade de agentes, mas mantendo as suas configuragoes iguais. Portanto, este

experimento executou com 2 agentes do tipo ILS e 4 agentes do tipo GA, todos com
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Figura 20 — Comparacao de 20 valores de fungao objetivo do experimento GRASP, ILS e

PSO para 1, 5, 10 e 20 regioes

Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo para o
experimento GRASP_ILS_PSO variando o niumero de regides
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a mesma configuragao, descrita na [labela 7. Uma segunda bateria de experimentos foi

executada, com os mesmos 7 agentes do primeiro experimento com modificagoes dos

parametros das metaheuristicas. Os pardmetros que se diferenciaram estao descritos na

abela 9, Para as duas configuracoes foram executadas 4 instancias, variando o nimero de

regides em 1, 5, 10 e 20. A instancia com 20 regides também teve o seu tempo de duragio

aumentado, pelo mesmo motivo descrito na secao anterior.

Tabela 9 — Parametros das metaheuristicas utilizadas para o experimento que avaliou a

diversidade de configuracoes de agentes

Metaheuristica Pardmetro Agente Valor

1LS Disturbio L

4
7

GA Mutacao

NGNGURN RS BN

0.10
0.15
0.20
0.25

Fonte: O préprio autor

A exibe o resultado para a configuragdo na qual ndo hé diversidade de con-

figuracoes. Nao tendo sido possivel verificar a premissa de normalidade da ANOVA, os
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Tabela 10 — Comparagoes par-a-par (Teste de Conover) da média da fungao objetivo para
o experimento GRASP_ 2ILS 4GA

Instancia p-valor Rejeita HO?
GRASP_2ILS 4GA_1R  GRASP_2ILS_4GA_5R 0.125922 Nao
GRASP_2ILS 4GA_1R GRASP_2ILS 4GA_10R 0.004907 Sim
GRASP_2ILS 4GA_1R GRASP_2ILS 4GA_20R 0.163585 Nao
GRASP_2ILS 4GA_5R  GRASP_ 2ILS 4GA_ 1R 0.125921 Nao
GRASP_2ILS _4GA_5R GRASP_2ILS 4GA_10R 0.180877 Nao
GRASP_2ILS 4GA_5R  GRASP_ 2ILS 4GA_ 20R 0.888501 Nao
GRASP_2ILS 4GA_10R GRASP_2ILS 4GA_20R 0.140067 Nao

Figura 21 — Comparagao de 20 valores obtidos da fungao objetivo do experimento com os
agentes GRASP, 2 agentes ILS e 4 agentes GA, configurados com os mesmos
parametros, limitados a 1, 5, 10 e 20 regides

Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo para o
experimento GRASP_2ILS 4GA variando o nimero de regides
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Fonte: O préprio autor

resultados foram submetidos ao teste de Kruskal-Wallis que produziu o p-valor de 0.048590,
levando a rejeicao da hipétese nula. Ha uma diferenca visual entre a instancia limitada a

10 regides e as demais instancias, o que também pode ser verificado pelo teste de Conover

que produziu o p-valor de 0.004907, de acordo com a [Tabela 10

Entretanto, ao comparar o resultado obtido para 10 regides, mostrado na [Figura 22 com o
mesmo experimento sem a variedade de agentes o teste de Kruskal-Willis falha em rejeitar

a hipdtese nula, com o p-valor de 0.08, de modo que nao ha qualquer qualquer melhoria
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Figura 22 — Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo do experimento com os
trés agentes GRASP, ILS e GA para a configuragdo com varios agentes com
as mesmas configuragoes para o caso com 10 regioes

Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo
para as instancias GRASP_ILS GA e GRASP_2ILS 4GA
com 10 regides
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entre o baseline e o melhor resultado obtido com a variedade de agentes. Contudo, ha
um indicio de que na presenca de um nimero variado de agentes, a arquitetura necessita
também de uma variedade de regioes para obter um bom resultado. H4 também o indicio
de que existe um valor 6timo para o nimero de regidoes uma vez que, mesmo com uma
duracao maior, a instadncia GRASP_2ILS 2GA_20R nao obteve o mesmo resultado que
a instancia GRASP_2ILS 2GA_10R.

