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Resumo—A Natureza é uma fonte inesgotável de inspiração
para o desenvolvimento de novas tecnologias. Entre os diferentes
fenômenos naturais, as relações simbióticas inspirou recente-
mente o desenvolvimento de uma abordagem para otimização
de problemas complexos. Chamada de Algoritmo de Busca por
Organismos Simbióticos (Symbiotic Organisms Search, SOS), a
abordagem se inspira nas relações de mutualismo, comensalismo
e parasitismo. Sabe-se que, para um algoritmo ser bem sucedido
no processo de otimização, é necessário que este seja capaz de
balancear de maneira eficiente o uso das rotinas de intensificação
e diversificação durante o processo de busca. Este trabalho tem
como objetivo analisar o impacto dos componentes simbióticos
do SOS no seu desempenho e, consequentemente, verificar quais
destes contribuem para a intensificação e quais contribuem
para a diversificação. Para isto, o desempenho do algoritmo
SOS foi comparado com o desempenho do seu uso com as
combinações possı́veis dos componentes simbióticos. Experimen-
tos foram realizados com 17 funções matemáticas contı́nuas
com alta dimensionalidade (30 e 200). Os resultados obtidos
indicam que, ao invéz de utilizar todas as relações propostas
pelo SOS canônico, a utilização das relações de comensalismo e
parasitismo apresentam um maior equı́librio entre intensificação
e diversificação, refletindo em melhores resultados.
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I. INTRODUÇÃO

A Computação Natural é uma área da Ciência da
Computação que utiliza a Natureza como fonte de inspiração e
tem como objetivo desenvolver algoritmos baseados em com-
portamentos naturais [1]. Como exemplo, alguns algoritmos
amplamente utilizados na literatura são a Evolução Diferencial
[2], Otimização por Colônia de Formigas [3] e Algoritmo de
Busca por Organismos Simbióticos (SOS) [4] e a Otimização
por Enxame de Partı́culas [5]. Os algoritmos da Computação
Natural são utilizados com sucesso para resolver diversos
problemas complexos de otimização do mundo real.

Um algoritmo pode ser bem sucedido na otimização de
um determinado problema se ele for capaz de prover um
bom equilı́brio no uso dos seus componentes de diversificação
e intensificação [6]. Este equilı́brio depende de vários fa-
tores como: a superfı́cie de busca da função objetivo, o

número máximo de avaliações e o tamanho da população. A
diversificação refere-se a exploração global, ou seja, explorar o
máximo possı́vel do espaço de busca e identificar áreas promis-
soras com soluções de alta qualidade. A intensificação refere-se
a exploração local, mais intensiva em uma área especı́fica do
espaço de busca. Um algoritmo com rotinas de diversificação
em excesso se aproxima de um processo aleatório. Já o
favorecimento em excesso de rotinas de intensificação leva a
uma maior chance de estagnar a busca em um ponto sub-ótimo,
perdendo a diversidade das soluções. O equilı́brio adequado
entre as duas etapas permite explorar com mais eficiência
o espaço de busca, e consequentemente, obter resultados
melhores [7].

Uma metaheurı́stica recente na literatura, o Algoritmo
de Busca por Organismos Simbióticos (Symbiotic Organisms
Search, SOS)[4], tem apresentado um desempenho muito
satisfatório em problemas de domı́nio contı́nuo. O SOS é
inspirado nas relações simbióticas realizadas pelos os orga-
nismos na Natureza. A simbiose corresponde às interações
que os organismos realizam uns com os outros e que afetam
direta ou indiretamente os envolvidos. O algoritmo utiliza
três relações simbióticas: o mutualismo, o comensalismo e o
parasitismo. Estas relações são aplicadas sequencialmente para
gerar novas soluções candidatas. A estrutura do algoritmo é
simples, sendo livre de parâmetros. Apesar da simplicidade,
o SOS obteve resultados promissores e melhores do que
outros algoritmos estado da arte em otimização de funções
matemáticas contı́nuas e em problemas de engenharia [4].

Na literatura, outros trabalhos aplicam o algoritmo SOS
a problemas do mundo real. Em [8], o SOS é aplicado a
um problema contı́nuo através de uma proposta chamada
SOS-Rede Neural Quântica (SOS-QNN) para predição da
resistência à compressão de concreto. O SOS-QNN é compa-
rado com um algoritmo de Redes Neurais Artificiais e Redes
Neurais Quânticas. Resultados mostraram que a proposta SOS-
QNN obteve melhor desempenho indicando ser um algoritmo
eficiente para esta classe de problemas. Em [9], o SOS é
adaptado e aplicado em um problema discreto para realizar
alocação de múltiplos recursos entre vários projetos afim de
diminuir o desperdı́cio destes. Os experimentos realizados
comparam o SOS com a Evolução Diferencial, Otimização por



Partı́culas e Algoritmos Genéticos. Resultados experimentais
e testes estatı́sticos mostraram que o SOS obteve melhores
resultados. Outro problema discreto é analisado em [10] e
o SOS é aplicado para otimizar a alocação de buffer em
um sistema de manufatura especificado como uma rede de
filas fechadas. O algoritmo realiza a maximização da taxa
de vazão do sistema. Experimentos mostraram-se promissores,
com resultados bastante competitivos.

