Eduardo Mendel do Nascimento

Investigacdo Experimental usando Algoritmos
Populacionais em Ambientes Ruidosos

Vitoria - ES, Brasil
01 de Julho de 2011



Eduardo Mendel do Nascimento

Investigacdo Experimental usando Algoritmos
Populacionais em Ambientes Ruidosos

Dissertacdo apresentada ao Programa de
P6s-Graduacao em Informatica da Univer-
sidade Federal do Espirito Santo para ob-
tencao do titulo de Mestre em Informatica.

Orientador:

Thomas Walter Rauber

PrROGRAMA DE POs-GRADUAGCAO EM INFORMATICA
DEPARTAMENTO DE INFORMATICA
CENTRO TECNOLOGICO
UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO

Vitoéria - ES, Brasil
01 de Julho de 2011



Dissertagdo de Mestrado sob o titulo “Investigacio Experimental usando Algoritmos
Populacionais em Ambientes Ruidosos”, defendida por Eduardo Mendel do Nascimento e
aprovada em 01 de Julho de 2011, em Vitéria, Estado do Espirito Santo, pela banca

examinadora constituida pelos professores:

Prof. Ph.D. Thomas Walter Rauber
Orientador

Prof. Dr.Sc. Flavio Miguel Varejao
Examinador Interno

Profa. D.Sc. Isabel C. M. Rosseti
Examinadora Externa



“Without music, life would be a mistake.”

Friedrich Nietzsche



Sumario

Siglas

Lista de Figuras
Lista de Tabelas
1 Introdugdo

2 Inteligéncia Coletiva
2.1 Inspiragcdona Natureza. ... ... ... ... ... ... .........
211 InsetosSociaiS. . . . . . . oo v it
2.1.2 Bandos, Cardumese Manadas . . .. .. ... ... .......

22 Meta heuristicas . . . . . . . . ...

3 Enxame de Particulas
3.1 Comportamento Social . . . . . ... ... ... . . oL
3.2 Estrutura e Trajetéria das Particulas . . . ... ... .. ... ......
3.3 Topologia Populacional . . ... ... ... ................
3.4 Otimizacdo por Enxame de Particulas Canénico . . . . ... ... ...
34.1 TamanhodaPopulagdo . ... ...................
3.42 Velocidade Maxima . . ... ....................
3.43 Controle dos Limites . . . . . ... ... ..............
344 PonderagdodelInércia . . .. ... ... ... ...

345 FatordeConstricdo . .. ... ... ... ... ... ...



3.4.6 Atualizacdo Sincrona ou Assincrona . . . . . . ... ... ... p.31

3.47 O Algoritmo Candnico . . . . . ... ... ... .. ... ..... p-31

3.5 [Enxame de Particulas Padronizado . . . . .. ... ... ... ...... p-33

3.6  Fully Informed Particle Swarm . . . . . . ... .. ... .. ......... p-34

3.7 Bare Bones Particle Swarm . . . . . . . ... .. 0 o p-37

4 Estratégia de Salto p-41

41 Motivagdo . . . . . ... p-42
4.2 Algoritmos Coletivos com Estratégia de Saltos usando Distribui¢des

de Probabilidades . . . . . ... ... ... L oL p-43

4.3 Experimentos Preliminares e Comparagdes . . . . . ... ........ p-44

43.1 Problemas de Otimizagdo Multimodais . . . . . ... ... ... p-44

43.2 Configuracdo Experimental . . . . .. ... ... ......... p- 46

43.3 Resultados e Discussdes . . . . ... ................ p-48

44 Conclusdo . ... ... ... ... .. p.51

5 Caos e Algoritmos Evolutivos p-52

51 Motivagdo . . . . . . . e p.54

5.2 Trabalhos Relacionados . . . .. ... .. ................. p-55

53 Mapas Cadticos . . . ... .. ... ... p-59

53.1 Mapa Logistico . . .. ... ... .. ... ... ... p-59

532 MapaGaussiano . . . ... ... oo p-59

533 MapaZaslawskii . . ... ... .. o o oo p-59

5.4 Enxame de Particulas com Saltos Caéticos . . .. ............ p. 61

54.1 O Algoritmo Hibrido. . . . ... ... ... ... .. ... .. p. 61

5.4.2 Investigacdo Experimental usando Bare Bones Particle Swarm . . p.62

6 Analise Experimental em Ambientes Ruidosos p- 69



6.2 Descricdo das Fungdes de Teste (originais e corrompidas) . . . . . .. p-71
621 Sphere . .. .. ... ... ... p.-72

6.22 SchafferF6. ... ... ... .. ... ... . . p-73

623 Ackley . . .. .. .. p-73

624 Rosenbrock . ... ... ... ... . o L oL p-74

625 Rastrigin . . . ... ... oo o p-75

626 Griewank . ... ... ... ... 0 L p-76

6.2.7 Generalizada Penalizada . . ... ... ... .. ......... p-77

6.2.8 Schwefel . . . ... ... ... . .. p-78

6.3 Estudo de Sensitividade . . . ... ... ... . ..o 0oL p-79
6.4 Configuracdo dos Experimentos . . ... .. ... ............ p.-84
6.5 Resultados e Discussdes . . . .. ... ..... ... . ... ....... p-85
6.6 Testes Estatisticos em Ambiente sem Ruido . . . . ... ... ... ... p-92
6.7 Anadlise Descritiva Quantitativa . . . . . . ... .. ... ... ...... p-95
6.7.1 Taxa de Saltos Cadticos Bem-Sucedidos . . . . . ... ... ... p-95
6.7.2 Robustez dos Algoritmos . . . . ... ..... ... ... .. p-96
6.7.3 Diagrama Box e Whisker . . .. ... ... ... .. .. .. .. p-103

7 Conclusio e Trabalhos Futuros p- 108

Referéncias Bibliograficas p-112



Siglas

BBPSO Bare Bones Particle Swarm.

BBPSO+Cq4J BBPSO com salto segundo distribui¢cdo de probabilidade de Cauchy.
BBPSO+CJ BBPSO com estratégia de salto cadtico.

BBPSO+CJGM BBPSO com salto caético usando mapa de Gauss.

BBPSO+CJLM BBPSO com salto caético usando mapa logistico.

BBPSO+CJZM BBPSO com salto cadtico usando mapa Zaslaswkii.

BBPSO+G4J BBPSO com salto segundo distribui¢do de probabilidade Gaussiana.
EA Algoritmo Evolutivo.

FIPS Fully Informed Particle Swarm.

FIPS+CJ FIPS com estratégia de salto caético.
GA Algoritmo Genético.

PSO Particle Swarm Optimization.

PSOgbest PSO com topologia global.

PSOgbest+CJ] PSOgbest com estratégia de salto cadtico.
PSOlbest PSO com topologia local em anel.

PSOlbest+C]J PSOlbest com estratégia de salto cadtico.

SI Inteligéncia Coletiva.



2.1

2.2

3.1

3.2

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

51

52

53

54

55

5.6

57

5.8

59

6.1

6.2

Lista de Figuras

Ilustragdo grafica de um experimento com formigas para descoberta

do caminho mais curto. . . ... ... ... ... 0L p-17
Conceitos para simulagdo de animéides . . . . . . ... ... ... ... p-18
Topologias do PSO. . . . . ... ... ... ... L p- 26
Histograma da frequéncia de pontos de teste com PSO . . . . ... .. p-38
Convergéncia parafuncdo g . . . . . . .. ... ... oL p-49
Convergénciaparafungdo go . . . . . ... .. ... ... ... p-49
Convergéncia parafungdo g3 . . . . . .. ... ... ... p-50
Convergéncia parafungdo ga . . . . . . . . . ... oL p- 50
Convergéncia parafungdo gs . . . . . ... ... ... L p-50
Convergéncia parafungdo gs . . . . . . . . . ... p.51
Histograma do mapa logistico. . . . .. ... .. ... ... ....... p. 60
Histograma do mapa Gaussiano. . . . ... ... ... ... ....... p- 60
Histograma do mapa Zaslawskii. . . . . . ... ... .. ... ...... p.61
Convergéncia parafuncdo g . . . . . .. . ... ... L p. 65
Convergéncia parafungdo go . . . . . .. ... ... ... p- 66
Convergéncia parafungdo gz . . . . . .. ... ... ... L. p. 66
Convergéncia parafuncdo ga . . . . . . . . ... oL p. 66
Convergéncia parafungdo gs . . . . . ... ... ... L p. 67
Convergéncia parafuncdo g . . . . . . . . . ..o p.67
Gréficos da funcdo objetivo f1 . . . . . .. ... ... oL p-73

Graficos da fungdo objetivo fo . . . . . . ..o Lo p-74



6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

6.14

6.15

6.16

6.17

6.18

6.19

6.20

6.21

Graficos da funcdo objetivo f3 . . . . . ... ... L oL p-75

Gréficos da fungdo objetivo f5 . . . . .. ... ... o oo oL p-75
Gréficos da fungdo objetivo f5 . . . . . ... ... p.76
Gréficos da funcdo objetivo fo . . . . . . ... ... oL p-77
Graficos da fungdo objetivo f7 . . . . . .. ... oL Lo p-78
Graficos da funcdo objetivo fg . . . . . .. ... p-79
Fator de escala 77 como func¢do do espagco de busca. . . . ... ... .. p- 80
Grafico ilustrando o ntmero de jumps bem sucedidos. . . .. ... .. p.97
Variagdo da qualidade da solugdo para a fungdo Sphere. . . . ... .. p-98
Variagdo da qualidade da solugdo para a fun¢do Schaffer F6. . . . . . . p-99
Variagdo da qualidade da solugdo para a funcdo Ackley . . ... ... p- 100
Variagdo da qualidade da solugdo para a fungdo Rosenbrock . . . . . . p-100
Variagdo da qualidade da solucdo para a fungdo Rastrigin . . . . . .. p-101
Variagdo da qualidade da solugdo para a fun¢do Griewank . . . . . . . p-101

Variacdo da qualidade da solugdo para a funcdo Generalizada Pena-

lizada.. . . . . .. p-102
Varia¢do da qualidade da solugdo para a fungdo Schwefel . .. .. .. p-103
Representacdo grafica de um Box-plot. . . . .. .. ... ... ...... p-103
Representacdo qualitativa dos conceitos de um diagrama Box-plot. . . p.104

Diagramas Box-plots para representacdo da robustez dos algoritmos. . p.104



4.1

42

4.3

51

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

Lista de Tabelas

Funcgdes benchmarks multimodais. . . . . . . ... ... ... .. ... .. p. 46
Valores do parametro 17 usados nos experimentos. . . .. ... .. .. p-47
Resultados experimentais usando BBPSO, BBPSO+GyJ, BBPSO+Cq4J. . p.48

Resultados de simulagdo usando o BBPSO convencional, BBPSO+CJLM,

BBPSO+CJGM e BBPSO+CJZM. . . . ... ................ p- 65
Valores de 7 utilizados nos experimentos. . . . ... ... ....... p- 86
Resultados experimentais usando PSOgbest . . . . . . ... ... ... p.- 88
Resultados experimentais usando PSOlbest . . . . . .. ... ... ... p-89
Resultados experimentais usando FIPS . . . . .. ... ... ... ... p-90
Resultados experimentais usando BBPSO . . . .. ... ... ... ... p-91

Valores do teste t aplicado aos resultados da Tabela 6.2, para os mé-
todos PSOgbest e PSOgbest+CJ. . . . ... ... ... ... ...... p-93

Valores do teste t aplicado aos resultados da Tabela 6.3, para os mé-
todos PSOlbest e PSOlbest+CJ. . . . . . . ... ... ... .. ...... p-93

Valores do teste t aplicado aos resultados da Tabela 6.4, para os mé-
todos FIPS e FIPS+CJ. . . . . . . . . . . . . p-94

Valores do teste t aplicado aos resultados da Tabela 6.5, para os mé-
todos BBPSO e BBPSO+CJ. . . . ... ... ... ... .. ... .. p.95



11

1 Introducdo

“Come join me now I know the way,
(We’ll be free!)

No king to rule us down

(Ride the sea!)

Man the boats and hoist the sails,
(All hands on deck!)

There’s land to find I know,

(Don’t look back!).”

Eric The Red
Rebellion

O objetivo principal deste trabalho é a realiza¢do de um estudo investigativo expe-
rimental de algoritmos populacionais em ambientes ruidosos. Quatro versdes do al-
goritmo Particle Swarm Optimization (PSO) foram adotadas nos experimentos. Sdo elas:
PSO canoénico (topologia global), PSO padrao (topologia local), Bare Bones (BBPSO) e
Fully Informed Particle Swarm (FIPS). O PSO é um algoritmo populacional muito pode-
roso e com grande potencial para solugdo de problemas de otimizacdo. Esse método
consiste na otimiza¢do de uma funcado objetivo por meio da troca de informagdes en-
tre individuos (particulas) de uma populagdo (enxame). Por meio de cooperagdo, as
abordagens de otimizagdo baseadas em populacdo frequentemente encontram solu-
¢Oes satisfatorias. Entretanto, a maioria das versdes desenvolvidas nos tltimos anos
apresenta dificuldades na otimizagao de fungdes com muitos minimos locais em espa-
cos de alta dimensao. Foi analisado o comportamento de uma estratégia denominada
de estratégia de jump em ambientes incertos com a finalidade de estudar melhorias

no desempenho do métodos investigados, tanto no contexto estatico quanto ruidoso.

