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Orientador: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Programa: Engenharia Civil

A Otimizacao por Enxame de Particulas € um algoriti®a otimizacdo baseado
em populacdo que tem obtido relevado reconhecimeatsolucdo de problemas de
grande dimensionalidade, com simplicidade e utlita pequenos recursos
computacionais. Seu método operacional esta basgadooperacao e interacdo social

entre os individuos do enxame na obtencéo de uativdcomum.

O objetivo deste trabalho é propor a utilizacdo wa mecanismo de
comportamento biolégico de grupos, denominado @gegdo passiva, com um
processo seletivo, no modelo de otimizacdo por reexde particulas (PSO) para
aumentar o desempenho na solucéo de problemasntdeagtio global, combatendo o
problema da convergéncia prematura pelo equilitai® fases de exploracdo global e
local.

Vi



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as aalpdulfillment of the
requirements for the degree of Doctor of Scienc&¢D

PARTICLE SWARM OPTIMIZATION
WITH SELECTIVE PASSIVE CONGREGATION

Jorge Viot
March/2010

Advisor: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Department: Civil Engineering

The Particle Swarm Optimization (PSO) is a popoiabased optimization
algorithm which has obtained great recognitionatving multi-dimensional problems
with simplicity and using few computational resasclts operational method is based
in the cooperation and social interation among ne¥silfrom the swarm to reach a

common objective.

The aim of this work is to propose the use of a masm of biological
behaviour in groups, named passive congregatiah, avselective proccess in the PSO
model, in order to increase the performance inisglproblems of global optimization,
addressing the premature convergence problem Img uke balance of the local and

global exploration phases.
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1 - INTRODUCAO

A presente tese buscard inicialmente apresentar wuis@o geral dos

conhecimentos obtidos na Area Interdisciplinar denButacéo de Alto Desempenho.

Conceitos relativos a otimizagéo, solugbes e coxigdde dos problemas e seus
métodos de resolucdo serdo revisados para pemitirestabelecimento de uma base
para apresentacdo do contexto de desenvolvimerdosdlacdes de problemas de

otimizacao, suas divisdes e classificacdes.

O detalhamento de técnicas de otimizacdo e busanar direcionar o estudo
para o campo da solucdo dos problemas de tempredegiio ndo polinomial onde a

utilizacdo de solucdes heuristicas tem sua efi@éfetivamente comprovada.

Propositalmente, a revisdo teldrica sera direc@na emprego de
metaheuristicas, especificamente na area da cogdpuéxvolucionaria com a utilizacao
do paradigma da Otimizacdo por Enxame de Partimilaga aplicagcdo no presente

trabalho.

1.1- MOTIVACAO

A literatura do desenvolvimento da metodologia dien@acdo por Enxame de
Particulas (PSO) tem apresentado diversas pesquisasiesempenho, desde a
introducé@o do algoritmo padrdo proposto por Kennedyberhart, em 199%a uma
constante tentativa de minimizagdo dos problemlasives ao processo de busca e a

ocorréncia de convergéncia prematura em minima@sdoc

S&o numerosos os estudos sobre a influéncia désnpaps utilizados, sobre
caracteristicas da estrutura da topologia de po@galaem como varia¢des introduzidas
no modelo original, de modo a aumentar o desempeatmsca do algoritmo. A partir
da andlise das evolucbes propostas e com o fosdm@icidade de uma solucdo de

melhoria de desempenho é que esse estudo tem sivagao.



1.2- OBJETIVO

A Otimizacao por Enxame de Particulas € um algoriti®a otimizacdo baseado
em populacdo que tem obtido relevado reconhecimeatsolucdo de problemas de
grande dimensionalidade, com simplicidade e utlita pequenos recursos

computacionais.

O objetivo deste trabalho é propor a utilizacdo we mecanismo de
comportamento biolégico de grupos, denominado @gegdo passiva, com um
processo seletivo, no modelo de otimizacao porreexde particulas para aumentar o
desempenho na solucéo de problemas de otimizaghalgtombatendo o problema da

convergéncia prematura pelo equilibrio das fasexgmracao global e local.

1.3- ORGANIZACAO DA TESE

Esta tese é composta, além deste capitulo, des@éi® capitulos adicionais que

estdo organizados da seguinte forma:

* O Capitulo 2 aborda o conceito de otimizagcdo comagptocesso de resolucao
de problemas e apresenta seus elementos basicosonplexidade de
algoritmos e classificacdes dos principais métatwsesolugdo de problemas

sdo também revistos.

* O Capitulo 3 € dedicado & Computacao Evoluciongea,contexto histérico e
suas principais caracteristicas. Os algoritmosuevmharios sdo apresentados
bem como suas vantagens e desvantagens em relam#tcaa técnicas. Sao
exemplificadas as principais metodologias oriundds computagéo

evolucionaria.

e O Capitulo 4 apresenta a Inteligéncia de Enxans aonceitos utilizados na
Otimizacdo por Coldnia de Formigas exemplificand® raodelos iniciais

desenvolvidos nessa metodologia.



O Capitulo 5 apresenta metodologia de Otimizac&depaame de Particulas,
suas caracteristicas em relacdo aos algoritmosi@gnhrios. O historico de
elaboracdo do algoritmo da otimizacéo é revisade principais melhorias séo
apresentadas.

O Capitulo 6 apresenta a proposta do novo modelatingzacdo por enxame
de particulas com congregacdo passiva seletivacdbseitos utilizados, a
metodologia da estrutura do algoritmo, bem compdise e a apresentacdo da
comparacao de resultados com outras metodologtastess complementam a

proposta.

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes e sugestdieddios futuros.



2 - OTIMIZACAO

O conceito de otimizagao € inerente a atividadegdmanO homem desde as suas
origens procura realizar suas tarefas ou necessdiEimodo mais eficiente possivel. A
eficiéncia ao longo do tempo vem sendo avaliadadidersas formas, como por

exemplo:

a) Avaliacao Intuitiva de Sobrevivéncia
- aumento da capacidade de sobrevivéncia pela morach cavernas e

convivéncia em grupos.

b) Avaliacdo Racional Econémica
- minimizacdo do tempo de execucdo de uma tarefa.
- minimizagé&o do custo ou das perdas de uma tarefa.

- maximizacao dos lucros de uma tarefa.

O desenvolvimento humano é um continuo gerador ateplexidade nos
problemas oriundos da escassez dos recursos ergmtucontinuo da demanda. Dessa
forma, os problemas de otimizacdo estdo preseotelsana dia em todas as atividades

humanas, sejam elas sociais ou econdémicas.

A otimizag&do € uma ciéncia que estd sempre em diar@or estar diretamente
ou indiretamente envolvida na busca pela economiaedursos ou no aumento dos

lucros de uma atividade.

Segundo SCHACHTER, 1990, a otimizacdo é um procdssprocura em se
obter o melhor resultado possivel para um probletemdendo a determinados critérios

e sujeito a restricdes inerentes ao problema.



2.1- ELEMENTOS DO PROCESSO DEOTIMIZACAO

O processo de otimizacdo é basicamente um prodesssolucéo de problemas
englobando diversos elementos cujos conceitos &#&ins em qualquer tipo de método

de calculo empregado:

« Funcdo Objetiva. E a funcdo que descreve o problema objeto da
otimizac&o. Para cada ponto do espaco solucaoothbepra € atribuido

um valor da func&o objetivo;

* Variaveis Livres ou independentes Sao variaveis do espaco de
solucdo que ndo dependem de nenhuma outra varipedendo
assumir qualquer valor. Cada ponto no espaco solugduma

combinacéo de variaveis livres;

e Variaveis Dependentes Sdo outras variaveis do problema, cujos

valores dependem das variaveis livres;

* Restricdes Sao limitadores da viabilidade das solucdes enagas em

funcdo de caracteristicas do problema;

* Funcéo penalidade Tem como finalidade quantificar uma restricdo

imposta a uma determinada condi¢do de uma ou ragé&ves livres;

« Espaco de Busca ou Espaco Solucd& o conjunto de todas as
solucbes possiveis, viaveis e nio viaveis, do proal E definido pelo

limite superior e inferior para cada variavel ligk@ problema;

« Ponto Otimo: E o ponto do espago solugido onde a funcdo objetiv

atinge o seu maximo (maximiza¢ao) ou minimo (minagéo);

« Otimo local: E o ponto maximo ou minimo que ocorre em uma

determinada regido do espaco solucao;



« Otimo Global: E o ponto maximo ou minimo que ocorre em toda a

regido do espaco solucao.

2.2- SOLUCOES E COMPLEXIDADE DE ALGORITMOS

Na busca de solugbes para os problemas de otimizacgomplexidade das
solugdes computacionais é bastante relevante, seeaissaria uma classificacdo dos

algoritmos propostos de modo a determinar o tipsoligcdo a ser empregada.

Um dos métodos de andlise da complexidade de uonitalg € através de uma
expressdo mateméatica que retrate a ordem de cesgondo tempo de execucdo do

7

algoritmo em funcdo do tamanho da sua entrada.aCfes®ia, a notacadO” € muitas
vezes Uutilizada para exprimir complexidades (tagas crescimento do tempo de

execucao) ou o limite superior minimo do tempoxkxaecao.

Segundo Cormen (CORMEN et,a990) os algoritmos podem ser classificados

em relacdo a complexidade como:

- P (Deterministic Polinomial Time): sdo algoritsncujo tempo de execug¢éo no pior
~ k . .
caso ndo ultrapassa o teBfn’), para alguma constante onden é o numero de

entradas do problema.

- NP (Nondeterministic Polinomial Time): s&o algoios cujo tempo de execugéo
tem como o tet(D(k”), para alguma constanke onden é o niumero de entradas do

problema.

Dentro do contexto da teoria da complexidade dgsriinos enquadram-se o0s
problemas ditos "NP-completos" e “NP-dificil”. Poefinicdo (NP-completos] NP-

dificil). Na classe NP-dificil estd a maioria doslemas de otimizacdo combinatoria.

Problemas "NP" sdo uma classe especial de probldmatificil solucdo de
forma O6tima, pois s6 podem ser resolvidos por dlgos ndo-deterministicos

polinomiais.



2.3- METODOS DE RESOLUCAO DE PROBLEMAS

De acordo com a viabilidade da busca pela solugdmpnormalmente funcao
da quantidade de entradas do problema, podemasficias os métodos de resolucao
em métodos exatos, métodos aproximativos e métuelassticos.

Métodos de Resolucdo de Problemas

[ Exatos j [Aproximativosj [ Heuristicos j

Figura 1 - Métodos de resolucao de problemas

2.3.1 — Métodos Exatos

Os métodos de busca exatos sdo aqueles capazasaméra a solucdo Otima
que satisfaz a funcéo objetivo do problema em §oestseus parametros de controle
e/ou restrigoes.

Nem sempre um problema pode apresentar um algoexaim para sua solucéo
e h&a casos em que, mesmo existindo esse algootmesmo pode requerer um tempo
de processamento absurdo (meses, anos, décadaghpantrar a solu¢gdo. Quando isso

ocorre diz-se que o problema é inviavel para d@imtsh abordada.

A escolha da forma de resolucéo dos problemas ptoduos exatos deve sempre
observar a viabilidade de execuc¢do do método asgoolh

Os métodos exatos baseiam-se em técnicas conhedela®rogramacéao
Matematica e sdo normalmente viaveis para a reBolde problemas polinomiais, isto

€, pertencentes a classe de problemas P.



As técnicas de Programacgdo Matematica foram oseposimétodos utilizados
na resolucéo de problemas de otimizagédo e porcsgstituem a grande maioria dos
livros de otimizacdo [BAZARAA e SHETTY, 1979; HAFXK e KAMAT, 1985;
KIRSCH, 1981; LUENBERGER, 1984; PRESS et al., 1992]

Neves [NEVES, 1997] propde, na figura 2, uma dassilicacdes encontradas

na literatura para os métodos classicos (métoddsnmddicos). Essa classificacdo é

dividida inicialmente em:

 Programacdo Linear é aquela em que a funcdo objetivo e as

restricbes séo funcdes lineares das variaveisalmgma; e

* Programacdo N&o-Linear é aquela em que a funcéo objetivo ou pelo
menos uma das restricbes € funcdo ndo-linear dasaves do

problema.

. } - METODO DE FIBONACCT
PROGRAMACAOTINEAR, s SIVPLEX . ; 5 W B B
DIRETAS 4. METODODA SEGA0 semusar denivadas
/ AUREA (GOLDEN SECTION) r
METODOS . REDUCAO SUCESSIVAS - METCDO DSC-POWELL
UNDIMENSIONATS DE INTERVALOS i -METODODASECANTE | wri oo g
"N\ APROXDVACHOD . ; Line Search”
PARA POLINOMIOS 1 - METOD DE NEWTON usande denvadas
VIRAZACHD - METODO DA BSECAO
SEM
RESTRICAO : ; HOOKE ¢ JEEVES
METODOS SEMCALCULO  poepmpock
, / DE DERNADAS POWELL (Diregdes corfugadas)
LTS y NELDER
\ DERIVADAS 1aORDEM —— GRADIENTE
; METODOS COMCALCULO | (Steepest Desoent) ;
PROGRAMACHD st ol DERIVADAS 2a ORDEM  ———— \ETODO DE NEWTON
NAOLINEAR METODOS QUASE-NEWTCN
METODOS DE DIFECOES CONIUGADAS
METODOS DAS
PENALIDADES
PERTENCE, SEGUNDO VANDERPLAATS, A UMA ; S
CLASSE MAIOR CORRESPONDENDOASTECNICAS | \ETORO DECFEPATONOES
MDIMIZACAO i DL ML A SO RS TR, METODO DO LANGRANGEANO AUMENTADO
con_ METODOSDAS / SEQUENCIAL (SUMT) » - AL
RESTRICAD EBARREIRAS
\ des . METODO DO GRADIENTE PROJETADO (ROSEN)
ML METODO DO GRADIENTE REDUZIDO (WOLFE) / GENERAL ZADO _
DARECORS MIAVHES PROGRAMACAOIINEAR SEQUENCIAL (METODO DO CORTE DOS PLANOS) METODOS
PROGRAMACAO QUADRATICA SEQUENCIAL PRIVAIS

Figura 2 - Classificagdo Geral dos Métodos Clasqis&EVES,1997]
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2.3.2 — Métodos Aproximativos

Os métodos aproximativos séo utilizados quandoesejd encontrar solucdes
para problemas exponenciais onde o0s métodos exa@s se aplicam
computacionalmente. Segundo Cormen [CORMEN et H90] a utilizacdo de
algoritmos de aproximacao é viavel, pois 0s mespaspossuirem tempo polinomial,
podem resolver problemas exponenciais com boa mmadge aproximacdo a solucéo

6tima.