Dos bons resultados relatados na literatura, percebe-se
um forte indı́cio de que o algoritmo SOS possui um bom
equilı́brio entre os rotinas de intensificação e diversificação.
Porém, verifica-se também que uma análise mais detalhada
se faz necessária para compreender qual o impacto dos com-
ponentes simbióticos no processo de otimização. Portanto,
este artigo tem como objetivo verificar como as relações
simbióticas influenciam no resultado final da otimização e
como elas contribuem no balanceamento entre a intensificação
e a diversificação do processo de busca.

A verificação da influência das relações simbióticas foi
realizada através de experimentos fatoriais, utilizando todas
as combinações possı́veis das relações simbióticas. O experi-
mento realizado utiliza 17 funções benchmark contı́nuas com
alta dimensionalidade (30 e 200 dimensões) [11]. Optou-se
por uma alta dimensionalidade nas funções para poder avaliar
o desempenho dos algoritmos em problemas com alto nı́vel
de complexidade. Dois testes estatı́sticos não-paramétricos são
utilizados na análise dos resultados: Friedman Rank Sum Test
para comparar o desempenho entre todos os algoritmos, e
Wilcoxon Signed Rank Test para o teste pareado entre os
algoritmos [12].

O trabalho está dividido da seguinte forma: a Seção II
apresenta uma revisão bibliográfica sobre os conceitos que
envolvem o algoritmo SOS; a Seção III discute a contribuição
das relações simbióticas presente no SOS para a diversificação
e intensificação; a Seção IV apresenta os experimentos reali-
zados e a análise dos resultados; por fim, as conclusões do
trabalho são apresentadas na Seção V, juntamente com os
trabalhos futuros.

II. ALGORITMO DE BUSCA POR ORGANISMOS
SIMBIÓTICOS

O algoritmo de Busca por Organismos Simbióticos (Sym-
biotic Organisms Search) [4] é um algoritmo populacional
que se baseia em três relações simbióticas existentes na Na-
tureza: mutualismo, comensalismo e parasitismo. A relação
de mutualismo ocorre quando os organismos envolvidos se
beneficiam. Esta relação ocorre, por exemplo, entre os gados e
os pássaros. Os passáros se alimentam dos carrapatos que estão
sugando o sangue do gado, e consequentemente, o gado se livra
dos parasitas. A relação de comensalismo ocorre quando um
organismo é beneficiado e outro organismo envolvido não é
beneficiado ou não é prejudicado. Este comportamento pode
ser observado na relação entre os tubarões e as rêmoras. As
rêmoras se alimentam dos restos de alimentos deixados pelos
tubarões que recebem nada em troca. A relação de parasitismo
ocorre quando o organismo tira proveito de um organismo e
o prejudica. Esta relação ocorre entre os gados e carrapatos,
orquı́deas e árvores, entre outros. Os carrapatos se instalam
nos gados e sugam seu sangue, da mesma maneira ocorre com

as orquı́deas, que sugam a seiva das árvores em que estão
instaladas. Esta relação pode até levar o organismo a morte.

O SOS utiliza uma população de organismos que representa
um ecossistema e cada organismo representa uma solução
candidata. Cada organismo é avaliado e recebe um valor asso-
ciado ao problema sendo otimizado que representa seu fitness.
Neste ecossistema, cada um dos organismos é capaz de realizar
as relações de mutualismo, comensalismo e parasitismo. Na
relação de mutualismo, um organismo se associa com um
outro escolhido aleatoriamente afim de cooperar e melhorar
os seus respectivos fitness. O fitness representa o nı́vel de
adaptação do organismo, ou seja, quanto mais bem adaptado,
melhor é a solução para o problema sendo otimizado. Na
relação de comensalismo, o organismo se associa com um
outro, porém apenas um deles é beneficiado com a relação.
Já na relação de parasitismo, o organismo se duplica e sua
cópia se torna um parasita que procura obter o lugar de outro
organismo dentro da população. Nesta relação, o organismo de
maior fitness sobrevive. Os detalhes de implementação do SOS
são apresentados no Algoritmo 1 considerando problemas de
minimização.