Inicialmente, os algoritmos populacionais foram investigados com a estratégia de

jump com objetivo de escapar de minimos locais. O jump é utilizado quando nao sdo
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observadas melhorias durante o processo de otimizacdo. Essa abordagem foi apre-
sentada primeiramente com base nas distribui¢des de probabilidade Gaussiana e de
Cauchy. Testes experimentais foram conduzidos em um conjunto bem conhecido de
problemas multimodais, com muitos minimos locais. Os resultados obtidos sugerem
que as versdes hibridas dos algoritmos populacionais sdo capazes de superar o de-
sempenho de suas respectivas versdes originais. Conclui-se que a estratégia de jump
é bastante eficaz no combate a convergéncia prematura. A melhora no desempenho é

consequéncia de um pequeno, mas importante, niimero de saltos bem sucedidos.

Em virtude dos resultados promissores obtidos com os algoritmos populacionais
combinados com a estratégia de jump, essa abordagem foi expandida e, ao invés de
gerar nimeros randomicos segundo distribui¢des de probabilidade, optou-se por uti-
lizar sequéncias cadticas. As quatro versdes do PSO foram novamente investigadas
com objetivo de analisar a habilidade da estratégia modificada em permitir que in-
dividuos em regime de estagnacdo escapem de atratores sub-6timos. Resultados de
simula¢do demonstram que a adi¢do de saltos cadticos impulsionam o desempenho
dos algoritmos em comparacdo com as abordagens utilizando distribui¢do de proba-
bilidade. Além disso, a estratégia populacional com caos possui custo computacional

inferior.

Na sequéncia do trabalho, o foco é a investigacdo da introdugdo de jump com caos
nos algoritmos populacionais aplicados, entretanto, a problemas de otimizagdo rui-
dosos, com adicdo de incerteza as fungdes de teste. As versdes FIPS e BBPSO ainda
ndo haviam sido aplicadas anteriormente na literatura a fun¢des ruidosas. O método
hibrido é analisado experimentalmente em diversas fungdes benchmarks. Resultados
de simula¢do indicam que a adi¢do da estratégia de jump é benéfica em termos de
robustez. Em ambientes ruidosos, um algoritmo para ser considerado robusto precisa
alcangar sistematicamente uma solucdo satisfatéria. Nao é suficiente obter bons re-
sultados sob baixos niveis de ruidos e degradar a solucdo a proporcao que o nivel de
ruido aumenta. Conclui-se que embora o desempenho dos algoritmos populacionais
deteriore com o aumento no nivel de ruido, as solu¢des encontradas pelas versdes
modificadas sdo muito superiores as solugdes obtidas pelas versdes originais. A es-
tratégia de saltos adicionada aos algoritmos populacionais aplicada tanto em fun¢des
estdticas quanto em fungdes ruidosas demonstrou ser bastante eficiente e eficaz pois
aumenta a chance do algoritmo escapar de minimos locais. A abordagem analisada
é simples e de f4cil implementagdo, sem nenhum acréscimo de esfor¢o computacio-

nal. O uso de sequéncias cadticas em substituicdo as distribui¢des de probabilidade
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contribui para a eficiéncia da abordagem. Além disso, é importante notar que essa
estratégia pode ser expandida para outras variantes do PSO, bem como outros algo-

ritmos evolutivos.
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2 Inteligéncia Coletiva

“We don’t come alone

We are fire we are stone
We're the hand that writes
Then quickly moves away

We search for the truth

We could die upon the tooth
But the thrill of just the chase

Is worth the pain”

The Last in Line
Dio

Um bando de pdssaros que sobrevoam o céu, um grupo de formigas que buscam
por alimentos, um cardume de peixes que nadam, mudam de curso e fogem juntos
sdo alguns exemplos de comportamentos coletivos existentes na natureza (SHAW,
1962). A variedade dos comportamentos de animais e insetos desperta o interesse de
muitos pesquisadores e é alvo de muitos estudos. Bi6logos, cientistas da computagdo,
engenheiros e psicélogos tém estudado o comportamento social de populagdes e en-
xames com intuito de compreender melhor como esses animais se interagem, como
alcancam seus objetivos e como evoluem. Inteligéncia Coletiva (SI, do inglés Swarm
Intelligence) é a denominacdo da subdrea da Inteligéncia Computacional que abrange
um conjunto de metodologias e técnicas inspiradas no comportamento coletivo inteli-

gente observado em bandos de péssaros, cardumes, enxames e colonias de formigas.

A expressdo Sl foi introduzida pela primeira vez por Beni e Wang em 1989, no con-
texto de sistemas robéticos, e extendida posteriormente por (BONABEAU; DORIGO;
THERAULAZ, 1999; EBERHART; SHI; KENNEDY, 2001). Essa area de pesquisa enfa-
tiza o comportamento social e cooperativo de organismos que vivem e interagem em

grupos de individuos autonomos e simples. Muitos aspectos das atividades coletivas
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de organismos sociais sdo auto-organizaveis, significando que um comportamento
complexo emerge a partir de intera¢des entre individuos nao sofisticados. Os indivi-

duos (ou agentes) utilizam regras relativamente simples para governar suas acoes.

De um modo geral, Swarm Intelligence reine uma gama de algoritmos aplica-
dos principalmente a problemas de otimizacdo e de planejamento. Esses algoritmos
simulam a dindmica de popula¢des de pequenos individuos que se comunicam en-
tre si, desenvolvendo uma inteligéncia coletiva que os permite solucionar problemas
com sofisticado grau de complexidade e de maneira extremamente eficiente. Como
exemplos de problemas solucionados com a utilizacdo dessas técnicas, pode-se ci-
tar: treinamento de rede neural artificial (BERGH; ENGELBRECHT, 2002); otimiza-
¢do multi objetiva (HU; EBERHART, 2002); despacho econdmico de energia elétrica
(VICTOIRE; JEYAKUMAR, 2004); e controle descentralizado de veiculos autdbnomos
(BARAS; TAN; HOVARESHTI, 2004).
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2.1 Inspiracao na Natureza

O enorme fascinio exercido pelo comportamento de animais na natureza sobre
pesquisadores na comunidade cientifica, principalmente na drea de inteligéncia com-
putacional, é justificado pela complexidade na descricdo, modelagem e simulacdo do
movimento orquestrado exibido por diversas popula¢des de animais. Colonias de in-
setos, por exemplo, parecem trabalhar de maneira coordenada, ainda que ndo haja
um Gnico membro no controle. Cupins constroem estruturas gigantescas, formigas
localizam alimentos com muita eficiéncia, e bandos de passaros e cardumes de peixes

movem-se como um s6 organismo na defesa contra predadores.

Ha& duas categorias principais no quesito comportamento social: insetos sociais
que vivem em coldnias pois seus membros sdo incapazes de sobreviverem sozinhos,

e espécies cujos individuos se organizam coletivamente para se auto beneficiarem.

2.1.1 Insetos Sociais

Apesar da relativa simplicidade individual de cada inseto, uma coldnia é capaz
de construir estruturas muito complexas. Os montes construidos por cupins, por
exemplo, possuem aberturas para ventilagdo e cultivo de fungos para nutricao. Colo-
nias de formigas também apresentam comportamento coletivo igualmente complexo
ao examinarem eficientemente diversas regides em busca de alimentos, mesmo estes

estando distribuidos ou dispersos em areas distintas.

A metodologia de simulagdo do comportamento de formigas na busca por ali-
mentos ilustra perfeitamente a ideia presente nas técnicas de inteligéncia coletiva.
Em 1990, pesquisadores liderados por Jean Louis Deneubourg realizaram um classico
experimento em que ficou demonstrado que, dado dois caminhos diferentes conec-
tando o ninho a comida, uma colonia de formigas escolhe, com alta probabilidade,
o caminho mais curto. Deneubourg et al. mostraram que esse comportamento pode
ser explicado via um modelo probabilistico simples em que cada formiga decide o
caminho a seguir randomicamente com base na intensidade de feromonio existente
no solo; quanto maior a concentragdo de feromonio maiores as chances das formigas
seguirem esse caminho. O feromoénio é depositado pelas proprias formigas durante
o percurso. O intuito é guiar outras formigas em direcdo ao alimento. A concen-
tracdo de feromonio é mais intensa nas regides visitadas com maior frequéncia em

virtude da distancia percorrida pelas formigas para chegarem a comida e retornarem
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ao ninho; em geral, a concentracdo de feromonio é superior nas proximidades do ni-
nho. E esse efeito que viabiliza a localizacio do caminho mais curto. A evaporacio
do feromoénio previne estagnacdo e evita convergéncia prematura em caminhos nédo
6timos. A Figura 2.1 ilustra o processo de descoberta do caminho mais curto entre o

ninho e a comida, segundo o esquema descrito por Deneubourg et al..

»

tempo

Figura 2.1: Ilustracdo grdfica de um experimento com formigas para descoberta do
caminho mais curto.

2.1.2 Bandos, Cardumes e Manadas

Bandos, cardumes e manadas podem ser constituidos por milhares de individuos.
Cada um desses individuos sdo limitados em suas capacidades mentais e de percep-
¢do. Pode-se assumir que apenas algumas poucas regras simples (e locais) controlam
o movimento de um tnico animal. O aspecto local das regras indica que sdo conside-
rados somente membros de uma determinada vizinhanga (dependendo da percepcao
de cada individuo). A regra bdasica observada na formacdo de grupos € evitar colisdes

ao mesmo tempo em que se mantém a proximidade entre os individuos.

Cada espécie de animal possui um nivel diferente de percepcdo. O resultado
dessa diversidade é uma vasta gama de possiveis comportamentos coletivos distintos.
Os peixes, por exemplo, ndo enxergam tdo longe como os pdassaros, especialmente
em 4guas turvas, mas conseguem, usando um 6rgdo sensorial denominado de linha
lateral, detectar pequenas variagdes na dgua em seu entorno ocasionadas pela mo-
vimentacdo de peixes vizinhos (PITCHER; PARTRIDGE; WARDLE, 1976). A visdo
de longo alcance dos péssaros, por outro lado, permite-lhes visualizar a movimen-
tacdo de individuos a distancias enormes. Essa caracteristica possibilita ao bando se

preparar para uma rapida mudanga de direcdo; altas velocidades de propagacdo das
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“ondas de manobra” normalmente nado sdo explicadas estritamente apenas por regras

locais e pelo tempo de reagdo das aves (POTTS, 1984).

Em 1987, Reynolds criou um modelo computacional de movimento coordenado
de animais denominado de modelo de animéides (boids, em inglés). Esse modelo
basico para descricdo do comportamento de individuos em um enxame consiste de
trés conceitos simples baseados em posicdo e velocidade. Sdo eles: anticolisdo; alinha-
mento, para alinhar os individuos segundo a dire¢do de movimento dos animéides
vizinhos; e coesdo, para aproxima-los caso se afastem do bando. A ideia desses con-

ceitos esta representada na Figura 2.2.

Figura 2.2: Conceitos para simulagdo de animoides. (a) Anticolisdo. (b) Alinhamento.
(c) Coesao.

2.2 Meta heuristicas

Os algoritmos baseados na metodologia SI sdo constituidos de individuos que
representam solugdes candidatas ao problema. As buscas efetuadas por esses algorit-
mos populacionais sdo guiadas pela natureza social dos individuos. Os membros de
uma populac¢do se comunicam uns com os outros com intuito de direcionar as bus-
cas, emulando o comportamento de individuos em uma sociedade. O objetivo nao é
imitar fielmente o fendmeno social intrinseco a comunidade, mas sim utilizar alguns

de seus aspectos em aplicacdes préticas.

A auséncia, originalmente, de um mecanismo de sele¢do nos algoritmos popula-
cionais é o que os difere dos algoritmos evoluciondrios. Apesar de haver, em geral, na
estratégia de inteligéncia coletiva, atualiza¢des das solugdes candidatas encontradas
no decorrer da busca, a identidade de cada individuo é constante ao longo do tempo
(KENNEDY, 2003). Pode-se afirmar que os individuos se aperfeicoam com o tempo;

o que ndo ¢é vélido para sistemas evolutivos. Neste tltimo existe competicdo entre os
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individuos e seus descendentes a cada iteracdo.

Os métodos de otimizacdo mais conhecidos na drea de inteligéncia coletiva sdo:
otimizagdo por enxame de particulas (do inglés Particle Swarm Optimization, abrevi-
ado para PSO) (EBERHART; KENNEDY, 1995), otimizagdo por colonia de formigas
(ACO, do inglés Ant Colony Optimization) (DORIGO; CARO; GAMBARDELLA, 1999),
sistema imune artificial (CASTRO; TIMMIS, 2002), busca bacteriana por alimentos
(PASSINO, 2002) e coldnias de aranhas (BOURJOT, CHEVRIER; THOMAS, 2003).

Existem diversas outras abordagens.

O método computacional ACO foi desenvolvido em analogia ao fendmeno biol6-
gico exibido pelas sociedades de formigas na busca por alimentos (DORIGO; CARO;
GAMBARDELLA, 1999; DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006). Esse método baseia-
se em trilhas artificiais de feromo6nio como meio de comunicagado entre agentes sim-
ples de uma colénia. Trilhas de feromodnios sdo usadas por formigas como informa-
¢Oes numéricas distribuidas na construcdo de solugdes com base em probabilidades.
O primeiro algoritmo segundo essa abordagem, denominado de sistema de formiga
(AS, do inglés Ant System), foi introduzido por Dorigo, Maniezzo e Colorni (1991).

Diversas melhorias foram propostas em trabalhos posteriores.