Os métodos aproximativos normalmente garantem cpadugdo se aproxima da
solucdo Otima a cada iteracdo. Entretanto, a rapige convergéncia pode ser

questionada em relacdo a outros métodos.

Ainda, segundo Cormen (CORMEN et, d990), varios problemas classicos
da literatura possuem solucdes aproximativas confternativa a demanda
computacional requerida por métodos exatos em gmud NP. Dentre eles, destacam-
se:

- Problema de Cobertura de Vértices (Vertex C&veblem);

- Problema do Caixeiro Viajante (Travelling SalasnfProblem);
- Problema da Cobertura de Conjuntos (Set Cové&ringlem); e
- Problema da Soma de Subconjuntos (Subset SuoeRTp

2.3.3 — Métodos Heuristicos

Os meétodos heuristicos podem ser considerados eomn@ nova forma de
abordagem para solucdo de problemas de otimizag@bicatoria onde o objetivo € a
procura por solucdes “boas” (as melhores possiv@i® ndo exijam um esforgo
computacional excessivo, especialmente para apksggraticas.

Heuristicas sdo algoritmos que geram solucdes igifpaga as quais ndo se pode
dar garantias de qualidade, isto é, os métodoggtiens ndo garantem qualquer tipo de
solucdo conforme o numero de iteracdes, além dehader garantia de convergéncia,

ou seja, ndo se sabe o0 quéao distante a solucadagesta da solucdo 6tima. Entretanto,



na pratica as heuristicas costumam convergir empdegtremamente rapido quando

comparadas aos métodos aproximativos.

Tipos de heuristicas:

- Heuristicas Construtivas: Normalmente adotam atgjias gulosas para
construir solucdes. Tipicamente sdo aplicadas blgmas onde € facil obter uma

solucéao viavel.

- Heuristicas de Busca Local: Partem de uma soliug@ml e, através de
transformacdes bem definidas, visitam outras sekigié atingir um critério de parada

pré-definido.

Conceitualmente, quando um método é aplicado di&@anente a um tipo de
problema, sob a forma de um algoritmo, este é deramo um método heuristico, ou

simplesmente uma heuristica. Como exemplo de hiearfgode-se citar:

Sistema de Colbnia de Formigas (AntSystem) [DORIG@91], heuristica

aplicada a resolucéo do Problema do Caixeiro Viej@fravelling Salesman Problem).

Quando um método é capaz de resolver varios tipgeablemas de otimizagéo
combinatdria, 0 mesmo € denominado metaheuristié¢dém da abrangéncia de
resolucdo dos problemas, as metaheuristicas possoiem principal caracteristica a
existéncia de mecanismos internos que evitem mamaum Otimo local (mesmo que
para isso piorem a valor da funcdo objetivo). Coprincipais metaheuristicas
conhecidas podemos citar:

- Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm, GA) [HOAND, 1975];

- Otimizagcdo por Coldnia de Formigas (Ant Colony ti@gation, ACO)
[DORIGO et al., 1999];

- Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle rBw@ptimization, PSO)
[EBEHART & KENNEDY, 1995];
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- Busca Tabu (Tabu Search) [GLOVER, 1989-1990));

- Simulated Annealing [KIRKPATRICK et al., 1985]; e

- GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search ProesjlufFEO &
RESENDE, 1995].

Recentemente, Dréo [DREO, 2007] propds uma clasgio das

metaheuristicas baseada nas seguintes classes:

* metaheuristicas versus busca local;

* baseadas em populacado versus baseada em trajetoria;

e computacao evolucionaria ou néo;

* métodos inspirados na natureza ou nao;

» funcgéo objetivo dindmica ou estatica;

» algoritmos baseados em memoaria ou néo; e

* metaheuristicas implicitas, explicitas ou direfangdo densidade de
probabilidade da amostra).

Ainda segundo Dréo [DREO & SIARRY, 2007], as classeferentes a funcéo

densidade de probabilidade da amostra referem-segamtes condic¢oes:

a) Implicitas: Uma funcdo densidade de probabilida8®R) € usada para
categorizar a amostra (Algoritmos Evolucionarios);

b) Explicitas: Uma especifica FDP é usada (Algoritnues Estimativa de
Distribuicéo); e

c) Diretas: Uma aproximacdo da funcdo objetivo € usamtao uma FDP da

amostra (Recozimento simulado).

A figura 3 apresenta uma classificacdo das metetieas, modificada em
relacdo a proposta inicial de Dréo [DREO, 2007].dNsse relativa as metaheuristicas
definidas como computacédo evolucionaria foram idels a Otimizacdo por Colonia de
Formigas (Ant Colony Optimization, ACO) [DORIGO, 99 e a Otimizacado por
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Enxame de Particulas (Particle Swarm OptimizatR#Q) [EBEHART & KENNEDY,
1995]. Essa alteracdo esta de acordo com o combeitmmputacdo evolucionéria da
maioria dos autores. Foi incluida/corrigida també&nmetodologia da programacéo

evoluciondria, criada por L. J. Fogel (1962) e deskida por Back [BACK et al.,
1997].

Metaheuristics \
ﬁ’opulation \
u = \
@ Evolutionary
- .
‘s Computation
(0}
c . . -
e CGenetlc programmmg) 3
‘d_l Particle swarm T
s - - optimization —
] (Genetlc algorlthms) 0
© - +
2 - Evolution Ant colony
strategies optimization
programming
m
X =2
. . : : g)
Differential Estimation of = ®
evolution distribution algorithms (o} 3
+ o
=
S
z
=) 0
Simulated = 0
annealing 2 D\
+ r-
o
2
[ Iterated local search ) 9_’
GRASP
(7))
(Stochastic local search) (2]
9
. . 1
Trajectory (Vanable neighborhood search) ( Guided local search ) g_

Dynamic objective function

Figura 3 - Classificacdo das Metaheuristicas [DREID;], modificada pelo autor
dessa tese.
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3 - COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

Segundo Mendes [MENDES, 2004], a Computacdo Evadcia (CE) € um
termo recente que engloba paradigmas de solucgmbdiemas cujo elemento chave é a

simulacao de algum tipo de mecanismo de evolucabemdo.

Na computacdo evolucionaria os modelos sdo ingmraeim paradigmas
bioldgicos observados na natureza. Os conceit@vaolacdo natural como reproducéo,
selecdo e mutacédo, presentes na genética, bem ammecanismos de cooperacao e
competicdo do comportamento coletivo dos individaes uma populagédo, foram
observados e utilizados na geracdo de modelos raates simplificados da realidade.
Esses modelos matematicos incorporam conceitosesntie evolucdo de solucdes e

sao largamente aplicaveis a resolucéo de problemasrias areas do conhecimento.

A computacédo evolucionaria possui a caracterisiiogular da simplicidade dos
meétodos de otimizacdo observados na natureza pormto de vista pratico, consegue

resolver problemas de modelos matematicos complxosodo simples.

A utilizacdo de um conjunto de solucbes, gerad@titeamente, cuja evolucao
baseia-se em processos modelados a partir de rsétledotimizacdo observados na
natureza, é avaliado continuamente e as soluc@esteadas estdo proximas a solucéao

6tima de um problema.

Segundo Fogel [FOGEL, 1994, 1997], os primeirosickst da CE datam dos
anos 50; entretanto, por quase trés décadas esBectnento ficou inexplorado pela
comunidade cientifica por dois fatores principaisexisténcia de capacidade
computacional & época e formalizacdo e caract@azaeficientes das metodologias

evolutivas nos primeiros estudos nessa area.

Para Kennedy e Eberhart [KENNEDY & EBERHART, 2004]CE difere dos
paradigmas tradicionais de busca e otimizacéo @raspectos:

1 — A utilizacdo de uma populacéo de solucdes pitisn
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2 — O processo de deciséo € guiado unicamentenfetenacao de aptidao;

3 — As regras de transicdo sao mais probabilistioapie deterministicas.

Outra caracteristica da CE é a possibilidade deagéo de codificagdo de
parametros em formas binarias e outros simbolosnifiedo assim uma melhor

manipulacéo dos parametros.

3.1- ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Os algoritmos evolutivos (AE) sdo as metodologiasagea de computacdo
evolucionaria, estabelecidos a partir de princigaistentes no “mundo biol6gico”,
descritos nos principios da evolucdo e comportamsotial das espécies Darwiniana
[DARWIN, 1859].

De acordo com Coelho [COELHO & COELHO, 1999], nacatia de 70
observou-se um nuamero relevante de publicacbesferéocias nas areas de CE. A
maioria das abordagens correntes de AE descendepuiosipios de diferentes

metodologias desenvolvidas nas décadas de 50camd, por exemplo:

a) Algoritmos Genéticos: desenvolvidos principalmepts A. S. Fraser, H. J.
Bremermann, J. Reed e J. H. Holland, entre a dédaed®0 e 70, com
refinamentos posteriores por D. Whitley, D. E. Gald), K. De Jong e J.
Grefenstette;

b) Programac&o Evolutiva: desenvolvidas por L. J. FoeJ. Owens e M. J.
Walsh, nos Estados Unidos, na década de 60, rafirembntemente por D. B.
Fogel, G. H. Burgin, P. J. Angeline, V. W. Port@/e Atmar,;

c) Estratégias Evolutivas: desenvolvidas na Alemapba,l. Rechenberg e H.P.
Schwefel, na década de 60, com aprimoramentosrmpretede G. Rudolph, H.

G. Beyer, F. Kursawe e T. Back; e
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d) Programacdo Genética, abordadas pelos pesquisaddte&oza, J. P. Rice, K.
E. Kinnear e P. J. Angeline.

Entre os anos de 80 e 90, com o avan¢co no desempadh plataformas
computacionais, a aplicacdo dos AE poOde ser dehnitente desenvolvida e
empregada na resolucado de problemas de otimizagdouthdo real. Atualmente, as
areas de aplicacdo dos AE abrangem: engenhamgaptelinicacdes, escalonamentos,
robdtica movel, manufatura, reconhecimento de imsgedentificacdo, previsao,

controle, processamento de imagens, processamesioals.

O sucesso dos AE baseia-se na possibilidade defsslupara problemas
altamente complexos utilizando-se como sugestaoexamplos de solugbes de
problemas observados na natureza. Esses algostinosspecialmente Gteis nas tarefas
de otimizacdo global e busca, onde os algoritmdserménisticos podem levar a
solucbes de minimos locais. Os AE sdo aptos aug@mlde uma vasta gama de

problemas nao-lineares, descontinuos, discretadtevariaveis.

Segundo Coelho [COELHO & COELHO, 1999], o emprege AE na
configuracdo de algoritmos de otimizagao e aprexidizie maquina (machine learning)

€ empregado com sucesso devido as seguintes cestézas:

0] tratam adequadamente o0s sistemas sujeitos a destric

(i) nao requerem as informacdes relativas a derivasitas usualmente
necessarias em metodos convencionais de otimizacgao;

(i)  adequam-se a implementacdo em paralelo e distabuid

(iv)  possibilitam a utilizacdo do conhecimento obtidariari pelo projetista;
e

(v) tratam sistemas complexos e espacos de busca ctiiplasimodas e/ou

multiplos objetivos.

Independente do paradigma implementado, o ciclicbas dados num AE

pode ser sintetizado nos seguintes passos:

0] inicializacéo aleatéria da populacao de solucgdes;
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(if)
(iii)

(iv)
(v)
(vi)

avaliacéo da funcéo de aptidao;

selecdo dos individuos mais aptos de acordo com estratégia de
selecéo;

aplicacao dos operadores de recombinacéo e mutacao;

geracdo de uma nova populacao de solugbes cargjidata

repeticdo dos passos (i) a (v) até que uma coadig parada seja

satisfeita.

Segundo Goldberg [GOLDBERG, 1989] um AE possui agusites

caracteristicas:

(i)
(ii)

(iii)

(iv)
(v)

(vi)
(vii)

operar em uma populacdo de pontos;

ndo requerer calculos de derivadas e informacace smlgradiente da
funcao objetivo;

trabalhar com a codificacdo de seu conjunto denpetrés, ndo com 0s
préprios parametros (representacao binaria);

realizar transi¢cdes probabilisticas, em vez deasedeterministicas;
necessitar apenas da informacdo sobre o valor rdg@duobjetivo para
cada individuo da populacéao;

apresentar simplicidade conceitual; e

ser pouco afetado, quanto a eficiéncia, quandoodéscidades e ruidos
estdo presentes nos dados do problema.

As caracteristicas (iii) a (v) ndo sdo comuns agods AE, mas geralmente

presentes nos algoritmos genéticos.

Nos algoritmos evolutivos o principio basico dodimmamento € a execucao de

um processo evolutivo sobre uma populacéo inioggdresentada por um conjunto de

individuos que representam possiveis solucdes ddblgma. Durante processo

evolutivo, geralmente baseado em uma analogia dgomaprocesso natural, cada

individuo da populacéo é avaliado, segundo umadfuopjetivo ou funcéo de aptidéo e

as caracteristicas das melhores solucdes sdo yadasre utilizadas como um novo

conjunto de solucbes tentativas que tendem a sexiam@r da solucdo O6tima do

problema.

16



Normalmente o processo evolutivo € interrompido par critério de parada
definido quando um numero de evolucdes pré-detadinenha ocorrido ou quando é

atingido um determinado desempenho desejado.

Para permitir a ndo convergéncia das solu¢fes para solugdo subdtima
(ponto 6timo local) os algoritmos evolutivos emmegtécnicas de aleatoriedade na
geracdo de solucdes tentativas de modo a aprem@ntaovas caracteristicas ao
conjunto de solugbes. Dessa forma um certo grawaldatoriedade no processo

evolutivo normalmente tende a explorar melhor @esple solu¢des do problema.

Os AE apresentam vantagens e desvantagens em orelg®i métodos

tradicionais de busca e otimizacdo [COELHO, 2003].