O Algoritmo 1 define o tamanho da população com o
parâmetro ECOsize, a condição de parada pelo número de
avaliações da função objetivo EV ALmax, o limite inferior
e superior da função por LB e UB, respectivamente, e a
dimensão do problema por DIM . O algoritmo se inicia
gerando indivı́duos aleatórios que farão parte da população
inicial do ecossistema (entre linhas 2 e 4). O laço principal do
algoritmo (linha 5) define a condição de parada para o número
de avaliações da função de fitness. O laço populacional (entre
linhas 6 e 32) irá aplicar as relações simbióticas para cada
indivı́duo da população. O laço populacional inicia-se com a
seleção do melhor indivı́duo ~M (linha 7) que fará parte das eta-
pas simbióticas de mutualismo e comensalismo. O mutualismo
inicia selecionando um indivı́duo ~Xj aleatório (linha 8) que irá
realizar o mutualismo junto a ~Xi. O vetor ~Mutual é gerado e
representa as caracterı́sticas de relacionamento entre os vetores
~Xi e ~Xj (linha 9). Os valores de BF1 e BF2 correspondem

aos valores 1 ou 2, atribuı́dos de forma aleatória e representam
o valor de benefı́cio mutualı́stico entre os dois indivı́duos.
Quanto maior o valor, mais benéfica é a relação. Utilizando as
variáveis anteriores, os novos indivı́duos ~X ′i e ~X ′j são gerados
(linhas 11 e 12). É importante observar que este processo
consome duas avaliações da função objetivo (linhas 13 e 14).
As novas soluções são avaliadas e caso sejam melhores que
~Xi e ~Xj atuais, são aceitas como novas soluções (linhas 15

até 18). A etapa de comensalismo inicia-se selecionando um
indivı́duo ~Xj (linha 19) que irá realizar o comensalismo mas,
diferentemente do mutualismo, apenas ~Xi recebe influência do
processo e ~Xj não sofre qualquer alteração. A nova solução ~X ′i
é gerada podendo aproximar ou distanciar ~Xi da solução ~M e
~Xj (linha 20). A relação de comensalismo é avaliada e caso ~X ′i

seja melhor, o valor de ~Xi é substituı́do por ela (entre linhas
21 e 24) . A etapa de parasitismo inicia (linha 25) selecionando
um indivı́duo ~Xj que serve como um hospedeiro para o vetor
parasita e poderá ser substituı́do da população. A partir do
organismo ~Xi é criado um vetor parasita ~P (linha 26), que é
uma cópia de ~Xi. Uma das dimensões de ~P é modificada por
um número aleatório k dentro do intervalo LB e UB da função



objetivo (linha 28). O parasita ~P é avaliado (linhas 29 até 32)
em relação a ~Xj , substituindo ~Xj caso tenha melhor valor de
solução. Ao final do algoritmo a melhor solução encontrada é
retornada (linha 34).

Algoritmo 1: Esquema geral do algoritmo SOS
1

input : ECOsize, EV ALmax, LB, UB, DIM
output: Melhor solução encontrada ~s

// Inicialização do Ecosistema
2 for (i=0; i < ECOsize; i++) do

3 Inicializar ~Xi aleatoriamente
4 Avaliar função objetivo f( ~Xi)

5 while (eval < EV ALmax) do
// Etapa populacional

6 for (i=0; i < ECOsize; i++) do

7 ~M ← Melhor indivı́duo no ecossistema

// Etapa de Mutualismo
8 ~Xj ← indivı́duo aleatório, i 6= j

9 ~Mutual←
~Xi+ ~Xj

2

10 BF1, BF2 ← 1 ou 2 aleatório
11 ~X ′

i =
~Xi + rand(0, 1) ∗ ( ~M − ~Mutual ∗BF1)

12 ~X ′
j = ~Xj + rand(0, 1) ∗ ( ~M − ~Mutual ∗BF2)

13 Avaliar f( ~X ′
i) e f( ~X ′

j)
14 eval+ = 2

15 if f( ~X ′
i) < f( ~Xi) then

16 ~Xi ← ~X ′
i

17 if f( ~X ′
j) < f( ~Xj) then

18 ~Xj ← ~X ′
j

// Etapa de Comensalismo
19 ~Xj ← indivı́duo aleatório, i 6= j

20 ~X ′
i =

~Xi + rand(−1, 1) ∗ ( ~M − ~Xj)