Dando continuidade aos testes, a exibe os resultados do experimento no qual
foram considerados a diversidade de configuracao entre os agentes, bem como a variagao
do niimero maximo de regioes. Nao é possivel para este caso distinguir visualmente se as
amostras tem origem em diferentes populacoes. O teste de normalidade rejeita a hipotese
nula com o p-valor de 0.000014. Assim, os dados foram submetidos ao teste de Kruskal-
Wallis, que para esta amostra produziu o p-valor de 0.302437, e portanto falha ao rejeitar

a hipétese nula de que existe alguma diferenca entre as amostras.

Dado que nao ha diferenga entre as amostras com diferentes limites de regioes, escolheu-se
a amostra GRASP_2ILS 4GA_VP_10R, cuja média é de —951.858922, para comparar
com a instancia GRASP_ILS GA_10R onde nao hé variedade de agentes, que obteu um
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resultado médio de —955.520160. O mesmo teste nao-parametrico foi utilizado, e produziu
o p-valor de 0.002449, que levou a rejeitar a hipétese nula, indicando que ha diferenca
entre as amostras. Sendo assim, é possivel perceber que a configuracao com variedade
de configuragoes produz um resultado pior do que o grupo de controle, uma vez que o
valor médio obtido pela arquitetura com esta configuracao foi maior. Este resultado nao
corrobora para a verificacao da hipétese de que a diversidade é um fator relevante para a

obtencao de bons resultados pela arquitetura.

Figura 23 — Comparacao de 20 valores de funcao objetivo do experimento com os agentes
GRASP, 2 agentes ILS e 4 agentes GA, variando o parametro de distirbio e
mutacao dos agentes, limitados a 1, 5, 10 e 20 regioes

Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo para o
experimento GRASP_2ILS 4GA VP variando o nimero de regides
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Fonte: O préprio autor

Apesar do resultado apresentado nessa se¢do nao ser encorajador da hipétese de que
diversidade é um fator que contribui para uma melhor exploracao do espago de busca, vale
ressaltar que este fator foi explorado de maneira superficial neste experimento. Também
¢ importante frisar que uma alteracao em um parametro de um algoritmo populacional
e de busca local ainda é um timido passo a diversidade de fato. Fazendo um paralelo
com sistemas bioldgicos, o primeiro experimento desta se¢do se compararia a um conjunto
de clones trabalhando em uma mesma tarefa. Os clones nao adicionam nenhum outro
fator a nao ser a multiplicacao da capacidade de trabalho. O segundo experimento pode
ser comparado a uma populacdo de individuos da mesma espécie, com caracteristicas

ligeiramente diferentes entre si, mas que em esséncia exploram o espaco de busca da mesma
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Figura 24 — Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo do experimento com os
trés agentes GRASP, ILS e GA para a configuragdo com varios agentes com
diferentes configuragoes de distirbio e mutacao para o caso com 10 regioes

Comparacao de 20 valores de funcao objetivo entre
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maneira.

6.6 Efeito da combinacao de diferentes agentes populacionais

Os ultimo experimento avaliou a combinacao de varios agentes do mesmo tipo, com os
mesmos parametros, bem como com variagoes nos parametros dos agentes. Executar uma
simulacao com um unico tipo de agente nao representa uma diversidade de estratégias de
busca, apesar de ser uma estratégia de paralelismo que pode ser explorada em um cluster,
e diminuir o tempo de busca. Entretanto, foi possivel perceber que ter varios agentes
do mesmo tipo com configuracoes diferentes pode inserir ruido no sistema e levar a um

resultado pior, comparado ao baseline.

Diante disto, o presente experimento avalia a qualidade das solugoes produzidas pela
combinacao de diferentes agentes populacionais. Este experimento foi executado com as
mesmas configuragoes da [Tabela 7, contando com um agente gerador de solugoes iniciais,
dois agentes de busca local, dois agentes executando a metaheuristica GA, um agente

DE e um agente PSO. As configuragoes das metaheuristicas utilizadas neste experimento
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Figura 25 — Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo do experimento com os
agentes GRASP, 2 agentes ILS e 2 agentes GA, 1 agente DE e 1 agente PSO,
variando o parametro de distirbio e mutacao dos agentes, limitados a 1, 5, 10
e 20 regioes

Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo para o
experimento GRASP_2ILS 2GA_DE_PSO variando o nimero de regides
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Fonte: O préprio autor

foram mesmas exibidas na [Tabela 7l

Os resultados obtidos para 1, 5, 10 e 20 regides sao exibidos na [Figura 25, Foi aplicado o
teste de normalidade Shapiro-Wilk que produziu o p-valor de 0.000000, que leva a rejeitar
a hipétese nula de que os dados seguem uma distribui¢ao normal. Desta forma, a amostra
foi submetida ao teste de Kruskal-Wallis, que produziu o p-valor de 0.087670 para esta
amostra, que indica que nao ha diferenga entre as quatro amostras. Isso nos leva a rejeitar
a hipdtese nula de que aumentar o niimero de regides produz algum efeito no resultado

final da arquitetura na presenca de diferentes tipos de agentes.

Uma vez que o niimero de regides nao influencia no resultado final, as amostras correspon-
dente a 1 regiao dos experimentos GRASP_ILS GA, GRASP_ILS DEe GRASP_ILS PSO
foram comparadas com o resultado apresentado nesta se¢cao. A comparacao esta disposta
na . E possivel perceber uma diferenca entre a primeira e a segunda e a quarta
amostra pelo principio da sobreposicao de caixas. Esse resultado é confirmado pelo teste

de Kruskal-Wallis que produz o p-valor de 0.000000. O resultado aqui que mais interessa é
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Figura 26 — Comparacao de 20 valores de funcao objetivo do experimento com os agentes
GRASP, 2 agentes ILS e 4 agentes GA, variando o parametro de distirbio e
mutacao dos agentes, limitados a 1, 5, 10 e 20 regioes

Comparacao de 20 valores obtidos da funcao objetivo
para as configuracdes de um agente popluacional e uma busca
local contra a combinagdo de todos os agentes
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Tabela 11 — Comparagoes par-a-par (Teste de Conover) da média dos valores obtidos da
funcao objetivo para os experimento GRASP_ILS GA, GRASP_ILS DE,
GRASP_ILS PSO e GRASP 2ILS 2GA DE PSO

Instancia p-valor Rejeita HO?
GRASP_1ILS GA GRASP_ILS DE 1.512 x 1078 Sim
GRASP_ILS_ GA GRASP_ILS PSO 1.488 x 1079 Sim
GRASP_ILS_GA GRASP_2ILS 2GA_DE_PSO 2.597 x 10~ Sim
GRASP _ILS DE GRASP_ILS PSO 9.287 x 1079 Sim
GRASP_ILS DE GRASP_2ILS 2GA_DE_PSO 0.0002 Sim
GRASP_ILS PSO GRASP_2ILS 2GA_ DE PSO 0.3569 Nao

a comparacao entre o presente experimento e o GRASP_ILS DE, pois foi a configuragao
que obteve o melhor resultado em relacao ao baseline. O teste de Conover rejeita a hipotese
nula de que os resultados sdo iguais com p-valor de 2.024374 x 10717 (vide . O
presente experimento (GRASP_ILS 2GA_DE_ PSO_ 10) obteve um resultado médio de
959.503136 4 0.608456 enquanto a amostra de controle (GRASP_ILS DE_10R) obteve o
resultado médio de —959.640665 + 0.000002.
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O resultado portanto refor¢a a desconfianca de que a diversidade de configuracoes poderia
produzir uma melhora expressiva no resultado para este problema, ou mesmo se equiparar

ao melhor resultado encontrado pela configuracao de baseline.

6.7 Sintese do resultado e consideracoes finais

O presente capitulo apresentou o procedimento experimental desenvolvido para testar
a principal hipotese deste trabalho: a arquitetura é capaz de produzir solugoes de me-
lhor qualidade para diferentes problemas através da diversidade de estratégias de busca,

combinada com um sistema de memoria e um mecanismo de colaboracao entre os agentes.

Para isso, foi escolhido um problema classico da literatura que possui varios minimos locais.
Sobre este problema foram executadas as configuragoes mais basicas da arquitetura, de
modo a compor um conjunto baseline para a comparacao dos resultados das configuragoes
seguintes. Esta configuracao basica foi composta de um agente gerador de solugoes iniciais,
e de um agente explorador do espaco de busca, seja ele de busca local ou populacional. Foi
possivel observar que o algoritmo DE, ainda que nao calibrado para alcancar o minimo
global em uma tnica interacao com o sistema, conseguiu um resultado significativamente

melhor do que os outros algoritmos.