Entre as vantagens dos AE tem-se:

0] nao existe a necessidade de assumir-se caracesisto espaco do
problema;

(i) vastamente aplicavel (algoritmos de propdésitolyera

(i) baixo custo de desenvolvimento e aplicacao;

(iv)  facilidade de incorporar outros meétodos; e

(v) pode ser executado interativamente e possibilitacamodacdo de

solucdes propostas pelo usuario no procedimentdiniézacao.

Entre as desvantagens dos AE deve-se mencionar que:

0] ndo garantem uma solugéo 6tima;

(i) podem necessitar de sintonia de alguns parametesentes a
metodologia evolutiva adotada;e

(i)  tratam-se de métodos estocasticos e seu desemparnaae execucao
para execucao (a menos que o0 mesmo gerador deoslaleatorios com

a mesma semente seja utilizado).
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3.1.1 — Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) sao técnicas nao—uetésticas de busca e
otimizacdo que operam uma populacdo de possivéigdes utilizando processos
inspirados na selecéo natural de Darwin e da genéé Mendel.

Conceitualmente o AG € o mais conhecido paradigma cdmputacéo
evolucionaria. Em um AG a solugdo de um problenianécromossomo individual de
uma populagéo de individuos que tenta sobreviVerssveras condi¢cdes. A habilidade
de sobreviver € representada pela aptiddo, queitpegme os individuos possam se

reproduzir e gerar descendentes.

O principio béasico do funcionamento dos Algoritm@enéticos é o
estabelecimento de um processo evolutivo execusatboe uma populagéo inicial,
formada por um conjunto de individuos que podenvistos como possiveis solucdes
do problema. O processo evolutivo, também denoringproducdo, congrega diversas
fases onde, basicamente, cada individuo da poputag&aliado, segundo uma funcao
de aptiddo ou funcdo objetivo, para refletir sudillttade de adaptacdo a um
determinado ambiente. Uma porcentagem dos indigianais adaptados é mantida,
enquanto os outros sdo eliminados (sele¢do nat@slindividuos selecionados podem
sofrer uma série de modificagbes em suas cardatasis como mutacdes e
cruzamentos, ou recombinacédo genética como forngedegdo de descendentes para a
proxima populacdo. Nos Algoritmos Genéticos o pseoeselecdo e modificacdes de
caracteristicas dos individuos selecionados de paopalagdo é implementado por
operadores genéticos.

Os AG geralmente usam trés operadores: selecamnbatacdo (crossover) e
mutacdo. Cada operador empregado no AG represaenta funcdo existente no
processo de evolugdo como: sobrevivéncia dos ibhads mais aptos (selegéo),
reproducdo de melhores individuos (recombinacdanesmo restauracdo de material

genético perdido (mutacao).
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Algoritmos Genéticos sdo muito eficientes para aude solucbes Gtimas, ou

aproximadamente Gtimas em problemas com as segu@iatacteristicas basicas:

- Problemas complexos de otimizacao;

- Grande quantidade de parametros e variaveis;

- Problemas mal estruturados com condi¢des e ressrig@iiceis de serem
modelados matematicamente;

- Grandes espacos de busca; e

- Objetivos Mdltiplos.

3.1.2 — Programacéao Evolucionaria

A programacao evolucionaria (PE) € uma técnica kemie aos AG, pois
também utiliza uma populacdo de possiveis soludéeam especifico problema. A
diferenca basica da PE estd na énfase a ligacapoctmmental (relagdo fenotipica)

entre as populacdes geradas em contrapartidacdoej@nética observada nos AG.

Segundo Fogel [FOGEL, 1994] os algoritmos genéticaBalham no espaco

gendtipo enquanto a programacao evolucionariaieafatespaco fenétipo.

O ciclo basico de um algoritmo de PE pode sert&aido nos seguintes passos:

(i) inicialize a populacéo.

(i) exponha a populacdo ao ambiente.

(i) calcule a aptiddo de cada membro.

(iv) randomicamente faca a mutacdo de cada “pai” meddpmpulacao.

(v) avalie pais e filhos.

(vi) selecione membros da nova populagéo

(vii) repeticdo dos passos (i) a (vi) até que uma cé@odide parada seja

satisfeita.
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3.1.3 — Estratégias de Evolucao

Se a programacdo evolucionaria € baseada em ewplegddo segundo
Rechenberg [RECHENBERG, 1994] o campo da estratigievolucéo (EE) € baseado
na evolucdo da evolucdo. Se o processo bioldgicotimizado por um processo de
evolucéo e a evolucdo € um processo biologico emf@mcesso de evolugao também

deve ser otimizado.

O ciclo bésico de um algoritmo de PE pode sertizaio nos seguintes passos:

(i) inicialize a populacao.

(i) execute a recombinagéo usando p pais paraxgéhaos.

(i) execute a mutacao de todos os filhos.

(iv) avalier ou p +A.

(v) selecione p para a nova populacao.

(vi) repeticdo dos passos (i) a (vi) até que uma céodide parada seja
satisfeita.

(vii) repeticdo dos passos (i) a (vi) até que uma céondde parada seja

satisfeita.

3.1.4 — Programacao Genética

A maioria dos algoritmos evolucionarios geralmemm@nipula estruturas
individuais definidas como cadeias ou vetores dergs binarios ou variaveis reais. O
paradigma da programacgdo genética (PG) manipulgrgrmas de computadores e
geralmente variam de tamanho, forma e complexid&deéstem trés formas de
representacdo de programas de computadores: agrafe, e representacao linear. A

representacdo em arvore € a mais utilizada.

As diferencas basicas entre um GP e um AG sao:

- Os membros da populacdo séo estruturas execsii@eralmente programas

de computadores); e
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- A aptiddo de um membro individual da populacdweglida pela execucéo do

mesmo.

O objetivo de uma PG é descobrir que programa dguatador fornece uma

desejada saida para um dado conjunto de entrada.

Cada programa é geralmente representado como woeeaonde as funcdes
aparecem nos ramos e as variaveis e constantédimaes Segundo Kennedy e Eberhart
[KENNEDY & EBERHART, 2001] em PG para achar o p@&ga que resolve um
determinado problema é necessario especificar:

() o conjunto terminal (variaveis e constantes do lerob).

(i) o conjunto funcdo (fungbes mateméticas, operadardméticos,
operadores boleanos, operadores condicionais, ésngérativas e
recursivas).

(i) a medida de aptidao.

(iv) o sistema de controle de parametros (tamanho dailgn@o,
probabilidade de reproducédo, probabilidade de réauagéo,
tamanho maximo hierarquico).

(v) Especificacdo das condicdbes de término (numero mmaxde

geracoes).

4 - INTELIGENCIA DE ENXAMES

Segundo Bonabeau [BONABEAU et al., 1999], o ternteligéncia de enxames
foi usado originalmente para descrever um partiqogaadigma na pesquisa de robds.
Ainda nesse texto os autores ampliaram o concatmigligéncia de enxames para
incluir qualquer tipo de algoritmo ou esquema degim de problemas inspirado no

ambiente coletivo de coldnia de insetos ou oumakedades de animais.

Para Kennedy e Eberhart [KENNEDY & EBERHART, 2004 fermo enxames
(swarm) deve ser ainda menos restritivo, devendoaséuido a qualquer tipo e

estrutura fechada de interacdo de agentes. O exa@tdgkico de enxame € 0 enxame de
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abelhas, mas a metafora de um enxame pode sedidstgrara outros sistemas como
arquitetura similar. Uma col6énia de formigas poée antendida como um enxame
cujos agentes individuais sdo formigas, um bandpasaros sao enxames onde 0s
agentes sdo passaros, o trafego um enxame de,aamasmultiddo um enxame de
pessoas, um sistema imune um enxame de céluladéeulas e uma economia um

enxame de agentes econdmicos.

4.1- OTIMIZACAO POR COLONIA DE FORMIGAS

A concepcéo inicial dos algoritmos inspirados endma de formigas tem sua
origem em uma experiéncia executada por Deneu@ENEUBOURG et al 1989]
usando uma coldnia de formigas argentinas reagofiryrmex humilis). A experiéncia
consistia na observacdo do comportamento das fasmiga procura por alimento
utilizando-se para isso de uma ponte dupla, conosade comprimento variavel, de
ligacdo entre o ninho e o alimento. Apos uma fasgail transitéria, que pode durar
poucos minutos, observa-se que as formigas tendeom\aergir para o caminho mais
curto. O aparecimento desse caminho mais curto pedesxplicado em termos de
autocatalise ou processo de realimentacdo posinteoducdo de uma substancia

quimica denominada catalisador).

De fato, as formigas, enquanto vao do ninho pdoate de comida e vice-versa
depositam no solo uma substancia quimica denomifeadadnio, possibilitando uma
forma de comunicacao indireta por modificacdo la@lambiente (estigmergia). Ao
longo do processo os feromobnios sdo depositadosa@roentragdes mais altas no
caminho mais curto. Dessa forma quando as fornagagepararem com um ponto de
decisdo (intersecdo entre dois caminhos) elas fameanescolha probabilistica baseada

na quantidade de feromdnio que as mesmas senterolio.

Apés alguns percursos das formigas surge entdo meme de trilhas de
feromonios construida de forma auto-organizadasedma em realimentacéo positiva.
Este fenbmeno adaptativo e robusto € um dos malhexemplos de sistemas de

inteligéncia coletiva.
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As trilhas de feromdnios sdo um tipo de informagémeérica distribuida que é
modificada pelas formigas para refletir sua exper@ quando da resolucédo de um
problema em particular. Dorigo [DORIGO et al., 1p@1Manierzo [MANIERZO &
COLORNI, 1999].

4.1.1 — Modelo Ant System

O modelo Ant System criado por Dorigo [DORIGO ef &D91] é um exemplo
inicial de modelo de otimizacdo estocastica baseadatilizacdo de agentes simples,

denominadas formigas artificiais.

Originalmente o modelo foi aplicado ao classicobRnma do Caixeiro Viajante
(Travelling Salesman Problem - TSP) onde resumidénerocura-se determinar o
menor caminho a ser percorrido pelo caixeiro vigiam um caminho composto por
cidades conectadas por estradas. O caminho devdesaima cidade inicial e visitar
todas as outras cidades apenas uma vez e retoridade inicial. De acordo com
correlacdo com os grafos, os nds serdo entendatos cidades e as arestas como as
estradas do TSP. O caminho completo passando gos tws nds sera definido como

umtour.

A implementacdo adotada implica que os agentesigarmscolham as arestas
probabilisticamente ntur, em funcdo do tamanho e da quantidade de feromiaso
arestas. A evaporacao e a reinsercao de feroméngAs realizadas apos todas as
formigas terem completadotour em uma relacdo inversa a distancia total perarrid
ou seja, as formigas que fizeram o caminho maigod@m direito de inserir mais

feromo6nio nas arestas.

4.1.2 — Modelo Ant Colony System

O modelo Ant Colony System [DORIGO et al., 1997i{liza como base o
modelo Ant System, descrito no item 4.1.1. As ppas diferencas em relacdo ao
modelo anterior permitiram a transformacdo do nmwmdAht System em uma
metaheuristica reconhecidamente capaz de resolveblemas de otimizacdo

combinatdria em geral, tais como: o problema daeta viajante [DORIGO et al.
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1997], ordenacédo sequencial [GAMBARDELLA & DORIGQ@997], especificacao
quadratica [GAMBARDELLA et a] 1997], (MANIEZZO & COLORNI, 1999) e
problemas de roteamento de veiculos (BULLNHEIMER al, 1998),
(GAMBARDELLA et al., 1999).

S&o as seguintes as principais diferencas do méaelGolony System:

a) A introducdo de uma nova equacdo, denominadaudo-random-
proportional na regra de transicdo. No inicio do algoritmo dé&wser escolhido um
parametro ([0,1]). A cada decisdo da formiga em relacdo albacde uma aresta
devera ser sorteado um valor g entre 0 e 1. Sevakie for maior que ga aresta
escolhida é aquela que tiver maior probabilidadeedeolha éxplotatior) = caso
contrério, deve-se utilizar a equacéo de transiiEmida em Ant System (Figura 8)
(biased exploration onde torna-se necesséario multiplicar as proludzkes por um

namero randémico para se chegar ao maior valor;

b) A modificagdo da regra de atualizacao globafod®ma que apenas a formiga

gue percorreu o menor caminho global possa atuaizromaonio; e

) A insergao da atualizacao local do feromonioy @catualizagcdo do feromonio
durante a realizagao dour.
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5 - OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

O paradigma da otimizacdo por enxame de partic@Rexticle Swarm
Optimization) € uma heuristica moderna cuja origgmontra-se nos processos socio-
cognitivos observados e empregados em modelos atdsstrda inteligéncia e

aprendizado coletivo.

A proposta original de uma simulacdo de um ambisotaal foi inicialmente
introduzida como método de otimizacado em 1995 Keomedy e Eberhart [KENENDY
& EBERHART, 1995] e [EBERHART & KENENDY, 1995]. Pale Swarm
Optimization (PSO) esta relacionada com vida aidifi especificamente teoria de
enxames, e também com computacdo evolucionariaciedpente com estratégias de

evolucéao e algoritmos genéticos.

Segundo Eberhart [EBERHART et al., 1996] a PSCcinfi@nte implementavel
e seu custo computacional é inexpressivo desdeogqueequisitos de memoria e

velocidade de CPU estejam baixos.

Para Kennnedy e Eberhart [KENENDY & EBERHART, 20@1nétodo PSO
pertence a categoria de métodos de inteligéncendames. PSO também tem provado
ser um eficiente método quando empregado na soldedoroblemas de otimizacéo
global e em alguns casos nédo experimenta as diidek encontradas por outras
técnicas da computacao evolucionaria [EBERHART &NENDY, 1995].

5.1- ENXAME DE PARTICULAS E UM TIPO DE ALGORITMO EVOLUCIONARIO ?

Kennedy e Eberhart [KENNEDY & EBERHART, 2001] enudesro “Swarm
Intelligence” colocam em discussédo se 0 enxamead#cplas é realmente um tipo de

algoritmo evolucionario (AE).

Os algoritmos de enxame de particulas tém sidoen@liados pelos conceitos da
computacado evolucionaria desde o seu inicio e moatn a ser. O uso de populacdes de

solugdes individuais do problema provém diretamdatetradicdes da CE e aspectos do
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algoritmo de enxame de particulas podem ser visdarodo semelhante aos operadores
evolucionarios. A comunidade de CE tem recebidowame de particulas como um
modo alternativo de fazer as coisas, e 0s pesquessdde enxame de particulas
consideram-se co-participantes no processo deleconento de o exame de particulas

ser um tipo de algoritmo evolucionario.