21 Avaliar f( ~X ′
i)

22 eval ++

23 if f( ~X ′
i) < f( ~Xi) then

24 ~Xi ← ~X ′
i

// Etapa de Parasitismo
25 ~Xj ← indivı́duo aleatório, i 6= j

26 ~P = ~Xi

27 k ← random(0, DIM)
28 Pk ← random(LB,UB)

29 Avaliar f(~P )
30 eval ++

31 if f(~P ) < f( ~Xj) then
32 ~Xj ← ~P

33 ~s← Encontrar melhor solução do ecossistema
34 return ~s

III. PAPEL DAS RELAÇÕES SIMBIÓTICAS COMO ROTINAS
DE INTENSIFICAÇÃO E DIVERSIFICAÇÃO

A intensificação e a diversificação são duas etapas funda-
mentais no processo de otimização [7]. O equilı́brio adequado
entre as duas etapas permite explorar com mais eficiência o
espaço de busca, e consequentemente, obter resultados melho-
res. Portanto, para equilibrar a intensificação e a diversificação
é necessário identificar quais componentes contribuem para
cada uma das etapas. O SOS é composto por três componen-
tes simbióticos: mutualismo, comensalismo e o parasitismo.
Analisando o algoritmo SOS é possı́vel verificar que as
relações de mutualismo e comensalismo são responsáveis pela
intensificação da busca enquanto a relação de parasitismo é
responsável pela diversificação.

O mutualismo utiliza a diferença da melhor solução ( ~M )
com a combinação de duas soluções candidatas ( ~Xi e ~Xj)
para gerar uma nova solução. A influência da relação de
mutualismo na nova solução é determinada por um valor
aleatório com distribuição uniforme no intervalo de [0, 1].
O objetivo dessa relação é deslocar as duas soluções ~Xi

e ~Xj para a mesma região do espaço de busca onde ~M
está localizado. O tamanho do deslocamento no espaço de
busca depende da cooperação entre as duas soluções e é
influenciado diretamente pela diversidade. Se a diversidade
é alta, o deslocamento no espaço de busca é grande. Se a
diversidade é pequena, o deslocamento é pequeno e quando
não há diversidade, consequentemente, não há deslocamento.
Uma vez que a diversidade da população é perdida durante
o processo de otimização, a relação de mutualismo não é
capaz de repará-la, pois depende da diversidade da população
para gerar novas soluções. Portanto, com uma população sem
diversidade, a relação de mutualismo não realiza pertubações
nas soluções ~Xi e ~Xj .

A relação de comensalismo utiliza a diferença da melhor
solução ( ~M ) com uma solução candidata ( ~Xj) para gerar
uma nova solução. A principal diferença entre a relação de
comensalismo e mutualismo está na influência da relação
na nova solução gerada. A influência do comensalismo é
determinada por um valor aleatório entre [−1, 1] com uma
distribuição uniforme. Esta estratégia permite que a nova
solução se aproxime da mesma região de espaço de busca de
~M , como também, se afaste dessa região. O deslocamento das

novas soluções no espaço de busca dependem da diversidade
da população. Portanto, com uma população sem diversidade,
a relação de comensalismo não realiza pertubações na solução
~Xi.

A relação de parasitismo utiliza uma solução candidata
( ~Xi) como um parasita. Esta solução é duplicada e uma
dimensão k é selecionada aleatoriamente para ser modificada.
O novo valor de Pk é determinado aleatoriamente dentro do
domı́nio do problema otimizado (LB e UB). O parasita se
associa com a solução ~Xj e tenta substituı́-lo na população.
Como pode-se observar, a geração de novas soluções na
relação de parasitismo não é influenciada por outras soluções
e todas as decisões necessárias são tomadas aleatoriamente.
A relação de parasitismo, ao contrário das relações de mutu-
alismo e comensalismo, não é influenciada pela diversidade
da população. A relação funciona da mesma maneira em uma
população com um baixo ou alto nı́vel de diversidade. Além



disso, esta relação permite que a nova solução se desloque no
espaço de busca de maneira que não é possı́vel com as relações
de mutualismo e comensalismo. O deslocamento que a relação
de parasitismo realiza é aleatório e permite que a solução
salte para qualquer ponto no espaço de busca. Nas relações
de mutualismo e comensalismo, o deslocamento depende das
soluções envolvidas.

A cada iteração do algoritmo, são aplicadas as três relações
simbióticas em cada solução candidata. Portanto, a cada
solução, são aplicados dois componentes de intensificação e
apenas um de diversificação. Considerando a quantidade de
avaliações da função objetivo, são realizadas três avaliações
da função através dos componentes de intensificação e uma
avaliação com o componente de diversificação, lembrando que
a relação de mutualismo realiza duas avaliações da função
objetivo. Além disso, quando a população perde a diversidade,
as relações de mutualismo e comensalismo não são capazes
de gerar novas soluções. A partir dessa análise, existe uma
percepção de que a intensificação e a diversificação podem
estar desequilibradas no algoritmo.