Construida a amostra de partida para as comparagoes, o experimento seguinte avaliou
o resultado de trés algoritmos em conjunto: um algoritmo gerador de solugoes iniciais,
uma busca local e um algoritmo populacional. Neste experimento foi possivel observar a
interacao entre os agentes, denominada aqui por hibridizacdo dindmica. Contudo, essa

hibridizacao nem sempre se mostrou benéfica para o resultado final da arquitetura.

Ainda com o objetivo de estudar as interacoes entre os agentes e a arquitetura, o ex-
perimento seguinte avaliou o efeito do aumento do niimero de regioes no sistema. A
expectativa é que os agentes conseguissem explorar as regioes ao enviar mensagens de
broadcast pedindo por novas solugoes, e pudessem aprender com o auxilio da memoéria
Q)-learning quais regioes seriam as mais promissoras. Essa expectativa nao se concretizou
neste experimento, uma vez que nao foi possivel perceber diferenca estatistica relevante

no resultado em nenhuma das trés configuragoes estudas.

Desta forma, o experimento seguinte adicionou mais um nivel de complexidade, adicionando
mais agentes a simulagao. Entretanto, manteve-se aqui o tipo dos agentes, bem como
suas configuracoes. Neste ponto foi possivel perceber uma diferenca estatistica relevante
entre os diferentes limites de regioes. Ainda assim, este experimento obteve resultados
estatisticamente iguais aos do baseline. Isso pode indicar que em um ambiente diverso, a

arquitetura lida melhor com o espaco de busca fragmentado em regices.
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Apesar da variedade de agentes com a mesma configuragao nao produzir nenhum efeito
em relagao ao baseline, quando realizado o mesmo experimento variando as configuracoes
do agente, observa-se o efeito contrario ao esperado. Os resultados foram piores que o
baseline, e as regides, de maneira geral, ndo produzem diferenca estatistica. Esse resultado
pode indicar que agentes pouco adaptados podem acabar por atrapalhar agentes que estao

melhor calibrados.

Finalmente, o dltimo experimento avaliou a hibridizacao de diferentes tipos de agentes
populacionais. Este ultimo experimento também nao obteve performance superior quando
comparado ao melhor resultado do conjunto de baseline, indicando que para este problema

ainda seria melhor utilizar somente o DE e uma busca local.

Colocados estes resultados em perspectiva, é necessario levantar algumas ressalvas. A
primeira delas é que este experimento foi executado em um tnico problema de otimizacao
de duas dimensoes. A arquitetura sequer foi testada sob uma familia de problemas, o que
impede a generalizacao deste resultado ou qualquer conclusao forte sobre ele. A segunda
ressalva é que, dos algoritmos apresentados neste experimento, DE sozinho se destaca
pelos resultados superiores aos demais algoritmos. Ainda assim, foi possivel perceber uma
melhoria no seu desempenho ao hibridiza-lo com um agente de busca local. Essa melhoria
foi pequena e nao foi possivel observa-la nos outros algoritmos. Os resultados nao atendem
a premissa de normalidade, fato que impede a conducao de uma analise do poder do
teste para este resultado em particular. As regides se mostraram efetivas em somente
um dos resultados, o que indica que ha um problema em sua dinamica, de modo que ela
nao contribui para o processo de escolha e otimizagdo dos agentes. A tltima ressalva diz
respeito a escala do experimento, que ficou limitada ao ambiente disponivel na Plataforma
Google Cloud, nao sendo possivel executar este mesmo experimento para uma quantidade

maior de agentes/regioes.

Dadas as condigoes em que este experimento foi executado e os resultados obtidos, a
principal contribui¢ao deste trabalho é prover um procedimento experimental que pode ser
aplicado a outros problemas, ou a familias de problemas. Este trabalho também revelou
indicios de que a dificuldade dos problemas de otimizac¢ao, bem como a adaptagao dos
agentes aos mesmos, sao fatores que precisam ser controlados. Como por exemplo, ficou
claro pelos experimentos que o algoritmo DE é bem adaptado para este tipo de problema
continuo, de modo que convergéncia da arquitetura se da de forma muito rapida, e qualquer
outro agente acaba gerando ruido no resultado final. Olhando para o experimento em que
ha variedade de configuracao de agentes, parece ser necessario existir um mecanismo de
adaptacao entre os agentes, de modo que os agentes que geram solucoes piores, e pioram o
resultado global, sofram uma pressao seletiva. Isso seria ttil, pois evitaria uma calibragem