A evolucdo de um organismo é determinada nao seneglias pressdes do
processo de selecdo, mas também por um conjunteesiecdes e oportunidades
oferecidas ao longo do seu desenvolvimento. Esga percepcao da evolugao surge
com a selecao natural e a auto-organizacéo traimdhem conjunto, isto é:

evolucdo = selecdo natural + auto-organizacao

Consideracdes sobre o0 modo de operacéo de busagiwitmos de enxame
de particulas em relacdo aos meétodos tradicionaiscamputacdo evolucionaria
destacam que as diferencas entre essa técnicasrsgideraveis. Entretanto, operacdes
evolucionarias sdo notadamente analogas aos médodemisxame de particulas e dessa
forma Kennedy e Eberhart [KENNEDY & EBERHART, 200&pncluem que os
algoritmos evolucionarios e algoritmos sociais t@oto em comum e que sua fusdo

parece ser inevitavel.

5.2- HISTORICO

As regras implicitas, seguidas por membros de bdedmssaros e cardumes de
peixes, que os habilitam a moverem-se de forma®iirada, sem colisdo, resultando
uma coreografia surpreendente, foi estudado e adoulpor varios cientistas
[PARSOPOULOS & VRAHATIS, 2002].

Nas simula¢des, o movimento das “colecdes” foiltaste do comportamento

dos seus individuos (passaros, peixes, etc.) nssesforcos para manter um distancia

otima de cada um de seus vizinhos individuais [EBERT et al., 1996].
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Entre os estudos dedicados a comportamento dectmsde destaca-se o de
Reynolds [REYNOLDS, 1987] onde um algoritmo foileleado assumindo que um

bando de passaros quando voam em conjunto baseiam-8és regras:

- evitar a colisdo com seus vizinhos.
- manter a velocidade de seus vizinhos

- tentar mover-se proximo ao centro do bando pseniacéo

Os resultados apresentavam coerentes clusterssi@rpd simulados rodopiando
através do espaco. Esse algoritmo foi empregadudeims sequéncias cinematicas de
diversas colecoes.

Segundo Grosnan [GROSNAN, ABRAHAM, CHIS, 2006], nda um grupo
de agentes coopera para atingir um propésito aunalgbjetivo comum, um tipo de
auto-organizacdo emerge das acoOes realizadasgeogego. Essa inteligéncia coletiva
aparece frequentemente em grandes grupos ou cslet®eagentes simples como
bandos de passaros, cardumes de peixes, enxanmeeties. Os agentes usam simples
regras locais para governar suas acdes e via ¢desacom os demais membros do

grupo, a colecéo de agentes atinge seus objetivos.

Segundo Fayyad [FAYYAD et al., 1996], um agentéaamo € um subsistema
gue interage com seu ambiente, que provavelmentste de outros agentes, mas atua
relativamente independente de outros agentes. @teagitdnomo nao segue 0S
comandos de um lider, ou algum plano global. Pemgto, para um passaro participar
de um bando, ele somente ajusta seus movimentagspardena-los com o movimento
do bando, tipicamente como se comportam seus waginiais proximos. Um péssaro
em um bando simplesmente tenta evitar a colisdosmm vizinhos. Um ambiente de
bando ajuda os passaros a terem vantagem sobrsadivespectos incluindo protecao
contra predadores (especialmente para passaro®inodm bando), busca de alimento
(essencialmente cada passaro tem sua visdo expapelids olhos de cada um dos
demais passaros do bando).

Existem numerosos exemplos na natureza que refoggaihéia de que o

compartilhamento de informacédo entre os individdesuma populagdo possa trazer
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uma vantagem evoluciondria. Esta é a idéia cemtvaldesenvolvimento da PSO
[EBERHART et al., 1996].

A origem do PSO foi um simulador simplificado da gistema social, que foi
usado para visualizar o movimento de um bando deapds. Diversas versdes desse
simulador foram desenvolvidas e testadas até quiengira versao simples do PSO foi
a apresentada por Eberhart, Kenneddy e outros [ERER & KENENDY, 1995] e
[EBERHART et al., 1996].

5.3- O ALGORITMO DA OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

PSO é similar as técnicas da computacdo evoluc@mérde o uso de uma
populacdo de potenciais solu¢cbes do problema estaué utilizada para investigar o
espaco de busca. Outra caracteristica da CE #zag¢ib de uma funcao de aptidao que

permite a quantificacdo da qualidade individualde possivel solugéo.

Cada individuo de um enxame é denominado partécalanesma é composta de
trés vetores de armazenamento cuja dimensionalidddelada pela propria

dimensionalidade do problema. Os vetores sao:

- posicaaxi
- melhor posica®i

- velocidadeVi

A posicaoXi representa um conjunto de coordenadas Cartesisasevendo

um ponto do espaco de solucéo.

A cada iteracdo, a posicao corrente € avaliada aomeo solucdo do problema.
Se a solucao encontrada é melhor do que uma @liighs ja encontrada anteriormente
(Pi) entdo ela substituira o valor armazenaddm

A aptiddo do melhor resultado encontrado de caddcpka é armazenada em

PBESTI para simplificar comparacfes com iteracdes futuras
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Cada particula € membro de uma vizinhan¢a socia, iefluéncia social é
resultado da observacdo de seus vizinhos. Nessidcsenparticula serd afetada pelo
melhor ponto encontrado por qualquer membro davigirghanca topoldgica. A melhor
posicdo encontrada pelos individuos com o0s quamardicula mantém ligacbes é

armazenada ei@BEST.

Entao:

PBEST — melhor posic¢édo individual
GBEST — melhor posi¢éo social

A definicdo da topologia de uma vizinhanca é sisiplente a caracterizacéo de
uma rede social, representado como um grafo, cedke iadividuo é representado como
um vértice e um eixo existente entre dois individee eles podem influenciar um ao

outro. Vizinhos e vizinhanca nao se alteram durarderrida.

Essa rede de comunicacdo no enxame que determingeaselacdes entre as
particulas e as relacbes de cada particula cons @slautras particulas € conhecida

como Sociometria do Enxame.

Existe uma infinita quantidade de topologias déenwiznca. Entretanto, somente
dois tipos tém sido frequentemente usados. Nadag@oGBEST (melhor global) cada
particula influencia todas as outras; € o casood@&x@o total entre os individuos. Na
topologia LBEST (melhor local) cada particula esta conectada @onvizinhos
adjacentes, ond& é um parametro. Muitas aplicacdes incluem a padparticulai
como um membro da sua vizinhanca; entdo, a vizgidhdek = 2 na realidade possui 3

membros.
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A figura 4 apresenta a representacéo grafica gedagiasGBEST e LBEST.

(a) (b)

Figura 4 — Representacéo grafica de (a) GBEST eEBBST

Na topologia GBEST a trajetoria de cada particutividual é influenciada pela
melhor posicao individual de toda a populacdo. Assge que em GBEST o algoritmo
converge rapido, ja que todas as particulas sa@ag simultaneamente para a melhor
parte do espaco de busca. Entretanto, se o otiolmalghdo esta perto da melhor
particula, pode ser impossivel que as particulaploen outras areas e,
consequentemente, podem ficar presas a um otinad [KENNEDY & MENDES,
2002].

Na topologia LBEST, cada particula é influenciada ygm pequeno numero de
seus vizinhos (que podem ser vistos como membroyiziahanca adjacente da
particula). Normalmente, a vizinhanca LBEST compdeedois vizinhos, um do lado
esquerdo e outro do lado direito. Este tipo de ltgpa converge devagar, mas pode
localizar um 6timo global com uma grande chancesuA®-se que em LBEST as
particulas circulem por diferentes 6timos locaiE NMNEDY & MENDES, 2002].

No algoritmo PSO a evolucdo da populagéo é reaiaadhves do “vbo” de cada

particula pelo espaco de busca. Dessa forma o itorEe geracdes é substituido pelo

conceito de intervalos de tempo.
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A evolucédo das particulas é a sua “velocidade @& gbe é definida como um
vetor dentro do espago de busca. A cada intenalempo a velocidade € atualizada e
uma nova posicdo da particula € calculada em fudgaposicdo atual e da nova

velocidade calculada.

A equacdo de atualizacdo da velocidade possuctr@dponentes. O primeiro €
um componente inercial, funcéo da velocidade préaiparticula e que tende a manter
a velocidade inalterada. O segundo componenteampanente historico individual e
tende a levar a particula para o melhor ponto §tado pela mesma. O terceiro
componente € denominado componente histérico sed¢eide as levar a particula para

o melhor ponto ja visitado pelo enxame.

O algoritmo basico inicial do PSO proposto por Kemhn [KENNEDY &
EBERHART, 1995] é composto de duas formulas:

Vi = Vi + 2 * md() * (PBEST - X +
2 * md() * (GBEST - X (1)

Xis1 = Xi + Vi (2)

onde

X = posi¢éo da particula

V = velocidade

rnd() = numero aleato6rio com distribuigdo uniforneeintervalo [0,1]
PBEST = melhor posicéo individual

GBEST = melhor posicao social

I = intervalo de tempo atual

O coeficiente de valor 2 na formula original (1)dalizado para fazer com que

0 numero aleatério gerado tivesse média 1.
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O esquema basico de um algoritmo PSO é apresemdiifgura 5.

AVALIE AS PARTICULAS:
CONJUNTO DAS

CONDIGAO DE SELECIONE A MELHOR

Sim

MELHORES PARTIGULAS J TERMINO SATISFEITA PARTICULA
A
Nao
+ \
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\
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Figura 5 — Estrutura basica de um algoritmo PSO

O algoritmo PSO pode ser visto como um conjunteeteres cujas trajetorias
oscilam em torno de uma regido definida por cadaang@osicao individual e a melhor
posicdo dos outros individuos [KENNEDY & EBERHARZQO1].
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Para evitar que a velocidade cresca indefinidamé&fierhart e Kennedy
[EBERHART & KENNEDY, 1995] sugerem que a velocidadegxima de cada

particula seja limitada ao valor limite de caddaxael, ou seja:

Vméx = Xmax - Xmin (3)

Onde:

Xmax— limite superiorda variavel livre

Xmin— limite inferior da variavel livre

A cada iteracdo a velocidade de cada particulardesez limitada a este valor.

5.3.1 —Inércia

As simulacgdes iniciais do algoritmo béasico j& iadi@m a necessidade de um
mecanismo de controle da velocidade da particplar ésso foi necessério a imposi¢cédo
de um valor maximo Msx Se a velocidade excedia esse limite, a mesmairdaida o
valor de Vhax Esse parametro provou ser crucial porque granaleses de velocidade
poderiam resultar em particulas passando de bdagiss enquanto valores pequenos
poderiam resultar em uma exploracao insuficienteesjmaco de busca. Entretanto, a
falta de mecanismo de controle da velocidade miailsoeado permitia uma baixa
eficiéncia do PSO quando comparado com outrasc&#igie computacéo evolucionéria
[ANGELINE, 1998].

Eberhart e Shi [EBERHART & SHI, 1998] introduzirara algoritmo basico um
novo mecanismo de controle da velocidade com arpecacdo de um parametro
denominado peso inercial dzarticula W. Os coeficiente fixos de valor 2 também
foram alterados para Cl e C2, duas constantes eleragio positivas chamadas
parametro cognitivo e parametro social respectivaemeéCom esses novos parametros a
nova férmula do célculo da velocidade é dada por:
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Viep =W * V; + C1 * md() * (PBEST - ¥ +
C2 * rnd() * (GBEST -)X (4)

Onde:

W — coeficiente de peso inercial
C1 — parametro cognitivo

C2 — parametro social

O peso da inércia W é empregado para controlarpadto do histérico prévio
de velocidades no valor da velocidade corrente @udeterminante no tipo de
exploracdo executada pela particula. Um alto v@dopeso inercial facilita a exploracéo
global (busca de novas areas) enquanto um valarepeqde peso inercial tende a
facilitar a exploracéo local realizando uma bussialtiada em uma determinada area. A
selecao de valores adequados do peso da inérc@d@/fprnecer um equilibrio entre as
necessidades de exploracdo global e local e dessea freduzir o nimero médio de
iteracOes para localizacdo do 6timo [EBERHART & StH98].

Mendes [MENDES, 2004] afirma que estudos recentestam para a fixacao
do valor do peso da inércia em torno de 0,5 comdaomn valor para W.

Segundo Parsopoulos [PARSOPOULOS & VRAHATIS, 20@2],valores dos
parametros, cognitivo Cl1 e parametro social C2c¢idahmente propostos como
C1=C2=2, j4 apresentaram resultados experimentasingdicaram que C1=C2=0,5
podem fornecer bons resultados. Outros estudosaimdia preferéncia pelo uso de
valores do parametro cognitivo C1 maior que o patéssocial C2, mas com C1 + C2
< 4 [CARLISLE & DOZIER, 2001].
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5.3.2 — Variacao Linear da Inércia

O desempenho com PSO na convergéncia para o ptnio 0as iteracoes
finais tem na componente inercial da velocidade pencipal fator. Para tentar
melhorar esse desempenho Eberhart [EBERHART & 20600] propds que o valor de
W fosse uma variacdo linear entre os valores 004ee 0 emprego destes valores
durante as iteracbes demonstrou um aumento de deshmdo PSO. A variacao linear

proposta pode ser calculada por:

Wi = (Wini = Win) * [(N = i)/N] + Wi, ®)

Onde:

Wi, — Valor inicial do peso da inércia
Wi, — valor final do peso da inércia

N — numero total de iteracdes
Algumas simulagfes utilizando o peso da inérciaiahiem torno de 1,2 e
declinando ao longo das iteragBes até o valor pede ser considerado uma boa

escolha para W [PARSOPOULOS & VRAHATIS, 2002].

5.3.3 — Variacao Né&o Linear da Inércia

Os conceitos relativos a exploracdo global e eaghw local associados a
variacao linear do peso da inércia proposta portaoe[EBERHART e SHI, 2000]
foram expandidos por outra proposta Chatterjee [CHARJEE & SIARRY, 2006] de

variacao ndo linear do peso da inércia.