A análise da performance do SOS com todas as
combinações de relações simbióticas permite a avaliação da
real contribuição dos componentes durante o processo de
otimização e é uma maneira de se verificar se o algoritmo
possui ou não um desequilı́brio entre a intensificação e a
diversificação. A combinação que obter a melhor performance,
consequentemente, representa o melhor equilı́brio entre a
intensificação e a diversificação. As possı́veis combinações de
relações simbióticas são: o algoritmo canônico SOS, SOSmc

com o mutualismo e comensalismo, SOSmp com o mutualismo
e parasitismo, SOScp com o comensalismo e parasitismo,
SOSm com o mutualismo, SOSc com o comensalismo e final-
mente o SOSp com o parasitismo. Os experimentos realizados
são descritos na seção seguinte.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os algoritmos foram desenvolvidos utilizando a linguagem
de programação C++ e os experimentos foram executados
sobre AMD Phenon II X4 (2.80GHz) com 4GB RAM, com
sistema operacional Linux. Os experimentos foram conduzidos
utilizando 17 funções contı́nuas utilizadas extensivamente na
literatura [11]. A Tabela I apresenta o nome da função, o
domı́nio e o ponto mı́nimo de cada função. Todas as funções
caracterizam problemas de minimização sem restrições.

Os algoritmos usados nos experimentos são SOS, SOScp,
SOSmc, SOSmp, SOSc, SOSp e SOSm. Para cada função
de teste são utilizadas duas dimensionalidades, 30 e 200
dimensões, para verificar o desempenho dos algoritmos com
diferentes graus de complexidade. São realizadas 30 execuções
independentes com populações de 50 organismos inicializa-
dos aleatoriamente. A condição de parada usada é 100 000
avaliações da função objetivo e o ponto ótimo é considerado
com a diferença mı́nima de 10−20.

Os resultados dos experimentos são apresentados na Tabela
II, para 30 dimensões, e na Tabela III, para 200 dimensões.
As tabelas mostram o número da função, a média e o desvio
padrão dos resultados obtidos para os algoritmos SOS, SOScp,
SOSmc, SOSmp, SOSc, SOSp e SOSm, respectivamente. O
valor em negrito de cada linha corresponde ao algoritmo com

Tabela I. FUNÇÕES MATEMÁTICAS

Função Domı́nio Min.
1 - Ackley [−32, 32]d 0
2 - Griewank [−600, 600]d 0
3 - Levy [−10, 10]d 0
4 - Rastrigin [−5, 12; 5, 12]d 0
5 - Rosenbrock [−30, 30]d 0
6 - Schaffer F7 [−100, 100]d 0
7 - Schwefel 2.22 [−10, 10]d 0
8 - Shifted Ackley [−32, 32]d -140
9 - Shifted Griewank [−600, 600]d -180
10 - Shifted Rastrigin [−5, 12; 5, 12]d -330
11 - Shifted Rosenbrock [−100, 100]d 390
12 - Shifted Schaffer [−100, 100]d 0
13 - Shifted Schwefel Problem 2.21 [−100, 100]d -450
14 - Shifted Sphere [−100, 100]d -450
15 - Sphere [−100, 100]d 0
16 - Step [−100, 100]d 0
17 - Zakharov [−5, 10]d 0

melhor resultado dentre os demais, levando em consideração a
análise estatı́stica. Na parte inferior da tabela é contabilizada
a quantidade de melhores soluções de cada algoritmo e o
ranqueamento feito pelo Friedman Rank Sum Test, com valor
em negrito correspondente a melhor posição no ranque.

A análise estatı́stica foi feita através de dois testes não-
paramétricos: Friedman Rank Sum Test e Wilcoxon Signed
Rank Test [12]. Optou-se por testes não-paramétricos dada
a não-normalidade das variáveis envolvidas verificada com
a aplicação do teste Shapiro-Wilk (p-value=0,05) [13]. Ao
aplicar o teste de Friedman é possı́vel detectar se há diferenças
significativas entre os valores obtidos pelos algoritmos e de-
terminar se o valor das amostras selecionadas ao acaso são
realmente aleatórias e diferentes. Por este teste, quanto menor
o ranqueamento obtido melhor o resultado. O Friedman Test
faz a análise entre todos os algoritmos e não é possı́vel tirar
conclusões mais precisas de comparação pareada, ou seja,
comparar o melhor entre cada par de algoritmos. Por isso o
teste Wilcoxon é utilizado como complemento.