O algoritmo ACO tem sido aplicado com sucesso a varios problemas de otimiza-
¢do combinatorial (DORIGO; GAMBARDELLA, 2002; CARO; DORIGO, 1998; KORB;
STUTZLE; EXNER, 2006). Bonabeau, Dorigo e Theraulaz (1999) argumentaram que
esse algoritmo é aplicdvel a muitos problemas de otimizagdo desde que a constru-
¢do incremental das soluc¢des possa, de alguma maneira, ser representada por um
grafo. As formigas podem atravessar o grafo com base em uma regra de transigdo

probabilistica e uma simples heuristica descrevendo a vontade de cada uma delas.

Outro algoritmo populacional bastante conhecido é o Enxame de Particulas (PSO).
O PSO é um método de otimizacado estocéstica baseado em populagao de individuos
inspirada no comportamento social de bandos de passaros e cardumes de peixes. Foi
proposto inicialmente por Eberhart e Kennedy em 1995. Esse método serd descrito
com maiores detalhes no capitulo a seguir. Variacdes dessa abordagem também foram

investigadas e serdo explicadas adiante.
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3  Enxame de Particulas

“I will take the train to anywhere

Go through heaven and through hell

I will make my way and I don’t care

If I win or fail

What will come and what will be

No one can foresee

Future gives the answers to all questions
Some may choose a simple life

Some decide to die

Some are always searching for the reasons”

The Circle Of Life
Freedom Call

O método de otimizagdo por enxame de particulas é uma técnica de computa-
cdo estocéstica baseada em dinamica de popula¢des (KENNEDY; EBERHART, 1995).
Esse método consiste na otimizagdo de uma fung¢do objetivo por meio da troca de
informagdes entre individuos (particulas) de uma populacdo (enxame). Através de
cooperacdo, as abordagens de otimizagdo baseadas em populagdo frequentemente en-

contram solugdes satisfatorias.

No algoritmo PSO, a solucdo de um problema de otimizagdo global é represen-
tada por um ponto (particula) ou uma superficie em um espago n-dimensinal. As
hipéteses sdo lancadas em um espaco com uma velocidade inicial e um canal de co-
municagdo entre as particulas. As particulas se movimentam pelo espago de solucdo
e sdo avaliadas segundo algum critério objetivo especifico para cada problema. Ao
longo do tempo, as particulas sdo aceleradas em direcdo as regides mais promissoras,

isto é, aquelas com os melhores valores calculados pela funcdo objetivo.

Nos tltimos anos, PSO tem sido usado em diversas areas de pesquisa e aplicado
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a varios problemas com muito sucesso. Demonstrou-se empiricamente que o desem-
penho do algoritmo particle swarm pode superar em termos de eficacia da solucédo e
custo de execugdo computacional outros métodos de otimizacdo bem estabelecidos na
literatura. Outra caracteristica que justifica 0 uso do PSO e o torna bastante atrativo
sdo os pouco parametros de ajuste necessarios. Uma tnica versdo pode funcionar

satisfatoriamente em uma grande variedade de aplicagdes.
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3.1 Comportamento Social

O fendmeno social subjacente ao pensamento humano é muito mais complexo
que o comportamento coreografado de bandos, enxames e cardumes de outras espé-
cies. Essencialmente a dimensdo do espago do pensamento é muito superior as trés
dimensodes convencionais. Além disso, nesse espago cognitivo ndo existem colisdes; a
convergéncia de duas ou mais mentes é denominada consenso. Entretanto, de certo
modo, o algoritmo particle swarm procura simular determinadas caracteristicas da so-
ciedade humana. Sempre que as pessoas concordam entre si, elas “caminham” em
direcdo a um mesmo ponto no espago de crencas, tornando-se mais semelhantes na
medida em que influenciam e imitam umas as outras. Padrdes e culturas emanam
dessas relagdes. Quando discordam, a distancia entre si, nesse espago de crencas e

opinides, aumenta.

A dinamica do particle swarm é baseada em analogias de interagdes sociais. Dado
um problema, uma populacdo de particulas, andloga a uma populagdo de seres hu-
manos, discute possiveis solu¢des para o problema. A interacdo entre individuos
viabiliza o compartilhamento de solu¢des promissoras (KENNEDY, 2008). Uma des-
cricdo interessante a respeito da logica subjacente a ideia que originou o método PSO
é apresentada no trabalho de Eberhart, Shi e Kennedy (2001). Nesse livro, os autores

discutem inclusive alguns aspectos de filosofia social presentes na abordagem.

No PSO original, cada membro da populagdo é um pouco professor e aprendiz,
em um esquema de cego guiando cego. Regides promissoras do espago de busca,
onde boas solugdes foram encontradas, sdo favorecidas. A populagdo (ou enxame)
somente é eficaz quando seus individuos sdo capazes de receber e usar informagdes
adquiridas por outros membros, e de transmitir os resultados de suas experiéncias
aos seus vizinhos. A colaboracdo é o aspecto mais importante no processo de busca
da metodologia particle swarm. Na auséncia de comunicacdo, as particulas perdem a

habilidade de se aprimorarem na busca por melhores solu¢des de um problema.

3.2 Estrutura e Trajetéria das Particulas

Cada particula i no algoritmo PSO é composta essencialmente por trés vetores,
todos com a mesma dimensionalidade do espaco do problema: posicdo x;; melhor

posicdo previamente descoberta, Phests € velocidade v;. Ao todo, cinco componentes
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sdo usados na descricdo da trajetéria de uma particula:

T .~ , . .
e x; = [Xj1,Xpp, -+ ,Xin] , a posi¢do da particula i no espago de busca de n dimen-
soes. Esse vetor representa o conjunto de valores da hipétese corrente. A di-

mensdo de x; é dada pelo nimero de varidveis do problema a ser otimizado.

e f(x) que significa a qualidade da solugdo representada pelo vetor x, calculada
de acordo com a fungdo objetivo (fitness, em inglés) especifica do problema.
Essa fungdo pode ser bastante simples, como (x; + x2)?, ou muito complexa,

contendo diversas restri¢oes.

T . . R . .

e v; = [01,Vpp,--,Vin] € o vetor velocidade associado & particula i. Esse vetor
representa a variagdo no deslocamento de uma particula a cada novo passo.
Alteracoes na velocidade implicam em altera¢des na direcdo do movimento de

uma particula pelo espaco de busca.

® Phest; contém a melhor solugdo ja encontrada pela particula i. Basicamente pj,,,
é uma cépia do vetor x; no ponto em que o individuo i identificou a melhor
solugdo até determinado momento de sua busca. Em conjunto, Phest, € Xi corrente
compdem a “memoria” da particula, usada para orientar a particula pelo espago

de regides promissoras.

® f(Ppest.) € um valor numérico associado a melhor solugdo descoberta, segundo
1

uma fungdo objetivo.

Todo membro da populagdo também tem conhecimento da melhor particula, ou
seja, aquela com o melhor valor calculado pela funcdo objetivo, dentre todos os mem-
bros de sua vizinhanga. As vizinhangas podem ser compostas por pequenos grupos
de particulas. Na alternativa global, todas as particulas da populagdo constituem uma

Gnica vizinhanga. Nesse caso, o melhor individuo é denominado g,.;-

A trajetéria de uma particula é computada pela adi¢do do seu vetor velocidade,
v, ao seu vetor deslocamento, x, obtendo uma nova posi¢do no espago de solugdes.
As investigagdes conduzidas em regides promissoras durante a busca por melhores
solugdes é diretamente influenciada pelo processo no qual o vetor v é modificado.
Ainda, o PSO introduz um ajuste aleatério a essa influéncia para variar o tamanho do
passo. Essa variagdo reduz as chances de uma particula “cair em buracos” e seguir
o mesmo caminho indefinidamente. Matematicamente, a trajetéria das particulas é
descrita pelas equagdes a seguir (KENNEDY; EBERHART, 1995):
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0i(t+1) = 0i(t) + 171+ (Ppest, — Xi) + 0272 (pest — Xi) (3.1)

xi(t+1) =x(t) +v; (3.2)

em que:

e p; and p; sdo constantes positivas representando a taxa de aprendizado cogni-

tivo e a taxa de aprendizado social, respectivamente; e

e 11, 1 ~ U(0,1) sdo ntimeros randomicos gerados a partir de uma distribuicao

de probabilidade no intervalo [0;1].

3.3 Topologia Populacional

O estabelecimento de uma nogdo virtual de topologia permite que as particulas
do algoritmo sejam influenciadas socialmente por apenas uma pequena parcela da
sua populagdo, os seus vizinhos virtuais. Entende-se por topologia populacional (ou
sociometria) uma rede social que define a relacdo existente entre individuos de uma
mesma vizinhanga (MENDES; NEVES, 2004). A influéncia social rege o movimento
de cada individuo, isto é, os individuos sdo guiados por informagdes encontradas
em suas respectivas vizinhangas. O objetivo fundamental dessa ideia é combater a
convergéncia prematura do algoritmo e, consequentemente, melhorar seu desempe-
nho e sua robustez. A redugdo da quantidade de fontes de influéncias possibilita que
uma determinada particula, ao encontrar uma solu¢do considerada boa, influencie

diretamente apenas seus proprios vizinhos.

Os primeiros trabalhos sobre PSO (EBERHART;, KENNEDY, 1995; KENNEDY;
EBERHART, 1995) adotavam uma tnica estrutura topoldgica, chamada gbest. Nessa
topologia, a influéncia social exercida sobre cada particula tinha sua origem na parti-
cula mais bem sucedida dentre todas da populacdo. Isso equivale a uma rede social
em que todos os individuos estdo conectados a todos os outros. Todas as particulas
pertencem a mesma vizinhanga global, ou seja, cada uma é capaz de determinar o
valor da funcdo objetivo das demais e decidir qual é a “melhor”. O algoritmo PSO
padrdo utiliza sempre a melhor informacdo disponivel. Tipicamente, os individuos
ajustam suas proprias trajetérias com base nas solu¢des encontradas pelos seus vi-

zinhos topolégicos. Cada particula realiza buscas pelo espago em dire¢do a melhor
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regido encontrada por qualquer membro de sua vizinhanga (influéncia social) e tam-
bém em direcdo a regido mais promissora encontrada anteriormente por ela mesma
(aprendizado por experiéncia). Essas informagdes sdo usadas na defini¢do do centro
de oscilagdo dessa particula. Quando todas as particulas da populacdo fazem parte
de uma mesma vizinhanga, o desempenho do algoritmo é deteriorado. A topologia
global permite que solucdes ruins sejam propagadas muito rapidamente (KENNEDY;
MENDES, 2006). Ha uma tendéncia em orientar mal a populacdo em direcdo a um
minimo local prematuramente. Entretanto, enquanto as particulas exploram o espaco
de busca, elas eventualmente podem localizar solu¢des melhores (MENDES; KEN-
NEDY; NEVES, 2003). Um bom questionamento esta relacionado com a importancia
de centrar a trajetéria de uma particula entorno de um centro realmente bom. Embora
em alguns casos seja vantajoso usar a melhor posi¢do disponivel no espaco, em outros

um centro modesto pode ser mais eficaz.

A estrutura topolégica populacional afeta a taxa em que uma informacdo é dis-
seminada pela populagdo. Segundo alguns esquemas alternativos a organiza¢do po-
pulacional global vigente no algoritmo PSO original, o tempo necessario para que
informacgdes disponibilizadas por uma particula alcancem todas as demais é maior
visto que uma informacgdo é compartilhada inicialmente apenas entre os individuos

da uma mesma vizinhanca.

A habilidade do particle swarm em explorar o espago de busca pode ser contro-
lado por meio de sua topologia: populacdes densamente conectadas apresentam ele-
vada velocidade de convergéncia e grande potencial para intensificagdo (exploragdo
local); enquanto populagdes com conexdes esparsas exploram o espago para desco-
berta de novas dreas promissoras ainda ndo exploradas (KENNEDY; MENDES, 2002;
KENNEDY, 1999), diversificando as buscas.

Vdrias estruturas topolégicas foram propostas nos tltimos anos como alternativa
ao modelo global. Dentre elas, destaca-se a topologia local ou modelo Ibest. Resul-
tados experimentais reportam melhorias no desempenho do PSO com o uso da es-
trutura topoldgica local em problemas de otimizagdo multimodais (BRATTON; KEN-
NEDY, 2007). A topologia local, inicialmente proposta por (KENNEDY, 1999), é dia-
metralmente oposta a topologia global. Nela, todos os individuos estdo esparsamente
conectados e a informacdo é propagada em um ritmo demasiadamente lento. Essa
topologia foi proposta como uma maneira mais apropriada para lidar com problemas

complexos, superando diversas dificuldades existentes no modelo global tradicional.
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Na estrutura sociométrica lbest, a populacdo forma conceitualmente um anel de indi-
viduos. Cada individuo é conectado a n particulas imediatamente a sua direita e n
particulas imediatamente a sua esquerda. Um individuo influencia e é influenciado
apenas pelos seus vizinhos préximos. Observa-se empiricamente que vizinhangas
locais reduzem a velocidade de propagacdo das informagdes. O objetivo é evitar con-
vergéncia prematura. A Figura 3.1 ilustra as duas topologias mais estudadas na drea

de particle swarm, o modelo gbest e o modelo lbest.

(a) Modelo global (b) Modelo local em anel

Figura 3.1: Topologias do PSO.