Nessa nova proposta os valores do peso da inéiciali(Wi,) e final (Win)
permanecem inalterados, entretanto, ao longo dex;des o valor do peso inercial W
pode ser mais bem controlado pela utilizagdo deeypoente de nao linearidade. A

férmula de calculo proposta é;
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Wi=[(N=i)"/ N"]* (Wini — Whn) + Wi (6)

Onde:

W, — valor inicial do peso da inércia para a iteracao
N — numero total de iteracdes

| — iteracao atual

Wi, — valor inicial do peso da inércia

Wiin, — valor final do peso da inércia

| — expoente de néo linearidade

A figura 6 apresenta o comportamento da variacadind@ar do peso da inércia.

Wini

Wiin

0 P N
Fonte: [CHATTERJEE & SIARRY, 2006]

Figura 6 — Gréfico da variacdo ndo linear do pesmércia

5.3.4 —Variacao Fuzzy da Inércia

Outro tipo de controle do peso da inércia foi apnéado por Shi [SHI &
EBERHART, 2001], onde foi utilizado um controladaezy para geragao do valor do
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peso inercial. O controlador foi elaborado com nmgras, duas entradas e uma saida.
Cada entrada e saida possui trés conjuntos fufinydibes. Uma entrada era a funcao de
aptidao da melhor posicédo social da geracédo cerrerd outra era 0 peso da inércia

corrente. A saida era 0 novo peso da inércia.
Foi realizado um teste de desempenho utilizandmedb de Rosenbrock com
inicializacdo assimétrica e os resultados obtidoe o controlador fuzzy do peso da

inércia mostraram um ganho de desempenho no PSO.

5.3.5 — Coeficiente de Constricao

Da mesma forma que o coeficiente do peso ineragi@pgsto por Eberhart
[EBERHART & SHI, 2000], Clerc [CLERC, 1999] tambépmopds um limitador da
velocidade inércia chamado de Fator de Constrigate fator limita a velocidade em
funcdo dos coeficientes do parametro cognitivo (Elparametro social (C2) e é

calculado da seguinte forma:

Via =K *[V;+ C1*rnd() * (PBEST - ¥ +

C2 *rnd() * (GBEST )4 (7)

Xis1 = Xi + Vi (8)
2
K =
2 p— P dp
9)

Onde:
K€[0,1]
¥ =Cl+C2
w >4
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Eberhart [EBERHART & SHI, 2000] fizeram um estudonparativo de
desempenho entre o PSO utilizando o coeficientgel® inercial e com fator de
constricdo proposto por Clerc [CLERC, 1999]. Naschas6es € mencionado que o

algoritmo com fator de constricdo pode ser conadtercomo um caso particular do

algoritmo com peso inercial desde que os trés paras (W, K e¥) estejam
conectados através da equacao e das restricOestanpelo fator de constricdo. Dessa
forma os resultados podem ser considerados seneshaempre que o algoritmo do
fator de constricdo for utilizado comm¥ = Xmax € 0 algoritmo de peso inercial for

utilizado com W, C1 e C2 obedecendo as restricaesydacao do fator de constricao.

Os experimentos comparativos realizados em [EBERHAR SHI, 2000]
concluem que o0 uso den¥ limitado ao valor de Xsx (alcance dinamico de cada
variavel em cada dimensao) apresentou resultadpsesandentes quando empregado

em conjunto com o fator de constrig&o.

5.3.6 — Qutras Variacoes na PSO

O algoritmo de enxames de particulas inicialmente@pgsto por Kennedy
[KENNEDY & EBERHART, 1995] e modificado por Eberha Shi [EBERHART &
SHI, 1998] com a introducdo dos conceitos do pesccial da particula “W” e dos
parametros cognitivo “C1” e parametro social “C28 walculo da velocidade é

conhecido academicamente como algoritmo de enxarpariculas candnico.

A especificidade do algoritmo da PSO para os proagde otimizacdo com
variaveis reais reduziu sua aplicabilidade em sutepresentacdes. A partir dessa
necessidade diversos pesquisadores tém transformadhporitmo dito candnico para
operarem em espacos binérios (Binary PSO), condweis discretas (Discrete PSO),
com funcdes dinamicas ou otimizacdo multiobjetidOEPSO). Essas abordagens
fazem parte do largo campo de pesquisa criadalmente por Eberhart e Kennedy e

fogem ao escopo do presente estudo.
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5.3.7 — Os parametros do algoritmo da PSO

No algoritmo da PSO existem varios parametros eix@di cujos valores podem
ser ajustados para produzir variagbes no modo anm@lgoritmo executa a busca no
espaco do problema. A seguir os principais par@setta PSO serdo revistos e

dimensionados de acordo com recomendacfes académica

a) Tamanho da populacéo

O tamanho da populacédo é dependente do probleanaanhos de populacéo
entre 20 e 50 particulas sdo os valores mais usDasde cedo o algoritmo PSO
demonstrou necessitar de pequenas populacdes eapaaela outros algoritmos

evolucionarios para atingir uma alta qualidadeatacgio [MENDES, 2004].

b) Peso da inércia (W)

A regra do peso da inércia W na equacdo (4) é derzia critica no
comportamento da convergéncia do algoritmo da FER@rhart [EBERHART & SHI,

2000] propds que o valor de W fosse uma variagaeatientre os valores 0,9 e 0,4.

c) Constantes de aceleragao (C1 e C2)

O parametro cognitivo “C1” e o parametro social*Ctambém denominadas
constantes de aceleracdo, ndo sdo criticos pamneergéncia da PSO, entretanto,
guando bem dimensionados podem resultar em umdardypisca e saida de minimos
locais. Geralmente C1 e C2 séo utilizados com ameslor, ou seja C1 = C2&/2.

Ha um consenso entre os pesquisadores que pataralg&®= 4,1, implicaria em Cl=
C2 =2,05.

d) Fungdes aleatérias (rnd())

As funcdes “rnd()” s@o usadas para preservar asidade da populacdo e sdo

uniformemente distribuidas no intervalo [0,1].
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e) Coeficiente de constricao (K)

O coeficiente de constricdo “K” controla a magndudas velocidades e, de
modo semelhante, o parametrga¥resulta em uma variante da PSO em relacdo ao
algoritmo com utilizacdo do peso inercial. A pado consenso dos pesquisadores no
valor ded= 4,1, implica no valor de K = 0,729

f) Velocidade maxima (Mzay

O controle da velocidade é um assunto bastante legmpentre o0s
pesquisadores, principalmente a partir do uso @dictente de constricdo, entretanto,
aqueles que utilizam M sempre o limitam a dimenséo do alcance dinamicoadea
variavel em cada dimensdo [EBERHART & SHI, 2000].

g) Tamanho da vizinhanga

O tamanho da vizinhangca em um enxame é o numepartieulas vizinhas que
influenciam o movimento da prépria particula. Alguastudos indicam que uma
pequena vizinhanca local € melhor para evitar nosihocais e que uma vizinhanca
global induz a uma rapida convergéncia, entretasge parametro e a topologia de
ligacdo entre as particulas ainda tem seu comperntmmpouco detalhado pelos

pesquisadores.

5.4- SOCIOMETRIA DE ENXAME DE PARTICULAS

A vizinhan¢a de uma particula compreende um subotmjde outras particulas
do enxame com as quais a particula possui com@mcdiceta. Essa sociometria do
enxame é objeto de continua pesquisa por [KENNED®99], [KENNEDY, 2000],
[KENNEDY & MENDES, 2002] e [RICHARDS & VENTURA, 204).

No estudo do enxame de particulas o termo topolef@e-se a representacéo
grafica da sociometria do enxame, ou seja, das-rek@cdes entre as particulas e as

relacdes individuais de cada particula com as depaaticulas.
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A pesquisa de enxame de particulas tem se socaleidd@rias estruturas sociais
simples, em particular a interacdo de individuom cgeus vizinhos imediatamente
adjacentes e a interacao de todos os individuosocoralhor desempenho individual da
populacdo, embora outras estruturas sociais se@siyeis. O desempenho de uma
particula isolada ja foi mostrado que € insufi@emue a interagdo entre as particulas é
que faz o algoritmo trabalhar [KENNEDY & EBERHARZQO01].

Segundo Watts [WATTS, 1999], [WATTS & STROGATZ, B)% fluxo de
informacBes em redes sociais é afetado por vasgpectos caracteristicos de redes.
Destacam-se as seguintes caracteristicas:

a) Grau de conectividade

Essa medida representa a quantidade de conexddsntss entre os nos da
rede. Cada particula no enxame de particulas fabenindividualmente o melhor ponto
encontrado entre os sekisvizinhos. Dessa forma a variaveldistingue as topologias
LBEST da GBEST, muito provavelmente afeta o desaimpelo fluxo de informacdes

da rede.
b) Quantidade de clusters

O fator quantidade de clusters, denominadoCdeor Watts ocorre quando um
vizinho de um no6 também é vizinho de outro n6. @er de vizinhos em comum
pode ser contado por no e seu valor médio podevaéiado no grafo.
c) Distancia minima entre nés

A média da distancia minima entre 0os nés é umaritapte caracteristica para
determinacdo da propagacéo da informacéo atravésdea Essa medida é altamente

correlacionada cork eC.

5.4.1 — Topologias Estaticas

As particulas tém sido estudadas historicamentedeis tipos principais de
topologias de vizinhan¢a, chamadas GBEST e LBESapjesentadas na figura 4.
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a) Topologias padréo

Na vizinhanca GBEST, também denominada topologieelas cada particula
individual é atraida pela melhor solucdo achadaqguaiquer membro do enxame. A
estrutura dessa configuragdo é equivalente a utkessieial totalmente conectada; cada
particula é capaz de comparar o desempenho de dsdismais particulas do enxame,

imitando a melhor.

Na vizinhanga LBEST, também denominada topologiauld, cada particula
individual é afetada pelo melhor desempenho de ls@ugdiatos vizinhos na topologia
da vizinhanca. Em um caso LBEST comuni 2, a particula s6 é afetada somente

pelos seus vizinhos imediatamente adjacentes.

Na topologia Circulo, conjuntos de particulas eslifitantes de outros conjuntos
de particulas e os conjuntos também séo indepasgjents 0s vizinhos proximos sao
conectados. Entdo, um segmento da populacdo podergar para um minimo local
engquanto outro segmento converge para um Gtimeediie ou permanece procurando.
Nesta topologia a informacao € propagada de vizoana vizinho e se um ponto 6timo
€ realmente o melhor encontrado por qualquer mtpopulacdo ele eventualmente

atraira todas as demais particulas.

b) Outras topologias

Além das topologias classicas GBEST e LBEST, outramas de topologias

tém sido propostas como Von Neumann, Roda, Pirdadermas randémicas.

A arquitetura Von Neumann possui a forma de umaege considera que a
particula possui vizinhos imediatos acima, abaixesquerda e a direita, ou seja, K = 4.
O comportamento dessa topologia em termos de pagaagda informacao é superior

ao da topologia LBEST.

Na topologia em Roda as particulas sdo efetivamsaladas individualmente
uma das outras. Toda a informacéo € comunicadanpmr de uma particula central ou

focal que compara o desempenho de todas as pastidal populacdo e ajusta sua
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trajetoria em direcdo da melhor particula. Se essste resulta em um melhor
desempenho da particula focal entdo o desemperdverdéualmente comunicado ao
resto da populacéo. Dessa forma a particula fecaéscomo um tipo de buffer ou filtro
reduzindo a velocidade de transmissdo das boasdesipara toda a populagdo. O
efeito de buffer da particula focal previne a rapidnvergéncia para um minimo local e
deste modo preserva a diversidade de potenciaig@es do problema [KENNEDY &
EBERHART, 2001].

A topologia em forma de piramides apresenta a fotrmdimensional com
clusters de nds esparsamente dispostos e as t@mlognddmicas sado criadas
aleatoriamente baseadas em conceitos de grafa®d@teos. Essas topologias podem

ser consideradas como experiéncias isoladas desapgsquisadores.

A figura 7 apresenta a representacdo grafica dagdagias Von Neumann e
Roda.

*—eo—@
o —o o o

e

(a) (b)

Figura 7 — Representacédo grafica das topologiaéqa)Neumann e (dRoda

c) Resultados observados

Desde as primeiras utilizacbes das topologias ¢hitairdo, GBEST e LBEST,
os resultados dos experimentos tém demonstradanguepologia GBEST ha uma

tendéncia de rapida convergéncia com uma inconvenaracteristica de atragéo por
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minimos locais, ja que a trajetdria de cada pddiaadividual é diretamente
influenciada pelo melhor ponto encontrado por quegmembro da populagao
[KENNEDY & MENDES, 2002].

Na topologia LBEST o fluxo da informacdo € extrereate reduzido em
relacdo a GBEST. Esta topologia tem a vantagenedeifr uma busca paralela, com
subpopulacdes podendo convergir para diversase®gid espaco de busca, onde,
equitativamente, pontos oOtimos podem estar loaibigalsso permite uma melhor
distribuicdo das particulas nas boas regifes. ante se uma regido € melhor que a
outra ela ira atrair as demais particulas. Dessad@ busca paralela € uma estratégia
de busca com convergéncia mais lenta que a topol@&BEST, porém menos
vulneravel a minimos locais [POLI, KENNEDY, BLACKWE, 2007].

Diversos pesquisadores tém procurado solucao parabtema da convergéncia
prematura do algoritmo padrdo da PSO por meio dgyea de novas topologias.
Entretanto, as observacdes contidas nas conclde8sss estudos indicam que ha muito
trabalho a ser realizado até que os resultadosaposser mais claramente
compreendidos.

InvestigacOes realizadas no paradigma do enxanmadieulas tém concluido
que o efeito da topologia da populacao interage @dum¢cdo que esta sendo otimizada.
Alguns tipos de populagao trabalham bem em algufuagbes; outras trabalham
melhor em outras funcées [KENNEDY, 1999].

Em relacdo ao trabalho de Kennedy [KENNEDY, 19%hparando diversas
topologias (circulo, roda estrela, etc) em um catojude fungdes padrédo, Poli [POLI,
KENNEDY, BLACKWELL, 2007] ressalta que a mais imgarte conclusao foi a de
que realmente existem diferencas de desempenhocdeloa com a topologia
implementada. Essas diferencas dependem da furesiadda, e ndo houve uma

conclusao que sugira qual das topologias foi edatente melhor que a outra.