O teste Wilcoxon compara os resultados de dois algorit-
mos para identificar se existe diferenças com significância
estatı́stica entre eles. Para analisar estatisticamente que um
algoritmo é melhor do que outro, é verificada a hipótese nula
em que os resultados são equivalentes e espera-se rejeitar
esta hipótese. Rejeitando a hipótese nula, tem-se que um
algoritmo é melhor que outro. O teste de Wilcoxon é aplicado
com hipótese nula de p-value=0, 05 para cada função (30
e 200 dimensões) e pareia-se os resultados dos algoritmos
SOS, SOSmc, SOSmp, SOSc, SOSp e SOSm com o algoritmo
SOScp. O pareamento foi realizado com o SOScp pois os
resultados preliminares se mostraram mais promissores para
esta abordagem.

A Tabela II apresenta os resultados obtidos para as 17
funções de testes com 30 dimensões. Na tabela, o algoritmo
SOScp obteve melhor resultado em 15 das 17 funções, exceto
em f 4 e f 13. O algoritmo SOSp apresentou melhor resultado
em f 4. Na função f 15 os algoritmos SOS e SOScp obtiveram
resultados estatisticamente equivalentes e são melhores em
comparação aos demais algoritmos. O teste Wilcoxon obteve
p-value maior que 0.05 apenas no pareamento SOScp e SOS na
função f 13, confirmando a hipótese nula de que os valores são



estatisticamente equivalentes. Em todas as demais funções o
p-value foi menor que 0, 05, rejeitando a hipótese nula e indi-
cando que os resultados nos experimentos são estatisticamente
diferentes. Os demais algoritmos SOSmc, SOSmp, SOSc, e
SOSm não foram estatisticamente melhores em nenhum caso.
Os valores obtidos para o Friedman Test estão na parte inferior
da Tabela II e a abordagem com comensalismo e parasitismo,
SOScp, foi a de melhor ranking.

Tabela II. RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS COM (d = 30)

f SOS SOScp SOSmc SOSmp

1 0,69±0,28 0,34±0,08 12,59±6,21 4,15±0,36
2 0,012±0,00 0,008±0,002 0,03±0,01 1,44±0,29
3 0,05±0,01 0,004±0,001 28,37±10,48 0,49±0,10
4 18,51±2,27 6,59±1,69 273,86±18,66 18,49±1,73
5 322,87±95,34 85,67±45,36 16684,1±16174,6 3677,99±1514,66
6 6,62±2,07 4,37±1,91 11,29±0,62 14,23±1,26
7 0,19±0,03 0,27±0,05 0,83±1,77 3,93±0,39
8 -138,32±0,37 -139,65±0,07 -132,18±1,45 -135,75±0,28
9 -178,91±0,019 -179,12±0,07 -171,44±7,17 -177,67±0,23
10 -317,34±2,94 -329,35±0,55 -129,43±13,02 -314,8±2,15
11 9431,59±4794,82 1046,24±354,56 1,93e+08±3,04e+08 235765±80
12 36,26±4,38 21,49±2,74 191,61±11,86 59,74±4,83
13 -444,80±0,87 -447,66±0,42 -420,65±5,98 -439,3±1,20
14 -442,17±2,35 -449,19±0,19 957,91±2230,27 -311,61±30,05
15 1,04±0,42 0,87±0,21 4,08±1,55 143,55±32,73
16 3,55±0,69 0,86±0,33 10,61±2,97 139,68±27,56
17 150,77±61,86 47,15±34,52 389,37±62,79 454,87±161,82
Qtd. Melhores 1 15 0 0
Friedman Rank 2a 1a 5a 4a

f SOSc SOSp SOSm

1 16,26±1,90 1,96±0,19 19,91±0,12
2 1,138±0,29 0,16±0,04 409,06±63,51
3 43,18±9,24 0,07±0,01 141,87±28,39
4 284,20±13,34 4,41±0,74 371,03±22,83
5 68469,9±34900,5 373,32±94,71 1,26e+08±2,67e+07
6 11,81±0,51 15,94±0,78 15,76±0,59
7 9,45±1,23 1,42±0,16 94,10±7,93
8 -130,02±0,85 -138,16±0,25 -119,25±0,32
9 -178,86±0,03 -178,84±0,025 476,91±130,26
10 -106,05±13,67 -328,37±0,41 117,59±36,92
11 752136±219005 7802,96±2838,51 4e+10±1,51e+10
12 202,15±15,02 33,78±2,57 287,12±10,84
13 -420,20±2,94 -446,053±0,62 -343,82±7,74
14 -441,34±2,002 -431,059±3,52 70884,6±16142,3
15 104,04±32,24 17,48±3,64 45788,9±5108,05
16 91,42±17,90 17,35±3,06 47231,2±4821,94
17 238,73±34,94 251,95±60,45 1214,39±219,24
Qtd. Melhores 0 1 0
Friedman Rank 6a 3a 7a