inicial dos parametros dos agentes.
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Por fim, de modo geral, as regides nao demonstraram ser um fator relevante na maioria
dos resultados apresentados. As regides sao o meio pelo qual que os agentes trocam
informagoes e compreendem o espaco de busca. Esperava-se que a dindmica do espago
de busca agrupasse as solugoes semelhantes, e o agente aprendesse a explorar as regioes
mais promissoras. Isso se daria por meio do mecanismo de memoria utilizado, baseado no
algoritmo @-learning. Entretanto, o niimero de regides no sistema nao alcanga um ponto de
equilibrio (vide e a Unica excegao a esta observacao foi o experimento descrito
na onde aumentar o niimero de regides parece fazer os agentes aprenderem a

produzir solu¢oes de melhor qualidade.
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Capitulo 7

Conclusao

Vivendo, se aprende; mas o que se aprende, mais, € s6 a fazer outras maiores perguntas.

Riobaldo, em "Grande Sertdo: Veredas"

Tendo sido apresentados os resultados dos experimentos acerca da diversidade no capitulo
anterior, o presente capitulo retoma os objetivos iniciais deste trabalho, bem como a
metodologia proposta. Inicialmente, o apresentou os fendmenos naturais que
servem como inspirac¢ao tanto para a construcao de sistemas multi-agentes como para
metaheuristicas, introduzindo os conceitos de diversidade e colaboragao. Apés isso, sao
apresentados os elementos da literatura e problemas da vida pratica que motivaram o
desenvolvimento de novas metaheuristicas, bem como as limitagoes que essas estratégias tem
em fornecer boas solugoes em diferentes familias de problemas. Este argumento é construido
em torno do "No Free Lunch Theorem" para otimizagao (WOLPERT; MACREADY],|1997).
Deste modo, é possivel motivar e justificar a construcao de um MAS, capaz de hibridizar
de maneira dinamica diferentes metaheuristicas, de modo que elas consigam colaborar
e aprender caracteristicas de um determinado problema. Dado um sistema como este, é
razoavel esperar que uma configuracao com uma variedade de estratégias de busca produza
bons resultados para um nimero maior de problemas, em comparagao com configuracoes

pouco diversas.

Na sequéncia, o visita a literatura de sistemas multi-agentes e frameworks
voltados para otimizacao, apresentando em especial aquelas que possuem alguma caracte-
ristica distribuida. A maioria dos trabalhos encontrados na literatura sao baseados em
JADE (Java Agent DEvelopment Framework), que da suporte a programacao distribuida.
Entretanto, nenhum desses trabalhos apresentam resultados da solugao de problemas de
larga escala em um cluster. O historico da arquitetura D-Optimas é também apresentado
neste capitulo, desde a sua primeira implementagao, porposta por Junior| (2010), até a sua
ultima versao proposta por Pacheco| (2017)), tendo sido completamente remodelada sobre o
toolkit akka.
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Para permitir a execugao da arquitetura em um ntmero indeterminado de nods, algumas
melhorias foram propostas no [Capitulo 4] O principal objetivo dessas melhorias eram
prover um mecanismo de balanceamento de carga, transparéncia de localidade para as
entidades da simulacao e tolerancia a falhas. Essas melhorias envolveram uma mudanca
na ontologia dos agentes, regioes e atores supervisores da simulagdo, bem como uma
mudanca nos protocolos de comunicacao. Além disso, um novo mecanismo de memoria,
novas meta-heuristicas foram adicionadas e os algoritmos de particionamento e fusdo das
regioes foi aprimorado, de modo que ele ndo mais dependa de nenhum conhecimento prévio

dos problemas.

Para avaliar os efeitos da nova organizagao dos atores na simulagao o descreve o
primeiro experimento que comparou a média da laténcia de quatro tipos de mensagens na
arquitetura, variando o nimero de nés no cluster de 3 a 6. A andlise estatistica permitiu
dizer com 95% de confianca que houve diferenca nas laténcias sempre que dois ou mais

noés eram adicionados a simulagao.