No trabalho de Kennedy e Mendes [KENNEDY & MENDES02] numerosos
aspectos da topologia de redes sociais foram testaa avaliacdo de desempenho do

algoritmo de enxame de particulas. Por exempl@ridicacdo da influéncia da propria
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particula na sua vizinhanca; a geracao de 1348gtafseados em critérios de grau de
conectividade e quantidade de clusters [WATTS, 1189% desvios-padrdo dessas duas
medidas para a geracao de estruturas homogéneteregéneas. Nas conclusdes desse

trabalho destacam-se:

- A recomendacédo de utilizagdo da estrutura daldg@oVon Neumann pela
consisténcia do desempenho observado. Esta topologgsui 0 mesmo tipo de
paralelismo da topologia LBEST, contudo com graucdeectividade K = 4; dessa
forma a rede é mais densamente conectada que LBE&Tmenos conectada que em
GBEST. Esse resultado ja era esperado se efetitaraeconectividade é minima em
LBEST e maxima em GBEST.

- Apesar de a pesquisa realizada ter identificagtdiguracdes de populacoes
superiores, ndo foi possivel nomear os fatoresldgmms que resultaram em um
melhor desempenho de uma determinada topologiaymardeterminado conjunto de

funcoes.

A mais completa exploracao dos efeitos da topologmalgoritmos de enxame
de particulas foi a tese de doutorado de MendeNIMES, 2004]. Mendes utilizou um
novo meétodo de interacdo entre as particulas, FHaly Informed Particle Swarm)
onde cada particula é influenciada por uma médcéstica das melhores posicoes
prévias de todos os seus vizinhos ao invés da mstiiocado entre todos os vizinhos e
comparou esses resultados com o algoritmo can@ac®SO em diversos tipos de
topologias. Nesse estudo foi utilizado um procetsgadronizacdo (estandardizacdo)
de medidas de desempenho utilizando uma funcacédear e desvio-padrao 1. Outra
novidade foi a utilizacdo de duas medidas de desehq) a primeira, definida como
uma medida de busca local caracterizada pela datddi do algoritmo atingir um
determinado gradiente; e a segunda, uma medidahikdade de busca global definida
com a proporcao de sucesso que um critério fogiakin Sobre as conclusdes dessa tese
destacam-se as observacdes de [POLI, KENNEDY, BLWEKL, 2007].

- A evidéncia de que a rede social e os efeito®plalogia dependem do modo

de interacdo entre as particulas.
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- Surpreendentemente n&o houve evidéncia de opfielentre as medidas de
desempenho utilizadas na analise das topologiizadfis versus modo de interagdo
entre as particulas (tipo canbnico e tipo FIPSp torresponde a afirmacdo que a
habilidade de busca local ndo corresponde, paranuesana configuracao, a habilidade
de busca global. As duas medidas de desempenhgeram sdo independentes de onde
se pode concluir que a topologia que produz umablogaa local foi muito diferente

daquela que produziu uma boa habilidade de buséérdo global.

No algoritmo canbdnico da PSO as topologias sactiemta Entretanto, os
resultados encontrados nas topologias estéticasresugque o uso de topologias
adaptativas ou dinamicas pode ser uma solucdo msvdresquisadores estédo

trabalhando nessa area.

5.4.2 — Topologias Dindmicas

Com o0 avanco das pesquisas das topologias de agahde algoritmos de
enxame de particulas, é cada vez mais difundidonceito da ndo existéncia de uma
topologia predominante hébil para execucdo de bygchal e busca local em
algoritmos de enxame de particulas. Ainda que algesultados estatisticos tenham
indicado que algumas topologias possam ser supsr@n algumas caracteristicas, nao
h& definicAo de quais fatores permitiram um meldesempenho topolégico nos

experimentos.

Nos ultimos anos tém surgido diversos estudosivefata flexibilizacdo da

topologia ao longo das corridas, dentre 0os quaskest&acam:

a) Operador de Vizinhanca

Suganthan [SUGANTHAN, 1999] prop6e a introducdo utea variavel
denominada operador de vizinhanca. Durante os iestagiciais da otimizacdo a
vizinhanca no algoritmo da PSO deve ser a propaidiqula. Com o aumento do
namero de geracgdes, a vizinhanca devera ser gradoid estendida para incluir todas

as particulas. Em outras palavras, a variavel GBBsalgoritmo da PSO é trocada por
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LBEST (melhor solucéo local) onde o tamanho dantianca local é gradualmente

aumentado.

O operador de vizinhanca € calculado a cada afigélizde particulas e utiliza
uma relacao entre a distancia de todas as padidal@opulacéo (particulas candidatas)
até a particula em atualizagéo e distancia méaxmr& @s particulas candidatas. Essa
relacdo é comparada com uma ponderacdo da relag@menumero da iteracdo e total
de iteracdes para a decisdo de utilizacdo de LB&ST a introducdo da particula
candidata ou de GBEST.

Além de o operador de vizinhanca atuar a cada lcalda vizinhanca da
particula, o estudo menciona também a atualizagéiodpcaimento dos valores do
coeficiente de peso inercial (W), e parametro dogni(C1) e parametro social (C2).
Nesse caso é utilizado um fator de decaimento ziddupela razdo entre a iteracao

corrente (nimero da geracao) e o total de itera¢6ed de geracoes).

b) Razao de Distancia Aptidao

Peram (PERAM et al., 2003) usou um método baseadfistincia Euclidiana e
no valor da funcdo de aptiddo para o calculo dméntia da iteracdo com uma

particula vizinha.

Para cada particula, o método calcula qual paatisossui 0 mais alto valor de
FDR (“Fitness Distance Ratio”), ou seja, a razadliterenca entre o valor da funcéo de
aptidao da particula e a funcéo de aptiddo dacpéatvizinha e a diferenca de distancia

entre a particula e a particula vizinha na mesmamiao do espaco de busca.

A partir do calculo do maior valor de FDR é poskiyarantir que o vizinho
selecionado possui um bom desempenho e uma redpratebilidade de que a
particula em atualizacdo possa estar interagindo wma particula vizinha de uma
regido distante no espaco de busca. Nao ha gargndao mesmo vizinho seja

selecionado para cada dimensao.
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No novo algoritmo a atualizacdo da velocidade sgh#@&nciada por trés fatores:
a melhor experiéncia da particula (PBEST), a medixperiéncia global (GBEST) e a

melhor experiéncia do vizinho mais proximo (BESTAREST).

c) Hierarquia Dinamica

Janson e Middendorf [JANSON & MIDDENDORF, 2005] pé@m uma versao
hierarquica da PSO (H-PSO), onde uma particulafléemciada pela sua melhor

posicado e pela melhor posigdo de uma particularjeicamente superior.

Na H-PSO todas as particulas sdo arranjadas em ammae de forma
hierarquica com cada no da arvore contendo apemasparticula. Esse arranjo tem
como objetivo dar as melhores particulas do enxama alta influéncia. De acordo
com seus desempenhos as particulas se movem pweegbara baixo na hierarquia,
isto é, se uma particula esta em um no filho ecérerada uma solucédo que € melhor

que a solucéo da particula do no pai, entdo esstisypas séo trocadas no no pai.

Para aumentar o sucesso da busca € mencionadoegtretara da hierarquia é
dinamicamente alterada, gerando com isso algumantes da H-PSO com arvores

de diferentes graus e arvores com graus variaed@ango da corrida.

d) TRIBES

Clerc, [CLERC, 2006] e [CLERC 2007] desenvolveu uyarametro livre
denominado TRIBES, no qual detalhes da topolog@yindo o tamanho da populacéo,
evoluem ao longo do tempo em resposta do desempadumtrado nas particulas. A
populacéo € dividida em subpopulac¢des, cada uméendmsua disposi¢do e estrutura.
Essas subpopula¢gdes, denominadas tribes, quansifickdas como “good tribes”
podem ser beneficiadas pela remocao de particafashaixo desempenho, ja que elas
possuem boas solu¢des do problema podem permitdseir sua populacdo. De outra
forma as “bad tribes” podem ser beneficiadas cormadigdo de novas particulas,
aumentando a possibilidade de melhoria de deseropéekh novas particulas sao
geradas aleatoriamente. Esse método reavalia eficaodi estrutura da populacdo a

cada L/2 iteracdes, onde L € o nUmero de conexdesppulacio.
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e) Sociometria Dinamica

Richards e Ventura [RICHARDS & VENTURA, 2003], basclo um equilibrio
entre os esforcos de busca global e busca localgmitmo da PSO, propuseram um

aumento das conexdes existentes na rede ao longwreia.

Nesse método o enxame de particulas € inicializadoo uma topologia tipo
Circulo, entretanto € mencionado que cada partiéuleonectada a apenas outra
particula do enxame, ou seja, k=1. Ao longo do tengonexdes adicionais sao
adicionadas. Consequentemente, a rede final estémbmente conectada em uma
topologia tipo Estrela. A estratégia de implemefbagdotada foi de o enxame estar
totalmente conectado quando 4/5 do total de fundgéesvaliacéo tiver sido realizado.
Antes desse tempo, uma conex&o é adicionada gestieula a intervalos regulares. E

mencionado que as conexdes sdo realizadas de &ssimétrica.

f) Vizinhanca Complexa

Godoy e Von Zuben [GODOY & VON ZUBEN, 2009], conobjetivo de evitar
a convergéncia prematura e aumentar a capacidaebgtigacdo do algoritmo da PSO,
propuseram uma variacdo denominada CNPSO (“Compleighborhood Based
Particle Swarm Optimization”). O novo algoritmo egpenta um mecanismo de
evolucao topoldgica utilizando conceitos de redeapiexas com conexdes que variem

no tempo para a definicdo da vizinhanca das p#atcu

Inicialmente a vizinhanca das particulas € geradaim modelo matematico de
redes complexas denominado SF (“scale-free”) dededo por Barabasi e Albert
[BARABASI & ALBERT, 1999] onde o nimero de arestagdas a um né (grau do
no) € proporcional a sua importancia ou desempehcede. O modelo € gerado a
partir das informacdes do tamanho da rede (N), epa, ® numero total de nos e o

ndamero maximo de arestas (m).

Pela forma com que os graus dos noés se distribagede complexa resultante
acaba por ser altamente dependente dos hubs dalméslecom maior niamero de

conexdes). Portanto, caso um desses nds localiperseuito tempo em uma regiao
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com baixa qualidade, o desempenho de todo o algwisera degradado. Para isso foi
estabelecido um modelo de evolucao topoldgica cdpgrenalizar particulas com pior
historico na busca, através da perda gradual dexdes. Desta forma, apés uma
quantidade determinada de iteracdes da rede,emsisteleciona uma aresta para sofrer
reconexdo, sendo desligada de sua extremidade icomgsempenho e conectada a um
né selecionado aleatoriamente. Ao selecionar a egtramidade da aresta usando um
critério puramente aleatério, busca-se evitar gpenas um no retenha parte
significativa das arestas redirecionadas, o queetanocorrer quando tal né € escolhido

com base em seu desempenho de busca.

5.5- VARIANTES DA PSO

Nesse item serdo apresentadas algumas varianédgaiibmo da PSO. Algumas
dessas variantes tém sido propostas para incorpapacidades de outras técnicas de
computacdo evolucionaria, tais como versdes hibrida PSO (PSO Hibrido) ou
adaptacao de parametros da PSO (PSO Adaptativo)olras casos a natureza do
problema a ser resolvido requer que a PSO trabsdibe condicbes de ambientes
complexos (problemas multiobjetivo, problemas demiaacdo com restricbes ou
sistemas de acompanhamento dinamico). Também sapéesentadas variantes
discretas da PSO e outras variagdes do algoritiginak que foram incluidas para
aumentar o desempenho (PSO dissipativo) e técuieaglongamento, congregacao
passiva, cooperacdo e aprendizagem compreensiva goavenir a armadilha dos
minimos locais, Del Valle (DEL VALLE et al.. 2008).

5.5.1 — PSO Hibrido

O PSO hibrido incorpora métodos ja testados enaut#cnicas de computacao
evolucionaria. O principal objetivo desse tipo d&OP¢é aumentar a diversificacdo da
populacdo. Como exemplo podemos citar: a inclus&oattjoritmos genéticos na PSO
(GA-PSO), por EI-Dib (EL-DIB et al., 2004) e Nak&lAKA et al. 2003), PSO
evolucionaria (EPSO) por Angeline (ANGELINE, 1998),PSO com evolucao
diferencial (DEPSO) por Zhang e Xie (ZANG & XIE,@®) e PSO composto (C-PSO)
por Kannan (KANNAN et al., 2004), etc.
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5.5.2 — PSO Adaptativo

S&o inumeros PSO baseados em ajustes de parametaigoritmo original,
como aleatoriedade no componente do peso de irebaehart e Shi (EBERHART &
SHI, 2001), ajuste no numero de particula e tamaahazinhanca por Zhang (ZHANG
et al., 2003), etc.

5.5.3 — PSO em Ambientes Complexos

Sdo PSO com necessidades especificas como por lexepmpblemas de
otimizacdo multiobjetivo por Parsopoulos e VrahatiPARSOPOULOS &
VRAHATIS, 2002), problemas com manipulagéo de rmgd&s por Hu (HU, 2006) e
problemas de acompanhamento dinamico por Hu e ktie(HU & EBERHART,
2002), etc.
5.5.4 — PSO Discreto

Sdo PSO baseadas em modificacdes da versdo hi@dR&O para aumentar a
performance do algoritmo em aplicacbes de norntiza decisdo, decodificacdo
destacando-se SHi (SHI, 2004).
5.5.5 — QOutras variantes da PSO

a) PSO Gaussiana (GPSO)

S&o algoritmos onde fungbes gaussianas sao uéiBzpdra guiar o movimento
das particulas destacando-se Secrest e Lamont (S&EC& LAMONT, 2003).

b) PSO Dissipativo (DPSO)
S&o algoritmos onde estruturas dissipativas sd@adas para solucdo de

entropias negativas introduzidas propositalmenteaiculo de velocidades e posicoes

das particulas destacando-se Xie (XIE et al., 2002)
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c) PSO com Congregacao Passiva (PSOPC)

S&o algoritmos que utilizam um mecanismo de agéegam grupos de animais
e incorporam ao algoritmo original um novo termo eguacdo de atualizacdo da
velocidade, destacando-se: He (HE et al, 2004), chdgiannis e Kwang
(VLACHOGIANNIS & KWANG, 2006) e Zhihua (ZHIHUA etlg 2009).

d) PSO com Alongamento (SPSO)

Nesse tipo de algoritmo s&o utilizados dois estdd®transformacao da funcao
de aptiddo, eliminando no primeiro estagio todop@stos minimos encontrados para
gue no segundo estagio possa ser localizado o @fiobal, destacando-se Parsopoulos
e Vrahatis (PARSOPOULOS & VRAHATIS, 2002) e Kani{BHANNAN et al, 2004).

e) PSO Cooperativo (CPSO)

Nesse algoritmo, multiplos enxames séo utilizadoseoperacdo na otimizacédo
de wuma dUnica fungcdo, destacando-se Bergh e EngetbrBERGH &
ENGELBRECHT, 2004).

f) PSO com Aprendizagem Compreensiva (CLPSO)
Esse algoritmo propde que ao longo das iteracGdss garticula possa em cada

dimensao ser “guiada” por diferentes particulascéehadas aleatoriamente, destaca-se
Liang (LIANG et al., 2006)
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6 - PROPOSTA

No presente trabalho uma nova variante de PSO dmsea congregacao
passiva seletiva € proposta com o objetivo de atanendesempenho da PSO padréo.
O mecanismo de comportamento bioldgico de grupa®dgregacao passiva utiliza um
processo seletivo coerente com a necessidade dwnmetontinua das iteracbes do
enxame e permite a diversificacdo da transferéeimformacdes entre os individuos
do enxame. A simplicidade e o0 baixo uso de recucsogputacionais, caracteristicos

das origens da PSO, foram mantidos no novo modelo.