A topologia Ibest possibilita que subpopulagdes explorem regides diversas do es-
paco simultaneamente, pois partes da populacdo, localizadas espacialmente em re-
gides distantes umas das outras, sdo independentes. Um segmento da populagdo
pode convergir em dire¢do a um 6timo local, enquanto outro segmento converge para
um 6timo diferente ou continua a sua busca. As informagdes sdo propagadas vizinho
a vizinho. Eventualmente todas as particulas serdo direcionadas a um tnico ponto. O
fluxo de informagdo de uma subpopulagdo para outra é moderado pela necessidade
de “persuasdo” de individuos intermedidrios. Sempre que uma particula descobre
uma regido promissora no espago de busca, ela influencia diretamente somente seus
vizinhos. Seus vizinhos de segundo grau sdo influenciados ap6s aqueles diretamente
conectados a particula inicial se tornarem altamente bem sucedidos. A influéncia de

um individuo “viaja” lentamente por outras vizinhangas.

Topologia Dinadmica Vizinhanga dinamica permite que particulas facam parte de
diferentes grupos em momentos distintos (semelhante aos enxames na natureza) e
ajustem suas “opinides” a respeito da melhor 4rea no espaco. Incentivar a troca de in-

formagoes entre uma particula e subconjuntos distintos (e randomicos) de particulas
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a cada passo, pode possibilitar a investigacdo de diferentes dire¢cdes de busca no es-
pago, ocasionando um melhor desempenho do algoritmo. Muitos trabalhos ja investi-
garam a inclusdo de dinamismo na topologia do algoritmo particle swarm. Suganthan
sugeriu, em 1999, alterar o foco do PSO, de diversificacdo para intensificagdo, au-
mentando gradualmente o nimero de vizinhos em cada particula até que todas as
particulas sejam incluidas na mesma vizinhanca. Mohais et al. (2005) usaram vizi-
nhanga randémica no PSO, em conjunto com operadores dindmicos para modificagdo
da estrutura da vizinhanga: migracdo aleatéria de vizinho e reestruturagdo completa
da topologia. Na primeira abordagem, uma particula cuja vizinhanga contém um ou
mais individuos é selecionada aleatoriamente; um de seus vizinhos é removido e re-
introduzido na vizinhanga de outra particula também escolhida ao acaso, mas com
a vizinhanga ainda incompleta. Na segunda abordagem, a estrutura da vizinhanca é
mantida constante durante um determinado ntimero de iterac¢des e, entdo, completa-
mente reinicializada. Em (AKAT; GAZI, 2008) os autores analisaram o desempenho
do algoritmo PSO segundo estratégias baseadas tanto no conceito de distdncia entre
particulas para delimitacdo de dreas de percep¢do, quanto na ideia de especificacdo

randomica de vizinhos a cada iteragdo do algoritmo.

3.4 Otimizacao por Enxame de Particulas Candnico

Em sua forma mais simples, as particulas do algoritmo PSO calculam, a cada
passo, novas solugdes para o problema, isto é, novas posi¢cdes no espaco de busca,
como combinacdo entre as melhores posi¢des individuais de cada particula e a me-
lhor posicdo visitada por quaisquer outro individuo da populagdo, com a adi¢do de
pequenas pertubagdes aleatérias. O algoritmo candnico consiste basicamente na atu-
alizagdo das velocidades e das posi¢des de cada particula da populagdo. O objetivo é

direcioné-las as regides mais promissoras do espago.

3.4.1 Tamanho da Populacao

A quantidade de individuos de uma populagdo é parametro especifico de cada
problema. Em geral, varia entre 20 e 50 particulas. O algoritmo particle swarm neces-
sita de um ntiimero menor de individuos que a maioria das estratégias evolutivas para
alcancar solugdes de alta qualidade. Carlisle e Dozier (2001) variaram o tamanho da

populagdo, de 5 até 200, e realizaram comparagdes de acordo com a taxa de sucesso,
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média de iteragdes e média de avaliagdes. Eles concluiram que uma populagdo com
30 individuos é uma 6tima escolha; pequena o suficiente para o algoritmo manter-se

eficiente, e grande o suficiente para produzir resultados satisfatorios.

O ndamero de particulas em cada vizinhanga, segundo a estrutura topolégica ado-
tada, também é uma parametro considerado especifico de cada problema e que in-
fluencia bastante a convergéncia do algoritmo. Em (EBERHART; KENNEDY, 1995),
conjecturou-se que uma vizinhanga local com poucas particulas é ideal para evitar
minimos locais, enquanto uma vizinhanca global (composta por todos os individuos)
apresenta uma velocidade de convergéncia maior. Suganthan (1999) conduziu diver-
sos experimentos em que o tamanho da vizinhanga de cada particula era aumentado
gradativamente, até incorporar todos os individuos da populagdo, porém seus resul-

tados — ainda que interessantes — foram inconclusivos.

3.4.2 Velocidade Maxima

Na versdo original do algoritmo PSO, as velocidades das particulas eram limitadas
a um valor maximo, v, (KENNEDY, 2005b). Quando a velocidade excedia esse
valor v,,¢, em qualquer coordenada, seu valor era truncado para o valor maximo

permitido.

O parametro vy, era importante para o algoritmo. Se o seu valor fosse muito
alto, as particulas “voariam” além de boas solu¢des. Por outro lado, um valor de
Umax Muito baixo ocasionaria uma exploragdo excessivamente lenta, inviabilizando a
localizacdo de boas solugdes. As particulas seriam presas faceis para minimos locais,

incapazes de se moverem para fora de bacias de atracdo.

3.4.3 Controle dos Limites

A maioria dos trabalhos na drea de particle swarm limita as buscas do algoritmo a
um hipercubo. E importante forcar, de algum modo, que a exploracdo seja conduzida
sempre no interior de um hiperespaco valido. Em geral, as particulas sdo reposicio-
nadas dentro de limites conhecidos sempre que necessario. Em outras abordagens,
entretanto, sugere-se que uma alternativa interessante seria simplesmente nao reali-
zar qualquer tipo de restricdo quanto aos limites da busca. A fungdo objetivo — fitness
— poderia ser modificada para atribuir o valor +co (assumindo um problema de mini-

mizagdo) para solugdes ndo vélidas; as particulas voltariam prontamente para dentro
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do espago valido. Todavia, ha indicios experimentais que desse modo as particulas

perdem bastante tempo vagando por espagos ndo vélidos.

3.4.4 Ponderac¢do de Inércia

Notou-se que os efeitos do limite maximo para a velocidade, vy, € @ sua ar-
bitrariedade eram insatisfatérios para diversos problemas; as particulas falhavam ao
convergir. O uso de v,y impedia as oscilagdes das particulas de diversificacdo (ex-

ploragdo global) para intensificagdo (exploragao local).

Em pouco tempo o conceito de ponderagdo de inércia (ou peso inercial) foi esta-
belecido (SHI; EBERHART, 1998a; SHI; EBERHART, 1998b). O objetivo era controlar
com maior eficiéncia o alcance da busca, reduzindo, ou até mesmo eliminando, a
importancia do vy,y. A equagdo (3.3) demonstra a férmula de velocidade do PSO

modificada pela inclusdo do coeficiente de inércia «.

0i(t+1) = av;(t) + U[0, 1] - (Ppest, — Xi) + U0, 2] - (85t — i) (3-3)

Experimentos sugerem que com o uso de ponderacdo inercial, o fator vy, para
limita¢do da velocidade pode simplesmente ser ajustado para o valor do intervalo de
cada varidvel (em cada dimensdo). Essa limitacdo é por vezes necessaria para evitar
que particulas permanecam oscilando em alta velocidade ao redor de uma regido
promissora sem explord-la adequadamente. Dessa maneira, ndo hd mais necessidade

de definir uma estratégia para ajuste do parametro v;;4y.

3.4.5 Fator de Constri¢ao

Fator de Constricdo foi introduzido por Clerc e Kennedy (2002) baseado na anélise
matematica da dindmica do PSO. O objetivo dessa andlise é especificar intervalos de

bons valores para os parametros do algoritmo, garantindo convergéncia local.

Inicialmente, o parametro v,y era usado para limitar a velocidade. Kennedy
mostrou que existem diversas maneiras para se definir um sistema PSO genérico de
modo a controlar a convergéncia do algoritmo. Um sistema simples foi descrito por
Clerc e Kennedy (2002):
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vi=A [vi + U0, @1] - (Ppest, — xi) + U0, @2] - (§pest — Xi) (3.4)

Clerc e Kennedy introduziram um coeficiente de constri¢do A para garantir a con-

vergéncia:

2k

29— Ve? 49|

Em geral, quando o fator de constri¢do é usado, ¢ é ajustado para 4.1 (¢ =

A

emquek€ (0,1, p=¢1+¢20>4 (35

@2 =2.05) e k =1, determinando um coeficiente A ~ 0.729. Isso é equivalente ao
modelo com ponderacdo inercial em que a ~ 0.729 e ¢; = ¢, ~ 1.49445. Quando
k =1, a convergéncia é lenta o suficiente para assegurar exploragdo antes que a busca
convirja. Certamente, existem outros valores para os coeficientes de constricdo. Uma
andlise detalhada a respeito da derivacdo desse fator pode ser encontrada em (CLERC;
KENNEDY, 2002).

A principal vantagem desse algoritmo é o uso de uma média ponderada estocas-
tica com as informagoes disponiveis, ou seja, as influéncias cognitiva (p,,,; ) e social
(Spest)- Quando esses dois pontos estdo préximos, a particula oscila ao redor da regiado
definida por eles, e eventualmente converge para o centro dessa regido. Em contra-
partida, quando estdo distantes, a trajetéria da particula é mais ampla, priorizando a

exploracdo de uma drea mais extensa entre essas duas posicoes.

Outro aspecto interessante acontece quando os membros de uma vizinhanca se
agrupam na mesma regido. Nesse caso, as particulas comegcam a explorar intensa-
mente essa drea. Se um membro da vizinhanga descobre outro 6timo, as trajetérias
das particulas sdo expandidas novamente para examinarem essa nova regidao. De fato,
essa particula ird influenciar outras para também explorarem a mesma regido recém

descoberta.

A vantagem do uso do coeficiente de constricdo é que ndo é necessario usar o
parametro v,y ou conjecturar valores para qualquer pardmetro de controle de con-
vergéncia. Experimentos subsequentes (EBERHART; SHI, 2002) indicaram que é inte-
ressante igualar 04y & Xy, O limite de cada varidvel em cada dimensdo. O resultado
é um particle swarm sem parametros especificos de problemas, considerado o algo-

ritmo PSO can6nico.
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3.4.6 Atualizacdo Sincrona ou Assincrona

Na versdo mais comum do algoritmo PSO, a estrutura topolégica da populagdo
pode ser analisada como uma lista circular encadeada. Considera-se a vizinhanca
local de uma particula como uma janela deslizante ao longo dos seus dois lados. Por-
tanto, é natural que o I, seja calculado de maneira assincrona, isto é, logo que uma
particula inicia sua trajetéria o seu melhor vizinho é determinado e essa influéncia
transmitida ao deslocamento da préxima particula. Por outro lado, no caso global, é
mais natural realizar a avaliagdo do g, de modo sincrono, entre as iteracdes, para-

lelizando o movimento das particulas.

A principal diferenca entre as duas abordagens estéd relacionada ao momento de
identificacdo da particula mais bem sucedida. Na atualizacdo sincrona, todos as par-
ticulas movem-se em paralelo antes do melhor individuo ser selecionado. Entretanto,
na atualiza¢do assincrona, enquanto os vizinhos de um dos lados da particula em

ajuste ja foram atualizados, os membros do lado oposto ainda néo.

Carlisle (2002) realizou diversos experimentos, executando o PSO tanto de ma-
neira assincrona quanto sincrona, para investigar se a ordem na atualizagdo das par-
ticulas influencia no resultado final do algoritmo. Carlisle concluiu que, em geral,
atualizar a populacdo de modo assincrono influencia positivamente a taxa de conver-
géncia do PSO.

3.4.7 O Algoritmo Candnico

O método consiste na aplicacdo repetidas vezes das equacdes de atualizagdo da
velocidade e posigdo, respectivamente descritas nas formulas (3.4) e (3.2). Um pseudo-
coédigo bésico dessa abordagem é apresentado no Algoritmo 1. As inicializagdes men-

cionadas nos primeiros passos do algoritmo consistem das seguintes etapas:

1. Inicializar cada coordenada x; com um valor randdémico extraido de uma distri-
buicdo uniforme dentro do intervalo [x, X |, Vi€ 1,...,P. Todas as particulas

sdo distribuidas uniformemente pelo espaco de busca.

2. As velocidades sdo inicializadas com valor 0, uma vez que as posi¢des inici-
ais sdo aleatérias. Como alternativa, pode-se inicializar as velocidades de cada
coordenada, Vi js segundo uma distribui¢do uniforme dentro de um intervalo

definido para todoi€1,...,Pejecl,...,d.
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3. Inicializar Prest. = Xi vViel,...,P.

Em geral, o algoritmo é executado durante um ntimero fixo pré-estabelecido de
iteragdes (ou avaliagdes da funcdo objetivo, fitness), ou até que um erro limite especi-

ficado seja encontrado.