Finalmente, o apresentou os experimentos realizados para testar a principal
hipdtese deste trabalho, apresentada no [Capitulo 3| Este experimento simulou a arquitetura
com uma diversidade de estratégias de busca, para verificar se este fator contribui para a
producao de solugoes de melhor qualidade, em comparagao a execugoes com um unico
agente explorador do espaco de busca. Foi necessario, para isso, prover um conjunto inicial
de baseline, com as configuragdes mais simples da arquitetura. Esta configuracao basica foi
sendo estendida a cada secao do capitulo, adicionando agentes de busca local, segmentando
o espago de busca, adicionando agentes do mesmo tipo com diferentes configuracoes e,

finalmente, agentes de diferentes tipos.

7.1 Principais contribuicoes

Retomando o objetivo principal apresentado no inicio deste trabalho, a principal meta aqui
posta era consolidar a arquitetura D-Optimas do ponto de vista de um sistema distribuido.
Esperava-se aprimorar o sistema, dando a ele algum grau de tolerancia a falhas, por meio
de um mecanismo de balanceamento de carga e transparéncia de localidade. Este tipo de
modificagdo daria a arquitetura a possibilidade de ser executada em um cluster com varios

nos, escalando horizontalmente.

Aberta a possibilidade de escalar o sistema horizontalmente, o préximo passo seria executar
simulagoes com problemas mais complexos, com uma variedade de agentes e estratégias
de busca. Deste modo seria possivel observar a adaptacao da arquitetura ao problema,
com os agentes colaborando e, dessa forma, verificar, neste comportamento, o surgimento

de uma hibridizacao dinamica das meta-heuristicas.
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Para cumprir este objetivo geral, alguns objetivos especificos sdo listados no [Capitulo 1} O
primeiro deles foi compreender a arquitetura D-Optimas, seus fundamentos tedricos e seus
mecanismos de generalizagdo de problemas. Uma revisao da literatura em sistemas multi-
agentes, principalmente do histérico da arquitetura D-Optimas, desde a sua precursora
Bimasco, foi apresentado no [Capitulo 2| O objetivo seguinte, que seria viabilizar a sua
execugao em um cluster com um numero arbitrario de nés, foi cumprido uma vez que uma
nova versao da arquitetura foi proposta neste trabalho, baseada na biblioteca akka-cluster.
Foi proposta uma nova dindmica para o comportamento das regioes e dos agentes no
que nao dependam de um conhecimento especifico do problema de otimizagao.
Na sequéncia, também foram adicionadas novas meta-heuristicas populacionais, a saber, o
algoritmo de evolucao diferencial e o algoritmo de otimizagao por enxame de particulas.

Estes dois pontos também estavam presentes na lista inicial de objetivos.

Por fim, para estudar o comportamento da arquitetura, dois experimentos foram descritos

no [Capitulo 5| e [Capitulo 6l O primeiro experimento realizado avaliou a escalabilidade da

arquitetura em um cluster em relacdo ao aumento do niimero de nés na rede. O sistema
se mostrou escalavel para o problema escolhido, que foi a funcao EggHolder, problema
classico da literatura. A métrica escolhida para avaliar a escalabilidade foi a laténcia
média das mensagens trocadas pela arquitetura com maior frequéncia. Os resultados
deram bons indicios da resiliéncia da arquitetura como um sistema distribuido, mas para
obter resultados mais robustos é necessario avaliar outros fatores, como por exemplo, a
complexidade do problema de otimizacao, o nimero maximo de regioes permitidas, o
numero de agentes em execucao e o crescimento do conjunto de solugoes produzido pela
arquitetura. E necessdrio também avaliar o funcionamento da arquitetura em um nimero

maior de nos.

O segundo experimento proposto avaliou o efeito da diversidade na qualidade das solugdes
produzidas pela arquitetura. Este experimento foi dividido em 5 etapas. A primeira delas
serviu para obter um conjunto de baseline de comparacao, com a configuracao mais simples
possivel da arquitetura. A segunda etapa avaliou a hibridizacao de um agente populacional
e uma busca local em relagao ao baseline. Nesta etapa foi possivel observar uma melhora
dos resultados quando hibridizada a busca local ILS com o algoritmo populacional DE. As
demais combinagoes nao demostraram melhora estatistica significativa. A terceira etapa
avaliou o aumento do niimero de regides para a configuracdo com um agente de busca
local e um agente populacional. Neste caso, o aumento do niimero de regioes nao fez
diferenca entre o experimento com uma unica regiao para nenhuma das configuragoes
propostas. A etapa seguinte avaliou a variacao do niimero de agentes e suas respectivas
configuragoes. Quando variado s6 o nimero de agentes, i.e. aumentando a quantidade
de agentes populacionais e busca local mas mantendo as configuragoes, os resultados