6.1- CONTEXTO DA PROPOSTA

Desde a introducdo dos conceitos do enxame decydadj o conhecimento
técnico sobre o comportamento do algoritmo candwigopadrdo e suas principais
melhorias vem sendo investigado pelos pesquisadpresipalmente em relacdo aos
parametros do algoritmo da PSO detalhados no itéhv,50u seja: tamanho da
populacdo, peso da inércia, constantes da aceberagificiente de constricdo,

velocidade maxima, tamanho da vizinhanga

Ha um conhecimento tacito acumulado da alta ca@elantre o desempenho do
algoritmo e a interacdo entre a particula e sumhdnca. O niumero de vizinhos ou
tamanho da vizinhanca afeta a velocidade de coémeig do algoritmo e é geralmente
aceito que um grande tamanho de vizinhanca faz quoeno algoritmo convirja mais
rapido para a solucdo do problema, mas com a fragqd® atracdo por minimos locais,
engquanto uma pequena vizinhanca previne a partileulana convergéncia prematura,

permitindo uma melhor exploragéo de diferentesdregdo espaco de busca.

Os resultados apresentados no item 5.4.1.c pardomdogias estaticas
concluiram que a habilidade de busca local ndoesponde, para uma mesma
configuracdo, a habilidade de busca global. Edseatariu 0 caminho para o estudo de

topologias dindmicas, também ja apresentadas mo5iié.2.
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Nas pesquisas relativas as topologias dinamicasy bemo em algumas
variagbes da PSO (PSO hibrido, binéario, dinamioaantes da PSO), observou-se
uma tendéncia dos pesquisadores a utilizacdo danflennovos modelos de topologia
com algum tipo de mecanismo de geracdo de aleddoléenas particulas utilizadas

como referéncia na vizinhanga como forma de aunsttiversidade da populacao.

A aleatoriedade mencionada pode ser observadaexibilizacdo introduzida
pelo operador de vizinhangca proposto por SuganfBafGANTHAN, 1999], pela
introduc&o do quarto termo da razao de distandid@pproposta por Peram (PERAM
et al., 2003), pela alteracdo dinamica da hierargloi enxame proposta por Janson e
Middendorf [JANSON & MIDDENDORF, 2005], pela geracaleatéria de particulas
nas subpopulacdes proposta por Clerc [CLERC, 2088h introducdo da particula
aleatoria proposta por He (HE et al, 2004), bemmamo modelo de evolucdo
topolégica proposto por Godoy e Von Zuben [GODOY@&N ZUBEN, 2009].

A necessidade de aumento da diversidade foi a foemeontrada pelos
pesquisadores para combater a convergéncia prematotadamente critica nas
aplicacbes da PSO, na busca pelo equilibrio dascogrles de busca global
(“exploration”) e de busca local (“exploitations'ntretanto, determinadas solucdes
trouxeram complexidade ao algoritmo padrdo bem camonento do esforco

computacional.

6.2- CONGREGACAO PASSIVA SELETIVA

O algoritmo da PSO ¢é inspirado em comportament@lsde organismos tais
como bando de passaros, cardume de peixes, ou enxl@minsetos. Ha uma
caracteristica comum em relacdo a integridade edpagporal desses grupos de

organismos: 0 grupo move-se como um todo sem mirdarma e densidade.

Parrish e Hamner (PARRISH & HAMNER, 1997) estudara® forcas
biologicas de preservacdo da integridade dos gruposormularam modelos
matematicos da estrutura espacial de grupos deasnpara mostrar CoOmo 0sS animais

se organizam entre si. Segundo esses modelograxislis tipos principais de forcas de
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reunido de grupos de organismos: a reunido poagdigicas, externas e nao sociais e a

reunido por forgas sociais.

A reunido de organismos por forcas fisicas € demada agregacao. Existem

dois tipos de agregacéo: agregacao passiva e ggoegava.

Agregacdo passiva € a reunido de organismos paregsos fisicos. Um
exemplo de agregacao passiva é a agregacao degplaerk determinadas regifes do

mar resultado da acéo das forcas fisicas das tesreraritimas.

Agregacao ativa é a reunido de organismos por gorge atrativo, tais como
comida, melhores condicdes climaticas para pra@oiag espaco, com cada membro

do grupo posicionado em um local especifico

A reunido de organismos por processos sociais éngieada congregacao.

Existem dois tipos de congregacéo: congregacaovpassongregacao ativa.

Congregacao passiva € atracao de um individuo ygoosomembros do grupo.
Entretanto, observa-se que nesse tipo de reuni@ohada apresentacdo de um
comportamento social para que a atracdo acontecangregacao passiva € observada
entre individuos com baixa fidelidade com o grumpogpe a congregacdo pode ser
composta de individuos com uma pequena ou nenhetagdo genética entre 0s
mesmos. Isso € observado em cardumes de peixels Barpassaros. Na verdade, cada
individuo apropria-se da vantagem da existénciagdgpo ou da vida em grupo,
independente do destino dos seus vizinhos. Negsed#& reunido de organismos as

informacgdes podem ser transferidas, mais passivandengue ativamente.

A congregacdao social geralmente esta presente igmgrOs membros possuem
alta correlacéo entre si, divisdo do trabalho pdividuos especializados (colonias de
insetos). Por exemplo, formigas usam contatos pmas para transferir informacoes
sobre identidade de individuos ou sua localizaE&.colénias de formigas, abelhas,
tarefas sdo executadas coletivamente por grupasddeduos especializados, que sao
mais eficientes na execucao que individuos naocedpados. A congregacao social

geralmente acontece quando a fidelidade ao grafta.é
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He (HE et al, 2004) em sua utilizacdo do mecanisim@ongregacdo passiva
menciona que o terceiro termo da equacdo de agabzda velocidade do algoritmo
padrdo da PSO,C2 *rnd() * (GBEST - X), deve ser considerado como agregacao
ativa, pois GBEST representa a melhor solu¢cdo adarea encontrada até o momento
(local com mais “comida”). Na sua proposta, um guérmo C3 * rnd() * (R- X)) é
introduzido, onde Ré uma particula selecionada aleatoriamente donezmxa&aC3 um
coeficiente de congregacdo passiva. Esse novo tetuompriria a funcdo de

transferéncia de informacfes empregando um mo@etonigregacao passiva.

Em alguns estudos, como o de Razé&o de Distancia@dp{FDR) de Peram
(PERAM et al., 2003), foi também introduzido um doatermo na equacdo do
algoritmo original da PSO. Sem a conceituacdo degremacdo passiva, a nova
particula denominada (BEST NEAREST) € escolhidafweméao da razdo da diferenca
entre o valor da fungdo de aptiddo da particulfuagfo de aptiddo da particula vizinha
e diferenca de distancia entre a particula e acpéatvizinha na mesma dimenséo do
espaco de busca. Entretanto, em cada dimensaocokidacuma particula e ndo ha

garantias que em todas as dimensdes a mesma lgavizioha seja escolhida.

O presente trabalho inspira-se na necessidadevalseem pesquisas anteriores
da introducdo de mecanismo de geracdo de aleadeeztbmo uma forma de aumento
da diversidade. A utilizacdo de congregacédo pagsocle cumprir essa necessidade,
entretanto, a forma de escolha da particula quedéerd maiores informagdes sobre o
enxame nao deve estar em desacordo com o prirdgpielhoria continua observada

no algoritmo original da PSO.

Nos conceitos iniciais da PSO, cada particulaggdg#mao somente pela melhor
posicdo individual PBEST, como pela melhor posigdcial GBEST. A cada iteracao,
independente de onde se encontre a particula ragéte anterior sdo as posi¢coes de
PBEST e GBEST que conduzirdo para nova posicaadiya. A melhoria continua é
a esséncia do processo de otimizacdo por enxanpartieulas, e por essa razdo o
modelo de congregacdo passiva seletiva propostmaadt aleatoriedade na escolha da
particula de congregacdo passiva, por entenderoquso de particulas com pior
desempenho que o valor individual da prépria palgiéntroduz um retrocesso na

melhoria da posicao da particula objeto da moviagsd.
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A selecado da particula de congregacao passivaesdizada pela particula cujo
valor de aptiddo seja imediatamente superior aar vk aptidao da particula individual.
Dessa forma, impede-se a utilizacdo de particudas gior desempenho no processo,
aliando-se também uma possivel probabilidade deimpidade da particula de

congregacao passiva.

Vi =W *V, + C1 * rnd() * (PBEST - } +
C2 * rnd() * (GBEST ;)X
C3 * rnd() * (SBEST )X (10)

Onde:
PBEST — melhor posicao individual
GBEST — melhor posicéo social

SBEST - posicao imediatamente superior a PBEST
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6.2.1 - Pseudo-codigo da PSO com Congregacao Pas$Seletiva

Para e = 1 até o niumero maximo de execucdes (E_max)

- Inicializacao das posicdes e velocidades dascpéas em todas as dimensdes.
- Inicializa a melhor fungao de aptidao do enxaRgp (

Parar =1 até o nimero maximo de geracoes (R_max)
Ser =1 (Primeiras avaliacdes das particulas)
- Calcula a funcédo de aptidao inicial das parte(iRi).
- Calcula a melhor posicao da vizintza(Rg).
- Armazena dados da melhor partidalzeét).
Fim-se

Para s = 1 até o numero méaximo de particulas (S) max

- Calcula a posicdo da particula de congregacéialsseletiva
(Pcps).

Parad =1 até D_max
- Calcule a atualizacdo da velocidade da partiaGi.
- Limite a magnitude da velocidade da pal4i.
- Atualize a posicao da particula (Xi).
- Limite a posicao da particula no espaco de busca.
Fim para d (Término das dimensdes)
- Calcule a nova fungéo de aptiddo da @ddi
- Se necessario atualiza melhor posicéo da pat(&u).
- Se necessario atualiza melhor posicao da vizgehérg).
- Armazena dados da melhor particula (Pbest)

Fim para s (Término das particulas)

- Armazena resultados da execucao/geracao.
- Armazena resultados se Pg atiagiexigéncias do problema.

Fim para r (Término das geracdes)
Armazena resultados da execucao
Fim para e (Término das execuc¢des)

Calculeindices estatisticos das execucdes
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6.3- ESQUEMA EXECUGCAO-GERAGAO-PARTICULA -DIMENSAO

No presente estudo, optou-se pela definicdo dosotede controle do algoritmo
elaborado visando a padronizagéo da linguageng temtompreensdo da metodologia
de célculo quanto na comparacgéo de resultados atrasgpesquisas. S80 as seguintes

as definicdes utilizadas:

a) Um teste é composto de E_max execucdes ou cori@Eda execucdo ou
corrida € composta de R_max geracgdes ou iteraC@els geracdo ou iteragédo é
executada sobre S_max particulas e cada particdédireda para um espaco

n-dimensional de D_max dimensdes.

b) A dimensionalidade é definida como o nimero deavais de decisdo em um

problema de otimizacgéo.

c) Uma geracdo ou iteracdo € a movimentacdo no esp@dmisca de todas as

particulas do enxame.

d) A inicializacdo do enxame consiste no posicionamenha definicdo de valor

de velocidade aleatdrios de cada particula no espbusca do problema.

e) Uma falha existe se, ao final de uma execucdo comnaR geracodes, a
diferenca entre o valor minimo da funcdo e o valnimo encontrado na
execucao for superior ao erro maximo admissivélidgdo. A taxa de falhas é
calculada sobre o percentual de falhas ocorridasntiei um teste com E_max

execugoes.

A tabela 1 apresenta o esquema da organizacamdmpra para 0s controles de

Execucdo-Geracao- Particula-Dimenséo.
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Execucdo e =1 até E_max
Geragdor =1 até R_max
Inicializagéo Particula Dimensdes Melhores
s=1até S_max d =1até D_max valores
X[2][d] V[1][d] P[1] s=1 novo V[1][d]
novo X[1][d] best P[1]
novo P[1] ? Pbest
novo Pbest ?

X[2][d] V[2][d] P[2] s=2 novo V[2][d] best P[2]
novo X[2][d] Pbest
novo P[2] ?

novo Pbest ?

X[3][d] V[3][d] P[3] s=3 novo V[3][d] best P[3]
novo X[3][d] Pbest
novo P[3] ?

novo Pbest ?

X[s][d] V[s][d] P[s] s =S_max novo V[s][d] best P[s]
novo X[s][d] Pbest
novo P[s] ?

novo Pbest ?
best Rbest [e] [r] Media_Rbest Media_Ebest
Pbest Ebest [€] Melhor_Rbest Taxa de sucesso
Tabela 1 — Esquema Execuc¢ao-Geracédo- Particulari3ane



6.4—AVALIACAO DO ALGORITMO

Para avaliar o desempenho do algoritmo propos@ @&mizacao por enxame
de particulas com congregacdo passiva seletivagsepte trabalho ird comparar os

seguintes tipos de PSO:

a) PSO padrdao denominado PSO-P.
b) PSO Clerc [CLERC, 1999] denominado PSO-C.
c) PSO com congregacgéao passiva de He (HE et al, 2@80¥minado PSO-CP.

d) PSO com congregacéao passiva seletiva denominadeCPSO

Todos os tipos de PSO avaliados utilizaram a vaigh global para o céalculo

da melhor particula de desempenho social (GBEST).