Algoritmo 1 PSO Canonico (topologia global)

Parametros de entrada: Tamanho P da populagao.
// inicializagdo aleatéria da populacdo de particulas usando distribuigdo de probabilidade
// uniforme, em que x e X sdo os limites inferior e superior respectivamente.
para cada particula i faca
xi=x+(¥—x)-U(0,1)
P best; — Xi
fim para
8pest = AG, Pllinp{ f(xi)} // melhor individuo da populagéo

repetir
para cada particula 7 faca
para cada dimensdo j da particula i faga // atualizar x; segundo (3.2) e (3.4)

v =\ [vi +U[0,¢1] - (Ppest, — xi) + U0, @2] - (815 — x,-)}
X;i = x; + 0;

fim para

se f(xi) < f(Pp,s,) entdo // atualizar melhor posicdo da particula
14 best; =Xi

fim se // sem melhorias da fitness

se f(xi) < f(gpes) entdo // atualizar melhor individuo da vizinhanca
8best = pbest,-

fim se // sem melhorias do melhor global

para cada variavel j da particula i faga // limitar posigdo
se x;; > X entdo

Xi,]‘ =X
fim se
se xj; <X entao
Xij =X
fim se
fim para
fim para

enquanto condic¢do de término ndo atingida

Uma breve descri¢do do funcionamento do algoritmo é a seguinte: Inicialmente
uma particula é identificada como a melhor da populagdo, com base no valor calcu-
lado pela fitness. Todas as outras particulas sdo aceleradas na direcdo dessa particula
promissora, mas também em diregdo as suas proprias melhores posi¢des previamente
descobertas. Ocasionalmente, as particulas explorardo regides além das particulas
atualmente reconhecidas como melhores. Todas elas podem descobrir melhores posi-

¢Oes durante a busca, caso em que as demais particulas sdo redirecionadas para essa
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nova posi¢do mais bem sucedida. Normalmente, uma boa solugdo estd cercada por
solugdes igualmente boas, ou até melhores. Ao aproximar-se da melhor solucao atual,
a partir de diferentes dire¢des no espaco de busca, aumentam as chances de alguma

particula localizar uma solu¢do melhor, vizinha a antiga melhor.

3.5 Enxame de Particulas Padronizado

O PSO se tornou uma meta heuristica comum na comunidade de otimiza¢do. Um
padrdo foi definido com objetivo de estabelecer uma extensdo da versao original do
algoritmo. Seu propésito final é servir de referéncia para comparagdo do desempenho

de novas técnicas propostas. A padronizagao do algoritmo inclui:

Topologia local em anel;

Uso da equacdo com coeficiente de constricao;

50 particulas;

Inicializagdo ndo uniforme da populagdo e

Nao avaliacdo de particulas situadas para além dos limites do espaco de busca.

A principal vantagem do modelo lbest é sua taxa de convergéncia mais lenta com
relacdo ao modelo gbest tradicional. Convergéncia muito rapida normalmente ndo é
desejavel pois pode prevenir o algoritmo de escapar de minimos locais, ocasionando
convergéncia prematura. A solugdo encontrada pelo modelo local frequentemente su-
pera o valor obtido pelo modelo global, particularmente em problemas multimodais.
A despeito das vantagens da topologia local, é importante notar que esse modelo nao
deve ser considerado como a escolha 6tima em todos as situagdes. A taxa de con-
vergéncia mais rdpida da topologia global pode resultar em solugdes melhores em
problemas unimodais simples, devido a auséncia dos perigos de convergéncia em mi-
nimos locais sub6timos. Em razdo da velocidade de convergéncia lenta do modelo

Ibest, é requirido um nimero maior de avaliagdes da funcdo objetivo.

Nessa abordagem é permitido que as particulas ultrapassem os limites do espago,
mantendo suas velocidades e posi¢des inalteradas. Nao é permitido que posi¢des
invidveis sejam aceitas como melhor solugdo individual ou global. Segundo esse mé-

todo, as particulas localizadas fora do espaco de busca irdo, eventualmente, retornar
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a regido permitida em consequéncia da influéncia dos vizinhos. Muitos algoritmos de
otimizacdo sdo propensos a convergéncia em direcdo a regido do espago de busca na
qual a populagédo é inicializada, influenciando no desempenho do algoritmo. Com a

tinalidade de evitar esse viés, o procedimento de inicializa¢do assimétrica é adotado.

3.6 Fully Informed Particle Swarm

O algoritmo particle swarm funciona por meio de influéncia entre as particulas de
sua populagdo. Em suas primeiras versdes, era assumido que todas as particulas deve-
riam receber a melhor informacao disponivel e, além disso, cada particula deveria ser
influenciada pelo melhor ponto encontrado pelo melhor membro da sua vizinhanga.
Estudos recentes sugerem que pressupor essa ideia ndo é necessario. Esta se¢do apre-
senta uma alternativa as versdes originais conceitualmente mais concisa ao mesmo
tempo em que mantém, e as vezes melhora, o desempenho do algoritmo PSO tradi-
cional. Nesta versdo, nomeada Fully Informed Particle Swarm, abreviada para FIPS, as
particulas utilizam informagdes provenientes de todos os seus vizinhos, e ndo apenas

do melhor individuo presente na vizinhanga.

Desenvolvido inicialmente por Mendes, Kennedy e Neves em 2004 e posterior-
mente aperfeicoado por Kennedy e Mendes (2006), o FIPS é baseado na ideia de que
cada particula é influenciada por todos os individuos de sua vizinhanga de uma ma-
neira bem especifica (JORDAN; HELWIG; WANKA, 2008). Todos os melhores pontos
encontrados por cada membro da vizinhanga sdo usados para atualizar a velocidade
das particulas. As particulas possuem, consequentemente, conhecimento a respeito
das melhores solugdes encontradas até determinado momento por qualquer um de
seus vizinhos, ao invés de acompanhar somente a particula mais bem sucedida de sua
vizinhanga, detentora momentaneamente da melhor solugdo encontrada. Contraria-

mente ao estabelecido pelo algoritmo PSO canénico, ndo ha, no FIPS, individualismo.

Essa abordagem é uma simplificacdo de todo o aspecto social e psicolégico da
sociedade humana em que individuos ndo sdo afetados exclusivamente por aqueles
mais bem sucedidos, persuasivos ou prestigiosos. E mais eficiente pensar a vizinhanca
social como um modelo em que seus individuos sdo afetados pelo estado atual dos
membros proximos de sua rede social ao invés de serem influenciados unicamente
pelo desempenho do melhor individuo (GRANOVETTER, 1973; LATANE, 1981).

A diferenga fundamental existente entre o PSO original e o FIPS refere-se ao fato
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de que neste ultimo os individuos congregam informacdes a respeito de toda a vizi-
nhanca; existe uma forte influéncia social no algoritmo FIPS. O modelo do FIPS é dado
pela seguinte equagdo (MENDES; KENNEDY; NEVES, 2004), (KENNEDY; MENDES,
2006):

(0/ (P) ’ (pnbr(n) - xi(t))
Ni

em que N representa o0 nimero de vizinhos que a particula i possui e nbr(n) repre-

NiUu
vi(t+1)=A- [v;(t) + ) (3.6)
n=1

senta seus n vizinhos. As posi¢des das particulas ainda sdo atualizadas de acordo com
a equacao (3.2). Na versdo do algoritmo FIPS apresentada nesta secdo, uma determi-
nada particula ndo influencia a si prépria, somente é usada a discrepancia entre sua
posigdo corrente e as posi¢des das melhores solugdes de seus vizinhos. Considerou-se
uma abordagem bem estabelecida na literatura, investigada por Kennedy e Mendes
(2006), em que cada particula possui exatamente trés vizinhos. O método FIPS é

mostrado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 FIPS

Parametros de entrada: Tamanho P da populacao.
// inicializacdo aleatéria da populacdo de particulas usando distribuigdo de probabilidade
// uniforme, em que x e X sdo os limites inferior e superior respectivamente.
para cada particula i faca
xj=x+ (¥ —x)-U(0,1)
p best; — Xi
fim para
Spest = AG, Plﬁnp{ f(x;)} // melhor individuo da populagéo

para cada particula i faca
carregar nbr(i) // estrutura da vizinhanga
fim para
repetir
para cada particula 7 faca
para cada dimensdo j da particula i faca // atualizar posicdo x; segundo (3.6)

N;
Xsum = Z U(O, QD) : (pnbr(n),j - xi,j)

n=1

vj = A~ (0ij 4 Xsum/ Ni)
Xij = Xij+ Vij

fim para

se f(x;) < f(Pp,s,) entdo // atualizar melhor posicdo individual
P best; =Xi

fim se // sem melhorias da fitness

fim para
enquanto condic¢do de término nao atingida

1

Segundo os estudos de Kennedy e Mendes (2006) o fully informed PSO é bastante
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susceptivel a altera¢des na topologia da populagdo. Contudo, com uma boa escolha da
topologia, esse método é capaz de superar o desempenho da versdo candnica do seu
predecessor (KENNEDY; MENDES, 2006). Mendes em 2004 realizou estudos sobre a
metodologia fully informed e investigou pequenas modifica¢cdes em relagdo ao método
FIPS original. Mendes propds que a contribuicdo de cada particula da vizinhanga
fosse ponderada pela qualidade das solugdes. Todavia, os resultados de simulagdo
obtidos ndo confirmaram as expectativas. Os testes retrataram uma aparente inferio-
ridade dessa abordagem quando comparada com a versdo que desconsidera os pesos
das solugdes encontradas por cada particula durante o calculo de novos pontos no es-
pago de busca. Além disso, houve um significativo aumento do custo computacional
em decorréncia da manipulacdo de varidveis contendo os valores da fung¢do objetivo
(fitness) envolvidos nos cédlculos. Uma outra abordagem analisada por Mendes em
seu trabalho pondera as contribui¢des das particulas pela distancia em que se encon-
tram uma das outras no espaco de busca. Essa alternativa, entretanto, também nao

demonstrou ser eficaz.

A versdo tradicional do algoritmo FIPS é uma generalizacdo da versdo canonica.
De fato, caso N seja definido de modo a conter apenas a propria particula i e seus
melhores vizinhos, a equacdo (3.6) é equivalente a equagdo (3.4) apresentada na pé-
gina 30. A velocidade de cada particula é atualizada segundo um célculo estocastico
da média ponderada da diferenca entre a posigdo atual da particula e a melhor so-
lugdo previamente localizada por cada um de seus vizinhos. O algoritmo ndo utiliza
informagdes sobre a relevancia da qualidade de cada solugdo encontrada pelos seus
vizinhos e tampouco faz uso da atual melhor solucdo encontrada pela prépria parti-
cula. As particulas simplesmente oscilam ao redor do centro de gravidade da regido

definida pelos melhores pontos estabelecidos por seus vizinhos.

No PSO convencional, em que as particulas escolhem, entre seus vizinhos, o me-
lhor individuo como fonte de influéncia e ignoram os demais, o tamanho da vizi-
nhanga estd estritamente relacionado apenas com a quantidade de particulas dispo-
niveis para escolha da melhor. Quanto maior a vizinhanga, mais “influente” serd a
particula escolhida. Na vizinhanga fully informed, contudo, todos os vizinhos sdo fon-
tes de influéncia. Desse modo, o tamanho da vizinhanga determina o qudo diversa
serd essa influéncia. Mendes, Kennedy e Neves (2004) forneceram diretrizes para au-
xiliar a decisdo sobre qual configuragdo de vizinhanca adotar, restringindo as opgdes

a apenas um subconjunto de topologias apropriadas.
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3.7 Bare Bones Particle Swarm

Apb6s mais de 15 anos de pesquisas, iniciadas com o trabalho de Kennedy e
Eberhart, o algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) se consolidou como uma téc-
nica de otimiza¢do baseada em inteligéncia coletiva muito eficaz, sendo aplicada a
uma ampla variedade de aplicagdes. Diversas melhorias no algoritmo ja foram pro-
postas. Entender o funcionamento do algoritmo PSO e seu processo de convergéncia
foi, e continua sendo, objetivo de estudo de muito trabalhos na literatura (KENNEDY,
1998; EBERHART; SHI; KENNEDY, 2001; CLERC; KENNEDY, 2002).

Alguns pesquisadores estudaram uma versdo que elimina o termo da posigao
corrente, e simplesmente posicionam a particula em uma nova posi¢do segundo ex-
periéncias anteriores. No ano de 2003, Kennedy propds aquela que é considerada
por muitos a versdo mais simples do PSO, denominada Bare Bones Particle Swarm, e
abreviada para BBPSO. Nessa versdo simplificada, uma particula ndo se move a partir
de sua posicdo corrente em cada iteracdo do algoritmo. Em vez disso, a trajetéria
das particulas é descrita como uma 6rbita ciclica centrada randomicamente ao redor
da média ponderada, em cada dimensdo, dos melhores resultados individuais e da
melhor solucdo coletiva (global) encontrada pela vizinhanca. As novas posi¢des sdo
amostradas com base em uma distribuicdo Gaussiana. Essa estratégia é baseada na
escolha do melhor individuo da populacdo (g;,; ou Ijs) € no uso da informacdo
sobre a melhor posi¢do encontrada por cada particula (py,; ). A média dessa distri-
buigdo é dada pelo ponto médio entre a melhor solucdo global e a melhor local. O
desvio padrao é calculado como a diferenca absoluta entre o g,,.; € a melhor posicdo
de cada particula. O Bare Bones PSO de Kennedy ndo necessita de ajustes de para-
metros, é facilmente implementado, reduz os custos computacionais envolvidos e é
bastante eficiente. Apesar do algoritmo BBPSO ser uma evolugdo do PSO canénico,
apenas no trabalho (PAN et al., 2008) ficou comprovado que é possivel deduzi-lo ma-
tematicamente a partir do PSO. Uma férmula geral para o BBPSO foi apresentada por

Pan et al..