Na Figura 1 é apresentado a convergência da otimização
na função Rosenbrock. Através do gráfico é possı́vel observar
que o SOScp obteve a melhor convergência. Isto indica que o
SOScp é capaz de identificar rapidamente as áreas promissoras
do espaço de busca e explora-las por mais tempo. A maioria
das abordagens, com exceção do SOSm poderiam continuar
o processo de otimização, devido não estarem presos em um
ponto local. SOSm estagnou prematuramente em um ponto
local devido esta abordagem não possuir quaisquer mecanismo
de diversificação para escapar do ponto local. Este padrão de
comportamento foi observado nas demais funções.

A Tabela III mostra os resultados obtidos para as 17
funções de testes com 200 dimensões. Na tabela, o algoritmo
SOScp obteve melhor resultado em 12 das 17 funções, exceto
em f 4, f 6, f 10, f 13 e f 17. O algoritmo SOSp obteve melhor re-
sultado em f 4, f 10, f 13 e f 17. O teste Wilcoxon obteve p-value
maior que 0, 05 apenas no pareamento SOScp e SOSmp na
função f 6, confirmando a hipótese nula de que os valores são
estatisticamente equivalentes. Nas demais funções o p-value
foi menor que 0.05, rejeitando a hipótese nula e indicando que
os resultados nos experimentos são estatisticamente diferentes.
Os algoritmos SOS, SOSmc, SOSmp, SOSc, e SOSm não
foram estatisticamente melhores em nenhum caso. Os valores
para o Friedman Test estão na parte inferior da Tabela III
e, novamente, a abordagem com comensalismo e parasitismo,
SOScp, foi a de melhor ranking.

Figura 1. Convergência para a função Rosenbrock com 30 dimensões

Tabela III. RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS COM (d = 200)

f SOS SOScp SOSmc SOSmp

1 19,87±0,01 6,00±0,25 19,96±0,00 19,29±1,65
2 99,27±11,55 24,63±2,52 3992,24±214,00 291,04±20,90
3 44,71±5,29 11,66±1,11 1850,35±91,08 75,94±7,22
4 610,32±36,55 376,51±22,19 3037,12±59,99 724,29±34,12
5 41e+10±58e+5 40e+4±10e+4 2,03e+12±1,54e+08 1,72e+10±1,92e+9
6 27,21±0,53 27,82±0,46 27,28±0,45 27,17±0,54
7 74,72±4,48 33,34±2,22 733,05±17,31 171,56±7,06
8 -129,16±0,57 -133,68±0,26 -118,71±0,07 -126,19±0,41
9 -62,40±16,27 -153,90±2,74 2678,13±324,49 191,91±27,83
10 362,61±32,78 77,22±21,87 2485,64±107,15 507,49±39,08
11 7,23e+08±1,18e+08 4,87e+07±1,11e+07 1,64e+11±2,72e+10 3,38e+09±5,35e+08
12 906,22±50,99 628,70±28,20 2312,69±32,44 1055,65±31,98
13 -359,52±4,45 -383,17±3,74 -299,95±3,28 -359,18±5,67
14 12203,7±1254,15 2367,31±293,05 301838±42084,8 41808,8±3248,73
15 11023,3±1117,09 2614±280,66 444932±20745,4 31844,4±2921,33
16 11255,2±1035,6 2624,14±260,11 443349±18403,9 31216,1±2477,23
17 4747,06±558,71 4253,62±267,01 6110,09±421,24 3898,27±1081,34
Qtd. Melhores 0 13 0 1
Friedman Rank 3a 1a 5a 4a

f SOSc SOSp SOSm

1 20,83±0,01 7,16±0,14 19,96±0,00
2 4692,54±281,26 46,21±3,37 4337,77±198,15
3 2102,35±95,25 12,71±0,74 1961,57±75,56
4 3202,24±68,57 282,32±10,00 3102,58±57,87
5 2,57e+09±1,29e+08 612953±99336,1 2,15e+09±1,46e+08
6 28,15±0,50 27,94±0,53 27,40±0,50
7 793,77±19,41 63,97±2,54 809,06±16,06
8 -118,65±0,01 -132,64±0,15 -118,62±0,025
9 4026,76±245,90 -128,37±4,16 8307,46±387,95
10 3151,32±121,69 -26,95±11,98 4194,13±166,67
11 4,11e+11±5,64e+10 7,38e+07±1,01e+07 9,91e+11±6,57e+107
12 2359,09±39,08 664,76±24,15 2370,14±39,45
13 -295,94±2,95 -401,05±2,76 -286,97±3,91
14 462654±33137,2 5390,93±404,42 1,01e+06±49202,37
15 524354±24201,3 5050,62±356,95 487241±18719,57
16 523838±21422,9 5185,44±350,52 484330±19839
17 4864,66±194,79 3078,55±232,13 3,86e+16±3,19e+16
Qtd. Melhores 0 4 0
Friedman Rank 6a 2a 7a