mostraram que a arquitetura tem um desempenho melhor para a configuracao com 10
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regioes, mas este resultado nao é extensivel para um niimero maior de regioes. Também
nao é extensivel para agentes iguais com diferentes configuracoes, experimento que para
algumas configuragoes do nimero de regiodes se mostrou inclusive pior do que o baseline.
A 1ltima etapa do procedimento experimental foi avaliar o desempenho da arquitetura
com diferentes tipos de agentes em uma mesma simulagao. Este resultado também nao

mostrou melhora em relagao ao baseline.

Os resultados alcangados no experimento a cerca da diversidade nao permitem afirmar
que a arquitetura exibe um resultado colaborativo de melhor qualidade na presenca de
diversidade de agentes. Entretanto, estes resultados também foram preliminares no sentido
de que avaliaram a arquitetura em um tnico problema de otimizacao. Além disto, os
resultados revelam que ha dois problemas na versao atual da arquitetura. O primeiro é
em relacdo a organizacao das regides. Esperava-se que o niimero de regioes no sistema
se estabiliza a medida que que novas solugoes fossem produzidas, e que as regioes se
organizassem de maneira a facilitar o aprendizado dos agentes a cerca das solu¢oes mais
interessantes. O observado é que as regioes raramente fazem fusdo, e aumentam de maneira
indiscriminada em direcao ao limite de regides do sistema. Aumentar o nimero de regioes
também nao surte efeito positivo para o agente, o que pode indicar um problema também

na estratégia de selecdo de acao implementada sobre a memoria Q-learning.

De toda forma, a principal contribui¢ao deste trabalho, para além da nova versao da arqui-
tetura em um versao mais recente da biblioteca akka, foi um procedimento experimental
para avaliar tanto a escalabilidade quanto o efeito da diversidade na qualidade das solucoes.
Os trabalhos futuros serao discutidos com mais detalhes na préoxima se¢ao, mas é ja esta
claro que estes experimentos aqui apresentados devem ser repetidos num conjunto maior
de problemas, e avaliando mais fatores. Neste sentido, este trabalho proveu um roteiro
experimental, com os devidos métodos estatisticos, que pode ser repetido simplesmente
trocando o problema de otimizacao. A versao da arquitetura aqui apresentada também é
mais robusta, no que diz respeito aos principios de sistemas distribuidos, comparada com a
versao anterior. A versao atual ndo tem um ponto tinico de falha em um ator coordenador,
estd baseada em um sistema de banco de dados distribuido, e utiliza um mecanismo de
balanceamento de carga que redistribui as regides pelos nés a medida que estas crescem

ou diminuem.

7.2 Trabalhos futuros

O presente trabalho evoluiu a arquitetura D-Optimas comparada a sua ultima versao,
adicionando mais algoritmos de otimizacgao, atualizando a implementacao para a biblioteca
akka-cluster e simplificando a sua execucao em um cluster. Este trabalho também proveu

todo o ferramental necessario para executé-la em diferentes infraestruturas, como o HPC
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do CEFET-MG e a plataforma Google Cloud. Como os resultados nao indicaram que as
modificagoes no sistema de memoéria e dindmica das regioes melhora de alguma forma
o desempenho da arquitetura, estudar outras alternativas para a dinamica das regioes,
em especial a operacao de fusao, parece um passo natural para um préximo trabalho.
As regides sdo a maneira que os agente segmentam e se comunicam dentro do espago de
busca, deste modo, um bom ajuste deste mecanismo é importante para o funcionamento

da arquitetura.

Apesar das interagoes dos agentes com o mundo nao ser deterministica, num sentido de
que nao ha uma ordem pré-estabelecida de qual agente vai trabalhar em qual conjunto
de solugoes, a sua interacao com as regioes é limitada de modo que um agente s6 pode
pedir solugoes a uma regiao por vez. Adicionar mais comportamentos aos agentes traria
a possibilidade de interacoes mais complexas com o ambiente, e.g. o agente poderia
solicitar solucgoes de diversas regioes ao mesmo tempo baseado em sua memoria passada,

diversificando a populacao em que ele trabalharia.