Um dos mistérios da cognicdo humana é o processo pelo qual as pessoas sdo ca-
pazes de gerar novas ideias. Campbell (1960) indicou a possibilidade do ser humano
adotar uma postura darwinista em um processo de variagdo cega e retengdo seletiva
na criagdo e aperfeicoamento de novos pensamentos. Entretanto, Campbell nado foi
capaz de sugerir como seria o funcionamento da “variacdo cega” mencionada. Pode-

se considerar que a criagdo de novas ideias seja regida por um processo aleatério
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analogo a mutagdo — contudo ndo hd evidéncias empiricas na psicologia humana que
sustentem a hip6tese de um “gerador randémico de ideias”. A distribui¢cdo Gaussiana
é frequentemente observada na natureza. Essa distribuig¢do (ou qualquer outra apro-
ximacdo em formato de sino) possui caracteristicas positivas para solugdo de diversos
problemas. Primeiro, o pico central do sino descreve seu aspecto conservador; a mai-
oria dos pontos serdo gerados na proximidade de valores anteriores. Segundo, sua
cauda longa indica a habilidade para geracdo de outliers. Isso é necessario para des-
coberta de novas solugdes. Outliers devem ser gerados ocasionalmente para manter

vivo o espirito de exploracdo, sem, contudo, impedir a investigacdo de boas regides.

Em seu trabalho (KENNEDY, 2003), Kennedy reportou um histograma da frequén-
cia dos pontos testados com o particle swarm candnico. A Figura 3.2 representa uma
distribuicao em formato classico de sino centrado exatamente entre a melhor solugdo
individual encontrada até o momento e a melhor solugao global encontrada pela po-
pulacdo — muito importante na exploragdo de novas regides no espaco de busca. A
extensdo da curva em sino do grafico aparenta relacionar-se com a distancia entre os

dois pontos.

F’ﬂ"(':-‘-",‘ -gh{’.‘%f

Figura 3.2: Histograma da frequéncia de pontos testados com PSO. Quando p,,; e
Spest 540 mantidos constantes, o PSO candnico amostra o espaco de busca segundo
uma distribuicdo em formato de sino centrada exatamente entre pj,;; € g5

A natureza exata da distribuicdo néo é clara: tem formato de sino assim como a
distribui¢do Gaussiana mas, com extremidades mais prolongadas, assemelha-se a dis-
tribuicdo de Cauchy. Ao analisar um histograma semelhante da Figura 3.2, Kennedy
(2003) sugeriu a remogdo de toda a parcela da velocidade da equagdo do particle
swarm. A principal fundamentagdo subjacente a essa abordagem, ao simplesmente

substituir a equacdo de movimento das particulas por ruido Gaussiano, é a de que
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O Ppest, € POT si s6, uma boa solugdo; cada individuo mantém um pouco de sua
“personalidade”. O sucesso do algoritmo tem sido atribuido a duas caracteristicas: a
habilidade de “sobrevoar” boas solugdes e, por conseguinte, explorar novas regides

promissoras; e o passo de tamanho adaptativo.

O BBPSO utiliza distribuicdo Gaussiana para amostrar o espaco de busca com
base na melhor solugéo global (g;,,;) € na melhor solucao individual de cada particula

I (Ppest,), de acordo com a seguinte equagdo:

xij~N (yi,j,aizl]) (3.7)
em que N (yi,]-,crizlj) representa a distribuicdo Gaussiana com média igual a p;; =
(gbest; + pbest;;)/2 e desvio padrédo o;; = | gbest; — pbesti,j‘. O algoritmo BBPSO é
descrito com mais detalhes no Algoritmo 3. A equacdo (3.7) é usada em substitui¢do
as equacgdes (3.2) e (3.4). Estudos teéricos (BERGH, 2002; BERGH; ENGELBRECHT,
2006) comprovaram a conjectura de que toda particula da populagdo converge para a

média ponderada das melhores solugdes individuais e coletiva.

Esse método possibilita que as particulas, cujas melhores solugdes individuais en-
contradas até determinado momento estdo afastadas da melhor solugdo global, déem
passos largos em direcdo a posi¢ao do g;,,;. Isso permite que o py,, se aproxime do
local onde se encontra o melhor minimo da populacdo. Quando as melhores solucdes
individuais se aproximam do g,,;, 0s passos ficam menores para limitar a diversifi-
cacdo em favor da intensificagdo. E importante ressaltar que, embora o BBPSO utilize
informacdo global, esse algoritmo é uma versdo amostrada do PSO, isto é, ao invés de
as particulas se moverem segundo uma trajetéria, elas amostram o espago de busca

de acordo com uma distribui¢do normal.

Poli e Langdon em 2007 aplicaram uma recém criada metodologia tedrica com
objetivo de melhor compreender o comportamento do algoritmo Bare Bones PSO. Poli
e Langdon evitaram muitas das hip6teses pouco realistas frequentemente adotadas
em andlises de versdes do PSO. Usando técnicas de elementos finitos, os autores con-
figuraram um modelo discreto de Markov do BBPSO. A ideia era discretizar a fungdo
objetivo usando métodos de elementos finitos para produzir estados distintos corres-
pondentes no algoritmo de busca. A discretiza¢do facilita a computagdo da matriz
de transicdo para o sistema. Iterando as cadeias de transi¢do da matriz, informacdes
precisas sdo fornecidas a respeito do comportamento BBPSO em cada geragéo, in-

cluindo a probabilidade de encontrar o 6timo global, o tempo esperado de execucdo
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Algoritmo 3 BBPSO

Parametros de entrada: Tamanho P da populagao.
// inicializagdo aleatéria da populacdo de particulas usando distribui¢do de probabilidade
// uniforme, em que x e X sdo os limites inferior e superior respectivamente.
para cada particula i faca
xj=x+(Xx—x)-U(0,1)
Popest; = Xi
fim para
8est = AT Irllinp{ f(x;)} // melhor individuo da populagdo

repetir
para cada particula i faca
para cada dimensdo j da particula i faga // atualizar posicdo x; segundo (3.7)
pu = (gbest; + pbest; ;) /2
o = |gbest; — pbest; j|
Xij=H +0- N(O,l)

fim para
se f(xi) < f(Ppes,) entdo // atualizar melhor posicao individual
P best; =X

fim se // sem melhorias da fitness

se f(xi) < f(ges;) entdo // atualizar melhor individuo da vizinhanga
8best = pbest;

fim se // sem melhorias da fitness

para cada varidvel j da particula i faca // limitar posicao
se x;; > X entao

Xjj =X
fim se
se x;; <X entao
Xijj=Xx
fim se
fim para
fim para

enquanto condicdo de término ndo atingida

entre outras informagdes. Além disso, é interessante também a investigacdo sobre
como é afetado o desempenho do algoritmo ao adotar diferentes distribuigdes. Poli
e Langdon consideram as seguintes: distribui¢do uniforme, distribui¢do Gaussiana e

distribuigdo de Cauchy.
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4  Estratégia de Salto

“Dream the dream of a distant place
sheltered and hidden from the human race
Long ago leaving everything behind

out in the coldness to find peace of mind

Leaving ground destination is unknown
into the darkness and far away from home
Will your dream come true and

what will you find when fate is your guide.”
Riding On Fire

Iron Savior

Todas as versdes do algoritmo PSO apresentadas anteriormente sofrem com a oti-
mizacdo de fungdes com muitos minimos locais em espagos de busca de alta dimen-
sdo. Neste capitulo serd apresentada uma técnica, denominada estratégia de salto
(jump), cujo objetivo é evitar que o algoritmo convirja prematuramente em dire¢do a

minimos locais.

Com o intuito de investigar o desempenho dessa abordagem, testes experimentais
foram conduzidos usando os vérios algoritmos populacionais descritos neste trabalho:
o PSO canénico com topologia global, PSO padrao com topologia local em anel, FIPS
e BBPSO. Os resultados sugerem que a estratégia de jump proporciona uma grande

melhoria no desempenho de todos os algoritmos em todos os problemas adotados.
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4.1 Motivacao

O PSO é um algoritmo populacional muito poderoso e com grande potencial para
solucdo de problemas de otimizacdo. Entretanto, a maioria das versdes desenvolvi-
das nos tdltimos anos apresenta dificuldades na otimizagdo de fungdes com muitos

minimos locais em espagos de alta dimensao.

Baseado no fato de que as particulas ndo necessitam seguir sempre o mesmo
regime, Krohling (2005) iniciou o desenvolvimento de uma estratégia simples para
evitar a convergéncia prematura do algoritmo original. Essa abordagem foi denomi-
nada de estratégia de jump. Seu objetivo é permitir que as particulas da populagio
“saltem” pelo espaco de busca, sempre que necessario, na tentativa de escapar de
minimos locais. Essa estratégia é usada somente quando hé indicios de estagnacdo

das particulas, ou seja, quando ndo ocorrem melhorias no valor da fungdo objetivo.

Neste trabalho, a ideia apresentada por (KROHLING, 2005) é estudada e esten-
dida. Alguns dos algoritmos populacionais mais conhecidos da literatura foram usa-
dos para andlise do desempenho da abordagem investigada. Convencionou-se usar,
inicialmente, as distribui¢des de probabilidades Gaussiana e de Cauchy para geracdo
de novas posi¢des no espaco de busca para as particulas estagnadas. Em geral, a dis-
tribuicdo de probabilidade uniforme é utilizada para gerar ntiimeros randdémicos em
muitas versdes do PSO. Entretanto, novas abordagens estdo sendo elaboradas com
a adogao de distribuigdes como a Gaussiana e a Cauchy para geracdo de ntimeros
aleatérios usados na equacdo de atualizacdo da velocidade das particulas do particle
swarm. O trabalho (KROHLING; COELHO, 2006) é um bom exemplo disso. Resulta-
dos de estudos recentes indicam que tanto a primeira quanto a segunda distribui¢do

sdo boas escolhas para melhorar o desempenho do algoritmo PSO padrao.

As influéncias do uso de diferentes distribui¢cdes de probabilidades para gera-
cdo dos coeficientes cognitivos-sociais necessdrios ao PSO foram investigadas em
(COELHO; KROHLING, 2005; KROHLING, 2004; KROHLING, 2005). O particle
swarm padrdo é essencialmente dindmico e, portanto, ndo facilmente simulado com
pontos amostrados de distribui¢des de probabilidades estaticas (KENNEDY, 2003;
KENNEDY, 2004; KENNEDY, 2005a). As evidéncias sugerem que, como um ponto
no espaco de busca depende dos pontos anteriores e da direcio do movimento, as par-
ticulas movem-se de maneira oscilatéria ao redor do centro de suas melhores posi¢des

anteriores.
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4.2 Algoritmos Coletivos com Estratégia de Saltos usando
Distribui¢oes de Probabilidades

Nesta sec¢do serd apresentada a versdo hibrida dos algoritmos investigados com a
estratégia de jump utilizando as distribui¢des de probabilidade Gaussiana e de Cau-
chy. Foram escolhidas as seguintes versdes do PSO: PSO com topologia global, PSO
com topologia local em anel, FIPS, and BBPSO. Essas quatro versdes sdo bastante re-
presentativas. Essa abordagem foi inicialmente proposta por Krohling e Mendel em
20009.

Na estratégia de jump, o movimento das particulas é governado por dois regimes
dindmicos. Enquanto houver melhorias na otimizagdo da fungdo objetivo, as particu-
las sdo movidas segundo as equacgdes originais dos respectivos algoritmos. Contudo,
ao menor sinal de estagnacdo do algoritmo, as particulas em estagnacdo passam a
se movimentar (ou amostrar o espago de busca) de acordo com um segundo regime
dinamico, o regime de jump. A introducdo da estratégia de jump possibilita que novos
pontos, em regides promissoras, sejam amostrados. O objetivo é escapar de atratores
locais. No contexto do PSO, o termo jump é mais apropriado que mutagdo porque as

particulas se movimentam (“voam”) pelo espago de busca ao invés de evoluirem.

A cada etapa do processo de otimizagao, o valor da fitness de cada particula é ava-
liado. Se ndo houver melhorias da funcdo objetivo, um parametro para controle de
estagnacdo da particula é incrementado em uma unidade até que esse valor atinja um
nimero méaximo pré-especificado, denominado maximum_stagnation_interval — inter-
valo maximo de estagnacdo. Quando isso acontece ¢é sinal de estagnacdo e, portanto,
essa particula deve “saltar” para uma nova posi¢do em uma regido mais promissora
para continuar sua busca por melhores solugdes. Esse salto é controlado pela intro-
dugdo de um operador usando dois dos operadores mais comuns a comunidade de
algoritmos evolutivos: mutagdo Gaussiana e de Cauchy (YAO; LIU, 1996; YAO; LIU;
LIN, 2002; RUDOLPH, 2001). A nova posi¢do da particula é, entdo, dada por:

Xi(t+1) = Phegy, - (1+7N(0,1)) (4.1)

ou
xi(E+1) = Py, - (1+1C(0,1)) (4.2)

em que 5 denota o parametro de escala. Na equagdo (4.1), N(0,1) representa um

numero randdmico gerado segundo a distribui¢do Gaussiana, dada por:
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1
270

fp(xp,0?) = e 207 (4.3)

em que # é a média e 02 é o desvio padrao.