6.4.1 — Parametros Internos dos tipos de PSO

Serdo utilizados os seguintes parametros de centlok tipos de PSO

avaliados:

a) PSO padréo (PSO-P)

WO - coeficiente de peso inercial inicial = 0,9
W1 — coeficiente de peso inercial inicial = 0,4
C1 — parametro cognitivo = 2,0

C2 — parametro social = 2,0

b) PSO Clerc (PSO-C)
K — coeficiente ou fator de constricdo = 0,729
C1 — parametro cognitivo = 2,05
C2 — parametro social = 2,05

c) PSO com congregacgao passiva (PSO-CP)

61



WO - coeficiente de peso inercial inicial = 0,9
W1 — coeficiente de peso inercial inicial = 0,7
C1 — parametro cognitivo = 0,5

C2 — parametro social = 0,5

C3 — parametro de congregagéao passiva = 0,5

d) PSO com congregacdao passiva seletiva (PSO-CPS)

WO - coeficiente de peso inercial inicial = 0,9
W1 — coeficiente de peso inercial inicial = 0,4
C1 — parametro cognitivo = 1,9

C2 — parametro social = 1,9

C3 — parametro de congregacgao passiva seletiva = 1,

Para todos os tipos de PSO avaliados os valoresldeidade e de posicéo da

particula serdo limitados aos seguintes valores:

- Velocidade maxima e minima (Vmax e Vmin): limiggdaos limites maximo e

minimo do espaco de busca de cada funcéao; e

- Posigdo da particula (X): limitada aos limitesxm#® e minimo do espaco de

busca de cada funcdo, com a velocidade assumindi@onulo (V =0).

6.4.2— Parametros de Controle do Teste

A avaliacdo de desempenho do algoritmo utilizar&exguintes parametros de
controle:

Numero méximo de execuc¢des = 30

Numero méximo de geracdes = 2000

Numero maximo de particulas = 100

Dimensionalidade das func¢des de teste = 30
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6.5— FUNCOES DETESTE

A avaliacado do desempenho do algoritmo sera relizan seis funcdes de teste
conhecidas (“benchmark”). A funcdo F1 é uma fungdionodal e as funcdes F2 a F6
sao fungbes multimodais. Segue-se uma apreserdasdancoes de teste.

F1 — Funcgéo Sphere

= (11)
F2 — Fung&o Rosenbrock
N-1
fla) =3 (100 (w4, — 2,77 + (2, - 1)%)
= (12)
F3 — Fungéo Griewank
F= "0 ];IICDE"‘ 7o+t
‘ (13)
F4 — Funcéo Rastrigin
N
f i)=Y (v — 10 cos(2ma;) + 10)
F5 — Fungéo Ackley
MN—-1 . -
f IL?:?] — Z I:Qﬂ +e— QDF_[]'EVII[]'MI’_IE_'-I'E]
i=1
_ E_:I:I.5(-_'1r_1u5f2:7r1',_1‘J+u:'.;v\3f27r1',]]:I
(15)
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F6 — Funcéo Schwefel

N
f (x) = 418.9820N — 3" a; sin(y/]a;])
=t (16)

A funcdo Sphere € uma funcédo unimodal simplesneéim Rosenbrock € uma
funcdo multimodal simples com um minimo local e vtmo global. As funcbes
Griewank e Ackley sédo consideradas funcdes multaisogdimples e as fungdes
Rastrigin e Schwefel s&o consideradas funcdes mmdiis complexas, todas
apresentando varios minimos locais. A tabela 2sapta as caracteristicas basicas das

funcdes de teste utilizadas.

Funcao | Dimensao Espaco de Busca Fmin | Erro Admissivel
F1 30 [-100; 100]" 0 0,01
F2 30 [-30; 30]" 0 100
F3 30 [-600; 600]" 0 0,05
F4 30 [-5,12; 5,12]" 0 100,0
F5 30 [-32,768; 32,768]" | 0 0,01
F6 30 [-500; 500]" 0 100,0

Tabela 2 — Caracteristicas basicas das funcoestie t

O Apéndice A apresenta os gréficos 3D das funcéeeste [ABS DA CRUZ,
2007].

6.6—PROGRAMA DO EXPERIMENTO

O algoritmo PSO-CPS proposto foi elaborado na hggm C++ e executado
em ambiente operacional Windows XP - Pentium (RCRU 3,2 GHz em uma
plataforma Microsoft Visual Studio 2005, sob um IDEcrosoft Visual Studio 2005.
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6.7—CALIBRACAO DO PARAMETRO C3 DA PSO-CPS

Valor Médio da Funcao

c1 | c2 | c3 | SPHERE | ROSENBROCK | GRIEWANK | RASTRIGIN ACKLEY SCHWEFEL
0,5 | 05| 05| 213e-12 31,52 7,14e-3 64,45 0,85 3731
1,0 | 1,0 | 1,0 | 6,35e-39 20,89 5,41e-3 46,2 2,91e-14 4189
1,5 | 1,5 | 1,5 | 1,0le-62 11,81 6,66e-3 30,48 2,41e-14 3451
16 | 1,6 | 1,6 | 4,26e-70 7,89 4,623-3 25,01 2,0e-14 3289
1,7 | 1,7 | 1,7 | 6,36e-80 8,41 4,35e-3 25,5 1,99e-3 3450
1,8 | 1,8 | 1,8 2,1e-90 5,76 5,09e-3 26,07 1,69e-14 3465
19 |19 | 1,9 | 2,63e-92 5,1 6,16e-3 25,5 1,74e-14 3415
2,0 | 2,0 | 2,0 | 6,14e-81 5,67 6,24e-3 23,75 1,53e-14 3279
2,1 | 2,1 | 2,1 | 2,93e-68 8,13 5,41e-3 24,71 1,48e-14 3329
2,2 | 2,2 | 2,2 | 1,02e-55 11,48 6,16e-3 21,72 1,24e-14 3337
2,3 | 2,3 | 2,3 | 1,22e-44 14,95 6,40e-3 21,79 1,08e-14 3147

Tabela 3 — Valores da calibracdo de C3 da PSO-CPS
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Os resultados encontrados para calibragéo idédécal, C2 e C3 em funcgdes
como Sphere e Rosenbrock foram para o valor deAlf@n¢cao Griewank apresentou
seu melhor valor para 1,5. A funcdo Rastringingatirseu melhor valor com 2,2 e as
funcdes Ackley e Schwefel para o valor de 2,3. €3silltados foram bastante dispersos,
entre as funcbes de teste, entretanto pode-sevabspre entre os valores de melhor
desempenho para as fun¢des se concentraram nealotee 1,7 a 2,3, nesse intervalo
as diferencas entre os valores sao praticamenpredé@geis. O valor C1=C2=C3=1,9

sera padronizado como parametro da PSO-CPS palacaeade desempenho do
algoritmo com outros tipos de PSO.
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6.8— RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Média da Funcao e (Desvio-Padrao)

ALGORITMO SPHERE | ROSENBROCK | GRIEWANK | RASTRIGIN ACKLEY SCHWEFEL
bSO.p 2,74e-85 11,13 20,04e-3 83,35 0,67 3925
(1,12e-84) (13,77) (21,22e-3) (26,26) (0,68) (309,8)
bSo-C 9,89e-73 1,2 19,06e-3 140,2 4,42 5000
(5,04e-72) (1,87) (27,15e-3) (30,9) (2,96) (468,9)
1,98e-21 23,32 9,76e-3 85,7 1,23 4682
PSO-CP
(9,94e-21) (3,03) (11,8e-3) (24,78) (0,70) (426,8)
2,63e-92 5,1 6,16e-3 25,5 1,74e-14 3415
PSO-CPS
(4,60e-92) (3,35) (6,84e-3) (8,09) (4,64e-15) (547,9)
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Taxa de Sucesso

ALGORITMO SPHERE ROSENBROCK | GRIEWANK RASTRIGIN ACKLEY SCHWEFEL
PSO-P 100 % 100 % 86,7 % 80,0 % 50,0 % 0 %
PSO-C 100 % 100 % 86,7 % 3,33 % 0 % 0 %
PSO-CP 100 % 100 % 100 % 83,3 % 13,3 % 0 %

PSO-CPS 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 0 %

Tabela 5 — Taxa de Sucesso para as FuncOes de Teste
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6.9— ANALISE DE RESULTADOS

Os resultados experimentais, para avaliagcdo demgesdio do algoritmo PSO-
CPS que utiliza a congregacao passiva seletiveetagao ao algoritmo da PSO-CP de
congregacao passiva aleatoria, indicam a supesitgicha resolucdo de problemas
unimodais simples e problemas multimodais simplesraplexos de todas as funcdes
de teste utilizadas. Em comparacdo com os ougos & PSO (PSO-P Padrédo, PSO-C
Clerck e PSO-CP) o algoritmo PSO-CPS de congregpgssiva seletiva foi superior
nas funcbes de teste Griewank, Rastrigin, Acklepohwefel. Apenas na funcéo
Rosenbrock o desempenho foi inferior ao tipo de €£S(lerc) cujo desempenho é

particularmente adequado para essa funcao.

A tabela 5, de taxa de sucesso para as funcoestae ¢confirma a superioridade
da PSO-CPS sobre as os demais tipos de PSO emgsegadesultado nulo para a
funcdo Shcwefel, para todos os tipos de PSO, deve-adocdo de um erro maximo
admissivel igual a 100,0. Os melhores resultadodioréencontrados para a funcao
Schwefel foram: PSO-P = 3925, PSO-C = 5000, PSG-@B82 e PSO-CPS = 3415.
Apesar do erro maximo admissivel ndo ter sido mojga PSO-CPS também

apresentou o melhor resultado entre os tipos ded®&lados.

De acordo com os resultados da taxa de sucesssvelocategorizar 0s
diversos tipos de PSO em funcao da dificuldadetidgizacdo das funcdes de teste. As
funcdes simples Sphere e Rosenbrock, unimodal énmaalal respectivamente foram
facilmente otimizadas. J& os minimos locais dagdes multimodais foram altamente
prejudiciais ao desempenho dos PSO-P (Padrdo) uragdds Griewank (86,7%),
Rastrigin (80%) e Ackley (50%), ao desempenho d®-BS(Clerc) nas funcdes
Griewank (86,7%), Rastrigin (3,3%) e Ackley (0%)ne desempenho da PSO-CP
(Congregacéao Passiva) nas funcdes Rastrigin (83%386kley (13,3%).

De acordo com os resultados dos testes experimeguasa as funcdes Sphere,
Rosenbrock, Griewank, Rastrinhin e Ackley, apen®S@-CPS nao foi afetado pelos
minimos locais dessas funcfes, mostrando-se robustaombate a convergéncia

prematura.
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Os resultados da fungao Schwefel indicam que toddgpos de PSO estudados
foram atraidos por seus minimos locais. Esse fattbém foi observado em outros
estudos como o de Godoy e Von Zuben [GODOY & VONBAN, 2009] onde o valor
minimo atingido foi de 4160.

No presente trabalho o desempenho dos 4 tipos @ tBSados pode ser

resumido pela seguinte ordenacao:

PSO-CPS > PSO-CP > PSO-P > PSO-C

6.9.1 — Complementacéo de Resultados

Como complementacdo aos resultados de desempertomtraiios para o
algoritmo PSO-CPS, a tabela 6 apresenta uma cogdumad®d algoritmo PSO-CPS com
os resultados recentemente publicados no trabah®adioy e VonZuben [GODOY e
VON ZUBEN, 2009] para o algoritmo CNPSO (alinead item 5.4.2). Para essa
comparacdo, na execucado do algoritmo PSO-CPS fardlimados os mesmos

parametros de teste do referido trabalho, ou seja:

Numero méximo de execuc¢des = 30
Numero maximo de geracdes = 8000
Numero maximo de particulas = 200

Dimensionalidade das fung¢des de teste = 30
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Média da funcdo (Desvio-Padrao)
ALGORITMO CNPSO PSO-CPS
5,31e-64 3,23e-86
SPHERE
(1,41e-63) (1,58e-85)
19,3 1,40
ROSENBROCK
(22,3) (1,93)
5,25e-3 7,06e-3
GRIEWANK
(7,21e-3) (7,93e-3)
34,8 40,59
RASTRIGIN
(6,69) (12,69)
8,31e-1 3,15e-14
ACKLEY
(3,64) (1,43e-14)
4160 3497
SCHWEFEL
(471,0) (658,7)

Tabela 6 — Comparacao dos algoritmos CNPSO x PS®-CP

De acordo com a tabela 6 o algoritmo PSO-CPS poes@mpenho superior ao
algoritmo CNPSO nas func¢des Sphere, RosenbrockepekSchwefel e apresenta para
as funcdes Griewank e Rastrigin valores inferionggtém na mesma ordem de

grandeza.
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7 - CONCLUSOES E SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

O conceito de melhoria continua do processo de mentiacdo das particulas e
a proposta pela utilizacdo de particulas vizinlsente com desempenho superior ao
da propria particula mostraram-se corretos umaquez os resultados da PSO-CPS

foram superiores, em todas as funcdes de testeabwes calculados para a PSO-CP.

A convergéncia prematura observada nos demais tdpoBSO avaliados nédo
esteve presente no desempenho do algoritmo PSOEDR&das as funcdes de teste, a
fase de busca local do algoritmo proposto ocoresupse posteriormente aos outros
algoritmos impedindo que o algoritmo PSO-CPS f@seenaturamente capturado pelos

minimos locais das fun¢des multimodais estudadas.

Como sugestdo para os proximos trabalhos e seguiniiloha de solucbes
simples e de baixo custo computacional acreditgese0s seguintes estudos possam
aumentar o desempenho do algoritmo PSO-CPS:

a) Estudo da calibracdo dos parametros cognitivo (Gdnametro social (C2) e

parametro de congregacgao passiva seletiva (C3vphrees distintos.
b) Verificagdo do desempenho do algoritmo de acordm cmvos valores de

parametros do teste, ou seja: tamanho da populagioero maximo de

geracgOes e dimensionalidade.
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