Por fim, um passo importante neste projeto seria avaliar o desempenho da arquitetura em
um nimero maior de problemas, principalmente em problemas de diferentes categorias, e.g.
problemas de otimizagao combinatoria, programagao inteira, com varias restri¢oes e multi-
objetivos. Para isso, seria também interessante adicionar diferentes tipos de modificadores
e estratégias dos algoritmos de busca local e populacional a fim de verificar a hipétese da

diversidade em um conjunto maior de individuos.
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APENDICE A - Avaliacdo do

efeito da diversidade

Este capitulo contem graficos auxiliares utilizados no desenvolvimento do experimento
de avaliacao do efeito da diversidade. A [Secao A.1| exibe os graficos de nimero médio de

regioes ao longo do tempo para cada um dos experimentos avaliados.

A.1 Nuamero médio de regioes

Figura 27 — Ntimero médio de regioes em funcao do tempo para o experimento

GRASP_ILS GA_5R
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Figura 28 — Niimero médio de regides em funcdo do tempo para o experimento
GRASP_ILS GA_10R
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tempo discreto para o experimento GRASP_ILS_GA 10R
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Figura 29 — Ntimero médio de regioes em funcao do tempo para o experimento

GRASP ILS GA 20R
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Figura 30 — Nimero médio de regides em funcdo do tempo para o experimento
GRASP_ILS_ PSO_5R
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Figura 31 — Ntimero médio de regioes em funcao do tempo para o experimento

GRASP_ILS PSO 10R

NUmero médio de regides em funcao do
tempo discreto para o experimento GRASP_ILS PSO_10R
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Figura 32 — Nimero médio de regides em funcdo do tempo para o experimento
GRASP_ILS PSO_20R

NUmero médio de regides em funcdo do
tempo discreto para o experimento GRASP_ILS PSO_20R
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Figura 33 — Ntimero médio de regioes em funcao do tempo para o experimento
GRASP_ILS DE_5R
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Figura 34 — Nimero médio de regides em funcdo do tempo para o experimento
GRASP_ILS DE 10R
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Figura 35 — Ntimero médio de regioes em funcao do tempo para o experimento
GRASP_ILS DE_ 20R
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Figura 36 — Nimero médio de regides em funcdo do tempo para o experimento
GRASP_2ILS 4GA_5R

NUmero médio de regides em funcao do
tempo discreto para o experimento GRASP_2ILS 4GA 5R
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Figura 37 — Ntimero médio de regioes em funcao do tempo para o experimento

GRASP 2ILS 4GA 10R

NUmero médio de regides em funcao do
tempo discreto para o experimento GRASP_2ILS 4GA_10R

| —— regions

ul ()]
1 1

Numero de regides
N
1

0 200 400 600 800 1000
Tempo discreto

92



Figura 38 — Nimero médio de regides em funcdo do tempo para o experimento
GRASP_2ILS 4GA 20R
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Figura 39 — Nimero médio de regioes em funcado do tempo para o experimento

GRASP 2IL§,GA VP 5R

NUmero médio de regides em funcao do
tempo discreto para o experimento GRASP_2ILS 4GA VP _5R
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Figura 40 — Nimero médio de regides em funcdo do tempo para o experimento
GRASP_2IL.§4GA_VP_10R
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Figura 41 — Ntimero médio de regioes em funcao do tempo para o experimento
GRASP_2ILS 4GA_VP_20R

NUmero médio de regides em funcdo do
tempo discreto para o experimento GRASP_2ILS_4GA_VP_20R

—— regions

14 A

= =
o N
1 1

Numero de regides
[e0)
1

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Tempo discreto

94



Figura 42 — Nimero médio de regides em funcdo do tempo para o experimento
GRASP_2ILS 2GA DE PSO 5R
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Figura 43 — Ntimero médio de regioes em funcao do tempo para o experimento
GRASP_2ILS 2GA_DE_ PSO_10R

NUmero médio de regides em funcao do
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Figura 44 — Niimero médio de regides em funcdo do tempo para o experimento
GRASP_2ILS 2GA DE PSO_ 20R

NUmero médio de regides em funcao do
tempo discreto para o experimento GRASP_2ILS 2GA_DE_PSO_20R
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