Na equacdo (4.2), C(0,1) também representa um numero aleatério, porém gerado
de acordo com a distribuicdo de probabilidade de Cauchy com parametro de escala ¢

centrado na origem s, como descrito a seguir:
7 -1
1+(xt S) ] (4.4)

Em ambos os casos, sdo gerados ntimeros aleatdrios diferentes para cada varidvel

1
; /t - "
fp(xs ) p—

j=1,...,n da cada particula i. Os algoritmos populacionais combinados com a estra-
tégia de jump para escapar de minimos locais usando jumps Gaussianos ou de Cauchy

sdo apresentados no Algoritmo 4.

Como pode ser observado no Algoritmo 4, sempre que uma particula i ultrapassa
os limites (superior e inferior) do espago de busca, ao invés de seguir o padrdo estabe-
lecido pelo PSO original, essa particula € recolocada na mesma posicao do seu py,,, .
Notou-se experimentalmente que essa pequena alteracdo no cédigo do algoritmo in-
fluencia positivamente a convergéncia de todas as versdes do PSO investigadas com

jump.

4.3 Experimentos Preliminares e Comparac¢oes

Esta segdo descreve os experimentos realizados com os algoritmos populacionais
discutidos no trabalho implementados com a estratégia de jump, usando diversas fun-
cOes de testes (benchmarks) bem estabelecidas na literatura. Embora essas fun¢des nao
fornegam, necessariamente, uma indica¢do precisa do desempenho de um algoritmo
em problemas reais, elas sdo bastante utéis ao processo de investigacdo de alguns

aspectos dos algoritmos considerados.

4.3.1 Problemas de Otimizacao Multimodais

Assumindo que o principal objetivo da introducdo da estratégia de jump é escapar

de minimos locais para evitar que as particulas da populacdo convirjam precoce-
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Algoritmo 4 PSO usando estratégia de saltos

Parametros de entrada: Tamanho P da populagdo, parametro de escala # e o intervalo méa-
ximo de estagnacgao (maximum_stagnation_interval).
// inicializacdo aleatéria da populacdo de particulas usando distribuigdo de probabilidade
// uniforme, em que x e X sdo os limites inferior e superior respectivamente.
para cada particula i faca
xj=x+ (¥ —x)-U(0,1)
p best; — Xi
fim para
Spest = AG, ixlﬁnp{ f(xi)} // melhor individuo da populagéo

repetir
para cada particula 7 faca

se stagnation_interval; < maximum_stagnation_interval entao
atualizar posi¢do x; de acordo com (3.2) e (3.4). // PSO
ou atualizar posi¢do x; de acordo com (3.6) e (3.2). // FIPS
ou atualizar posicao x; de acordo com (3.7). // BBPSO

else
atualizar posi¢do x; de acordo com (4.1) // distribui¢do Gaussiana
ou atualizar posi¢do x; de acordo com (4.2) // distribuicdo de Cauchy

stagnation_interval; =0 // reiniciar intervalo de estagnagdo

fim se
se f(xi) < f(Ppes,) entdo // atualizar melhor posicao da particula
P best; — Xi

else // incrementar o intervalo de estagnagdo em uma unidade
stagnation_interval;+ =1
fim se // sem melhorias da fitness

// atualizar a melhor particula da vizinhanga (se necessario)

para cada varidvel j da particula i faga // limitar posicao
se x;; > X entao

xi’]' = pbesti,]-
fim se
se x;; < x entdo
Xl‘,]' = pbesti,j
fim se
fim para
fim para

enquanto condi¢ao de término ndo atingida

mente, adotou-se um conjunto de fungdes benchmarks multimodais estabelecidas na
literatura especializada (LEE; YAO, 2004; KROHLING; MENDEL, 2009). Essas fun-
¢Oes, numeradas de g1 até g, estdo descritas na Tabela 4.1 e correspondem as fun¢des

fa até fo, respectivamente apresentadas na Tabela 1 (LEE; YAO, 2004, p. 4).
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Tabela 4.1: Fungdes com muitos minimos locais, S determina os limites inferior e
superior do espaco de busca, I representa o intervalo de inicializagdo assimétrico e
Smin contém o valor do minimo global. A dimensdo de todos os problemas é dada
por n = 30.

Fungdes de Teste S I Smin
n
g1(x)=— in sin(/x;) (—500,500)" (—500,—250)" -12569.5
i=1
n
(x) = 2 {xzz — 10cos(2mx;) + 10} (=5.12,5.12)" (2.56,5.12)" 0.0

1y 2 1y n n
- ;xi } —exp {n xcos(anl)} (—32,32) (16,32) 0.0

1 n ) n X;
ga(x) = —=Y x7 — [ Jcos () +1 (—600,600)" (300,600)" 0.0
4000 =71 L Vi

(vi — 1)2{1 +10sin?(7ry;1) }} (—50,50)" (25,50)" 0.0

k-(x—a)™, x>a
u(x,a,k,m) =<0, —a<x<a
k-(=x—a)", x<—a

n—1
g6(x) = 0.1{sin2(3nx1) + Y (xi— 1)2{1 + sinz(SnxiH)} (—50,50)" (25,50)" 0.0
i=1

n
+ (- 1)2{1 + sin2(27rxn)} + Y u(x;,5,100,4)
i=1

4.3.2 Configuracao Experimental

Varios algoritmos populacionais de otimizacdo, incluindo o PSO, tendem a apre-
sentar melhor desempenho quando o 6timo da fungéo esté localizado no, ou préximo
do, centro de inicializacdo das particulas (normalmente a origem do espago). Em
muitos casos essa caracteristica pode representar um problema em potencial durante
o desenvolvimento e validacdo de uma metodologia nova; em vdrias funcdes bech-
marks o 6timo global esta contido nas proximidades da origem. Para dificultar o
processo de otimizacdo e reduzir uma possivel tendéncia das particulas de convergi-
rem para a regido no espaco onde elas foram inicializadas, convencionou-se utilizar
intervalos assimétricos ndo uniformes, apresentados na Tabela 4.1, para inicializagao
das particulas da populagdo. Para cada funcao, o intervalo foi escolhido de maneira a

ndo conter a regido do minimo global. Essa metodologia, por forcar que a populagdo
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expanda a busca para além de seus limites iniciais, é considerada um padrdo em pes-
quisas e testes de desempenho e comparagdo de algoritmos (BRATTON; KENNEDY,
2007). Foi inicialmente proposta por (GEHLHAAR; FOGEL, 1996) e popularizada
posteriormente por (ANGELINE, 1998).

E de conhecimento da comunidade de particle swarm (BRATTON; KENNEDY,
2007) que o PSO obtém bons resultados quando utiliza popula¢gdes com namero de
individuos entre 20 e 100. Em todos os experimentos apresentados nesta se¢do, foram
utilizadas 50 particulas, conforme sugerido por (LEE; YAO, 2004). Embora o tamanho
6timo da populacdo seja uma varidvel dependente de cada problema, estd fora do
escopo deste trabalho investigar e analisar qual o melhor niimero de particulas para
cada caso. Os experimentos foram executados 50 vezes e cada execugdo é interrom-
pida somente quando um ndmero méximo de itera¢des é alcancado (1500). Nos casos
em que os valores de simulagio foram inferiores a 1078, eles foram arredondados

para 0.0.

Os valores do parametro 7 (fator de escala) para cada funcdo foram obtidos a
partir de simulagdes iniciais e sdo apresentados na Tabela 4.2. Um regra simples para

encontrar bons valores iniciais para 7 é discutida em (KROHLING, 2005).

Tabela 4.2: Valores do parametro 1 usados nos experimentos.

Funcdo Parametro de escala

& 20
by 1.1
g3 1.1
g4 1.1
g5 1.1
96 0.1

O parametro maximum_stagnation_interval, usado para monitorar o valor da fun-
¢do objetivo (ou seja, se hd ou ndo melhoria na fitness), foi fixado em cinco. Todavia,
outros valores podem ser usados. Notou-se experimentalmente que o algoritmo hi-
brido ndo é muito sensivel a pequenas variagdes no niimero de iteragdes consecutivas
de estagnacdo das particulas antes de alternar do regime padrdo para o esquema de

jump. Outros critérios para monitoramento da fitness podem ser adotados.
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Tabela 4.3: Resultados experimentais usando BBPSO, BBPSO+Gy] (distribui¢do de
probabilidade Gaussiana), BBPSO+C4] (distribuicdo de probabilidade de Cauchy).
Média de 50 execugdes.

~ . L1 Desvio . . Saltos Bem
Func¢do  Método Média Padrio Mediana  Melhor Pior Sucedidos (%)

BBPSO -10094.1 272.3 -10082.3  -10674.5  -9371.65 n/a

Q1 BBPSO+Gq]  -12472.2 153.021 -12569.5  -12569.5 -11856.4 3.16
BBPSO+Cq]  -12426.7 136.627 -12451 -12569.5  -11977.3 2.06

BBPSO 56.6927 17.9018 53.7277 33.8286 126359 n/a

0 BBPSO+Gq4J 1.1689 4.006 0.0 0.0 23.879 1.36
BBPSO+Cg4] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4.89

BBPSO 1.1865 45167 0.0 0.0 19.5566 n/a

93 BBPSO+Ggq] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 5.33
BBPSO+CyJ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 17.27

BBPSO 0.0109783  0.0146363  0.00985728 0.0 0.0882895 n/a

Q4 BBPSO+GgqJ 0.0 0.00634 0.0 0.0 0.0369 2.39
BBPSO+Cgq] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 8.71

BBPSO 0.0767712 0.172767 0.0 0.0 0.936053 n/a

g5 BBPSO+GgqJ 0.0352 0.0614 0.0 0.0 0.310 0.18
BBPSO+Cg4] 0.0103 0.0314 0.0 0.0 0.103 0.69

BBPSO 0.00439495 0.00543734 0.0 0.0 0.0109874 n/a

96 BBPSO+GgqJ 0.00351 0.00750 0.0 0.0 0.0439 7.36
BBPSO+CyJ 0.00395 0.00935 0.0 0.0 0.0439 9.72

4.3.3 Resultados e Discussoes

Com o objetivo de investigar a eficdcia da estratégia de jump incorporada a versao
do BBPSO, comparou-se as médias dos resultados obtidos em todas as execugdes do
algoritmo original e de sua versdo modificada. Todas as func¢des da Tabela 4.1 foram

usadas nas comparagoes.

A Tabela 4.3 contém os resultados obtidos pelo BBPSO original e por sua ver-
sdo com jump. Além de indices estatisticos como média dos melhores resultados
coletados, desvio padrdo, mediana, melhor e pior solu¢des encontradas, a Tabela 4.3
também apresenta o percentual (%) de jumps bem sucedidos, calculado dividindo-se
o namero de jumps que conduzem o algoritmo a regides melhores pela quantidade

total de jumps executados.

Observa-se pela Tabela 4.3 que BBPSO+C4] supera, em termos de métricas estatis-
ticas, o algoritmo BBPSO+G4J nas fungoes g» e gs5. O desempenho do BBPSO com pro-
babilidade Gaussiana é superior ao do BBPSO com distribuicdo de Cauchy somente

na funcdo g;. Nas demais fung¢des, ambos os métodos BBPSO+Cq4] e BBPSO+Gy]
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obtém resultados similares, sem diferengas estatisticas significantes.

Como tentativa de melhorar ainda mais o desempenho da estratégia de jump apre-
sentada, uma pequena alteracdo na abordagem foi testada: o algoritmo BBPSO com
jump Gaussiano (e de Cauchy) foi implementado considerando o fator de escala 7
crescente. Contudo, os resultados obtidos com essa adaptagdo foram muito seme-
lhantes aos obtidos pela estratégia com fator de escala fixo, indicando que aumentar

o 17 periodicamente ndo proporciona melhores “saltos” (apesar de maiores).

As Figuras 4.1 até 4.6 ilustram os graficos com a convergéncia dos algoritmos
estudados para todas as fung¢des testadas. Todos os métodos analisados apresentam
bons resultados em termos de velocidade de convergéncia, apesar de ndo convergirem

em todos os casos.
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Figura 4.2: Convergéncia para fungdo g»
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Figura 4.5: Convergéncia para fungdo gs
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-------- BBPSO
—— BBSPO+GdJ
BBPSO-+CdJ

40 50

iteragcoes

Figura 4.6: Convergéncia para fungdo g

4.4 Conclusao

A introducdo da estratégia de jump aos algoritmos populacionais melhora o de-
sempenho dos algoritmos, uma vez que proporciona maiores oportunidades para as
particulas escaparem de minimos locais (KROHLING; MENDEL, 2009).

Essa abordagem é mais eficaz que todas as versdes padrdes do PSO discutidas
anteriormente, com quase nenhuma adi¢do de custo computacional. Além disso, essa

estratégia pode ser facilmente implementada e aplicada a problemas do mundo real.

Os algoritmos populacionais combinados com a estratégia de jump apresentaram
melhores valores médios em comparacdo com as versdes originais (sem jump) em to-
das as fungdes adotadas nos experimentos. Além da superioridade apresentada pelos
algoritmos modificados na média das 50 execugdes, a abordagem hibrida também

fornece valores de desvio padrdo inferiores.

Com a realizagdo dos experimentos e com a andlise dos resultados, nota-se que
um numero significativo de jumps bem sucedidos acontece durante o estdgio inicial
do processo de otimizagdo; o que é desejavel visto que isso proporciona mais ex-
ploracdo. Apos a fase de exploragdo do algoritmo, os jumps, em geral, ndo sdo tao
eficazes quanto antes pois a tendéncia é que as particulas ja estejam em uma regido

promissora.
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5 Caos e Algoritmos Evolutivos

“When you know that your time is close at hand.
Maybe then you'll begin to understand,

Life down here is just a strange illusion.”