Na Figura 2 é apresentado a convergência da otimização
na função Rosenbrock. Através do gráfico é possı́vel observar
que o SOScp foi a primeira abordagem a convergir e obteve
a melhor convergência. Isto indica que o SOScp é capaz
de identificar rapidamente as áreas promissoras do espaço
de busca e explora-las por mais tempo. SOSp apresentou
uma convergência semelhante ao SOScp, porém obteve um
resultado inferior. A boa performance do SOSp indica que
a diversificação é extremamente importante no processo de
otimização. Apesar de ser uma abordagem apenas com uma
rotina de diversificação, obteve resultados superiores que a
maioria das abordagens, com exceção de SOScp. As estratégias
SOSc, SOSm e SOSmc, que possuem apenas rotinas de
intensificação estagnaram rapidamente em um ponto local. Já
as demais abordagens, SOScp, SOSp, SOSmp e SOS poderiam



continuar o processo de otimização, devido não estarem pre-
sos em um ponto local. Este padrão de comportamento foi
observado nas demais funções.

Figura 2. Convergência para a função Rosenbrock com 200 dimensões

A. Discussão

No algoritmo SOS canônico, as relações de mutualismo e
comensalismo são responsáveis pela intensificação e a relação
de parasitismo é responsável pela diversificação. Na rotina de
mutualismo, o processo de intensificação aproxima as demais
soluções da melhor solução da população. Já no comensalismo,
de maneira estocástica, a intensificação tem a possibilidade de
aproximar ou se distanciar da melhor solução da população. É
importante notar que ambos se tornam inoperantes quando a
diversidade da população é baixa, pois com soluções próximas,
a aproximação ou distanciamento é minimo ou nulo. O pa-
rasitismo não depende da diversidade atual da população e
gera novas soluções de modo estocástico, permitindo manter
diversidade na população.

Ao excluir a rotina de mutualismo do algoritmo SOS
percebe-se um melhor equilı́brio entre diversificação e
intensificação, conforme os resultados obtidos pela abordagem
SOScp. O comensalismo se mostrou uma estratégia melhor
de intensificação, dada a caracterı́stica estocástica no dire-
cionamento da população. Combinado com a manutenção
da diversidade gerada pelo parasitismo, o equilı́brio entre
diversificação e intensificação se mostraram promissores com
apenas estes dois componentes simbióticos. Pode-se perceber
pelos resultados obtidos que, em todas as abordagens que
utilizam a relação de mutualismo, os resultados obtidos não são
promissores. Isto indica que a rotina de mutualismo favorece
de maneira excessiva a intensificação do processo de busca.
O alto nı́vel de intensificação pode ser explicado pelo fato
deste componente aplicar duas avaliações da função e ter
como objetivo explorar apenas a região da melhor solução da
população.

V. CONCLUSÃO

O equilı́brio adequado entre a diversificação e
intensificação permite explorar com mais eficiência o espaço

de busca, e consequentemente, obter resultados melhores.
O SOS é composto por três componentes simbióticos:
mutualismo e comensalismo, responsáveis pela intensificação,
e o parasitismo, responsável pela diversificação da busca. A
análise dos resultados mostrou que a relação de mutualismo
apresenta um alto nı́vel de intensificação, e consequentemente,
prejudica o processo de otimização. Experimentos combinando
todas as possibilidades de combinação dos componentes
simbióticos indicaram que ao utilizar o SOS sem a relação
de mutualismo, foi possı́vel obter um ganho de performance
significativo. A utilização das relações de comensalismo e
parasitismo, abordagem SOScp, permitiu a identificação de
áreas mais promissoras no espaço de busca.

Como trabalhos futuros pretende-se realizar a análise da
desempenho do SOScp em relação com outros algoritmos do
estado da arte, a aplicação do SOScp em problemas reais,
a utilização assı́ncrona dos componentes do algoritmo e o
desenvolvimento de um mecanismo para anular a falta de
pertubação na relação de comensalismo quando a população
está com pouca ou sem diversidade.
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