Hallowed Be Thy Name

Iron Maiden

Neste capitulo serd investigado um método hibrido baseado na estratégia de jump
e no uso de mapas cadticos. Recentemente, diversas abordagens combinando algo-
ritmos populacionais e evolutivos com mapas cadticos foram propostas. Alguns dos
trabalhos mais relevantes no que tange ao uso de sequéncias caéticas com o intuito
de impulsionar o desempenho desses algoritmos serdo apresentados. Aspectos espe-
cificos sobre algumas das abordagens discutidas também serdo analisadas de modo
a destacar pequenas melhorias adotadas na estratégia estudada neste trabalho. Se-
rdo descritas de maneira bastante sucinta trés das muitas sequéncias cadticas fre-
quentemente aplicadas no contexto de otimizagdo, especialmente em particle swarm
optimization. Diversas propriedades estatisticas dos mapas os tornam atraentes para

solucionar problemas de otimizacdo.

O algoritmo hibrido estudado foi testado em um conjunto de fun¢des multimo-
dais bem conhecidas e estabelecidas na literatura. Seguindo a estratégia de jump, a
versdo caodtica do algoritmo também trabalha em dois regimes. No primeiro, caso
as particulas da populagdo proporcionem melhorias na otimizag¢do da fungdo obje-
tivo, cada uma dessas particulas terd sua posi¢cdo no espaco de busca atualizada de
acordo com as equagdes convencionais do algoritmo PSO. No segundo regime, se ndo
houver melhoria da fitness, entdo as particulas irdo se mover de acordo com a estra-
tégia de jump, porém, implementada usando mapas cadticos. Uma sequéncia cadtica
é usada na geracdo dos niimeros randdmicos necessarios a equagdo da estratégia de
jump (KROHLING; MENDEL; CAMPOS, 2011).
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Os resultados de simula¢do indicam que a estratégia de jump impulsionam o de-
sempenho dos algoritmos populacionais quando aplicados em problemas de otimiza-

¢do primordialmente multimodais.
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5.1 Motivagao

Neste capitulo sdo investigadas as caracteristicas da dinamica de caos no campo
da inteligéncia coletiva (SI, do inglés Swarm Intelligence), um paradigma de inteli-
géncia distribuida. Esse paradigma possibilita que o comportamento coletivo de in-
dividuos simples, que interagem localmente entre si, proporcione a descoberta de
informagdes globais consistentes. A inteligéncia surge do equilibrio cadtico entre in-
dividualidade e coletividade. O equilibrio cadtico é uma caracteristica intrinseca de

sistemas complexos.

O caos é um fendmeno que aparece com bastante frequéncia em sistemas nao
lineares. As suas principais caracteristicas sdo: ergodicidade, estocasticidade e re-
gularidade. Um sistema ergédigo é aquele no qual se pode prever eventos futuros
por meio da estimacdo estatistica de eventos passados. Quanto maior a ergodici-
dade, menor a incerteza apresentada pelo sistema. Essa propriedade pode ser uma
alternativa interessante para promover diversidade em algoritmos estocésticos base-
ados em populacdo. A teoria de caos é subjacente a muitos fendmenos naturais, de
fluido de fluxo turbulento a padrdes climaticos globais (GLEICK; GLAZIER; GUNA-
RATNE, 1988), de ritmos cardiacos saudéaveis (GOLDBERGER; RIGNEY; WEST, 1990)
a sequéncias de codigos de DNA (OHNO, 1988). E natural supor que processos evolu-
tivos possam ser compreendidos em termos da teoria de caos. O livro Beyond Natural
Selection (WESSON, 1993) motiva a discussdo a respeito dessa conjectura e a analisa

cuidadosamente.

A grande parcela dos estudos realizados em inteligéncia coletiva propuseram véa-
rias melhorias baseadas no comportamento da busca caética, comprovando a eficién-
cia das sequéncias caéticas. Uma vasta quantidade de sequéncias distintas podem ser
geradas simplesmente alterando-se as condic¢Oes iniciais dos mapas. Ademais, essas
sequéncias sdo deterministicas, reprodutiveis e sua implementacdo é bastante facil.
Recentemente, experimentos tém indicado que caos possui uma habilidade especial
para evitar convergéncias prematuras. Por consequéncia, os mapas cadticos estdao
sendo intensamente adotados na drea de otimizagdo computacional, despertando o
interesse da comunidade de inteligéncia evolutiva por algoritmos baseados em busca

caodtica.
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5.2 Trabalhos Relacionados

Na drea de otimizagdo, o comportamento das sequéncias cadticas ja foi explo-
rado com algumas meta-heuristicas em problemas de otimizagdo global com muitos
minimos locais. Esses métodos recorrem ao comportamento caético na tentativa de lo-
calizar uma solugéo satisfatéria em tempo habil evitando sua convergéncia prematura
devido a presenca de minimos indesejaveis. Caponetto et al. (2003) realizaram uma
analise experimental sobre a convergéncia dos algoritmos evolutivos visando melho-
rar a eficdcia desses algoritmos usando mapas cadticos. Essa abordagem é baseada
na introdugdo de sequéncias cadticas, em vez de sequéncias aleatdrias, durante todas
as fases do processo evolutivo, isto é, desde a geragdo da populagao inicial a execu-
¢do dos operadores de selecdo, recombinagdo e mutacdo. Os experimentos sugerem
que o uso de sequéncias cadticas pode proporcionar melhorias ao desempenho dos
algoritmos, obtendo resultados superiores aos obtidos quando geradores de ntimeros

randdmicos sdo usados.

Coelho e Mariani (2008) propuseram uma combinacdo interessante entre o algo-
ritmo inspirado nas colonias de formigas (ACA, do inglés Ant Colony Algorithm) e as
sequéncias cadticas. Os autores argumentaram que a aplicagdo de sequéncias cadticas
em substituicdo as sequéncias randomicas é uma estratégia eficaz na prevengdo contra

a convergéncia prematura do ACA pois diversifica a populacdo do algoritmo.

Especificamente sobre particle swarm a maioria das abordagens propostas combi-
nando PSO com mapas cadticos ou adicionam uma simples pertubacdo implementada
como um operador de mutagdo aplicado a equagdo de atualizacdo da velocidade, ou
apenas substituem os nimeros randdmicos por sequéncias cadticas. Chuanwen e
Bompard (2005), por exemplo, apresentaram um método hibrido do PSO baseado na
introducdo de caos na equagdo original do algoritmo. H4 uma crenga geral na co-
munidade de que os parametros ¢ e ¢, sdo um dos fatores principais para garantir
uma boa convergéncia do PSO. Entretanto, visto que esses pardmetros ndo asseguram
ergodicidade durante todo o processo de otimizagdo pois sdo absolutamente aleat6-
rios no algoritmo tradicional, Chuanwen e Bompard iniciaram uma investigagdo a
respeito dos possiveis beneficios que o uso de mapas cadticos pode trazer ao PSO. O
método foi testado e examinado em um sistema hidroelétrico. Os autores argumen-
taram que esse método é capaz de melhorar tanto a convergéncia quanto a precisdo

dos resultados.
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O trabalho de (COELHO; HERRERA, 2007) apresentou um PSO caético baseado
no mapa Zaslavskii combinado com técnicas de agrupamento para identificacdo do
modelo fuzzy de Takagi-Sugeno aplicado a um sistema ndo linear de movimento
de i0i6. No contexto do trabalho, em virtude da ergodicidade e de propriedades
dindmicas das varidveis do mapa de Zaslavskii, o PSO utilizando busca caética pode

escapar mais facilmente de minimos locais do que o método tradicional.

Alatas, Akin e Ozer (2009) usaram um gerador de ntimeros cadticos sempre que
um numero aleatério era necessario ao algoritmo PSO cldssico. Um total de oito
mapas caodticos foram analisados e foi verificado que, em alguns casos, esses mapas

melhoram a capacidade de busca global ao escapar de solugdes locais.

Yang, Li e Cheng em 2007 consideraram as principais caracteristicas estatisticas
das sequéncias cadticas dos mapas logistico e Kent, e propuseram algoritmos hibridos
combinando PSO e essas sequéncias cadticas. Apos a realizagdo de diversos experi-
mentos com o algoritmo desenvolvido usado para solucionar problemas de otimiza-
cdo global, concluiu-se que a eficiéncia do método é diretamente influenciada pelas
propriedades estatisticas apresentadas pelas sequéncias cadticas/estocdsticas geradas

pelos algoritmos cadticos/estocdsticos.

Xiang, Liao e Wong (2007) apresentaram uma versdo melhorada do algoritmo PSO
combinada com o mapa caético linear em trechos (piecewise linear). Eles analisaram
as vantagens e as deficiéncias dessa metodologia. Resultados promissores foram ob-
tidos. Varios aspectos incluindo a escolha do mapa, o método para mapeamento das
variaveis e também a defini¢dao do intervalo da busca cadtica foram avaliados no es-
tudo. Para os autores, a busca cadtica deveria apenas ser aplicada a melhor particula
da populacdo pois a regido em seu entorno pode ser a mais promissora. Essa regido é
estreitada a medida que o processo de otimizacdo avanca. Ou seja, 0 espago de busca
é reduzido enquanto a busca continua. Os autores argumentaram que a otimizagdo

cadtica é mais eficiente em areas menores.

Em (MENG et al., 2005), um mecanismo de busca caédtica foi incorporado ao al-
goritmo particle swarm padrdo de maneira adaptativa para evitar a estagnagdo das
particulas da populagdo, ao mesmo tempo que aumenta a velocidade de convergén-
cia do algoritmo. Esse método hibrido faz uso da ergodicidade presente na busca
cadtica para aumentar sua precisdo e manter um equilibrio entre a busca global e a
local. Comparando-o com outros métodos, como o genético, os resultados de simu-

lagdo do método proposto por Meng et al. sugerem uma superioridade significativa
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com relacdo tanto a convergéncia quanto a robustez. Para possibilitar que as par-
ticulas escapem de minimos locais, os autores propuseram substituir as particulas
estagnadas (ou inativas) por novas criadas pela pesquisa caética. Além disso, eles ar-
gumentaram que a busca caética deve restringir-se a uma 4rea pequena para almejar
bons resultados com a pesquisa local. Cada raio de busca R; ; € definido com base no
intervalo de inicializacdo de cada particula x;;. O valor obtido pela busca caética &,
entdo, mapeado para [xl-,j — R, xij+ Ri,]} . A variavel cadtica z,, 4 é transferida para a
variavel de otimizagdo z’, 5, normalizando z, ; dentro da regido centrada na posigdo
atual da particula com raio igual a R;;, de acordo com 2, ; = x;; + R;; (22, — 1).
Embora os autores Meng et al. afirmem que seu algoritmo hibrido é capaz de resol-
ver problemas complexos de otimizagdo na medida em que evita a estagnacdo das
particulas, nota-se experimentalmente que resultados melhores sao obtidos quando o
intervalo para geragdo das novas particulas é definido ao redor da melhor posigao ob-
tida até o momento pela particula. O trabalho (MENG et al., 2005) ndo apresenta uma
andlise meticulosa sobre a influéncia do tamanho do raio de busca e como proceder

para especificar um bom valor para esse raio.

Liu et al. (2005) desenvolveram um algoritmo particle swarm caético combinando
as habilidades de busca de estratégias evolutivas baseadas em populagdo com o com-
portamento de pesquisas cadticas. A abordagem, denominada Chaotic PSO, consiste
em uma estratégia iterativa de duas fases. As caracteristicas do PSO sdo usadas em
primeira instancia para garantir diversificagdo durante a atualizacdo das particulas
da populacdo, ao passo que os aspectos da dinamica de caos sdo aplicados posterior-
mente para propiciar intensificagdo na medida em que modifica localmente a melhor
particula encontrada até o momento pelo PSO. Para manter a diversidade da popu-
lagdo, Liu et al. propuseram que sejam geradas novas particulas randomicamente.
Aconselha-se que a drea para geracdo dessas novas particulas seja decrementada di-
namicamente para assegurar uma taxa de convergéncia alta. Contudo, testes experi-
mentais conduzidos no presente trabalho indicam que a reducdo gradual do espago
de busca ndo beneficia o algoritmo. O principal motivo reside no fato de que essa
redugdo pode possibilitar a exclusdo do minimo global da area de busca resultante
prematuramente. A cada iteracdo, o algoritmo desenvolvido em (LIU et al., 2005)
constréi uma nova populagdo formada por 4N/5 de novas particulas geradas alea-
toriamente dentro do espago de busca decrementado e N/5 de particulas existentes
com substitui¢cdo da melhor posi¢do encontrada pelo resultado da busca caética local.

Resultados de simulagdes e comparagdes com outras meta-heuristicas indicaram que
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essa abordagem pode aumentar a eficdcia da busca e o desempenho final significa-
tivamente, embora admita algumas pequenas altera¢des. Seu custo computacional é

elevado.

Aproveitando-se das vantagens apresentadas pelas varidveis caéticas, o trabalho
de (YANG; NOMURA, 2008) introduziu a busca cadtica no quantum-behaved particle
swarm optimization (QPSO) com o objetivo de induzir diversidade na populagdo du-
rante a tltima fase da busca. Apesar do algoritmo QPSO ser uma alternativa viavel
para problemas de otimizagdo, as particulas da populacdo tendem a convergir umas
as outras rapidamente; a perda de diversidade é inevitdvel. Entretanto, os resulta-
dos experimentais reportados pelos autores indicam que, com a inclusdo da busca
cadtica, o QPSO é capaz de superar o desempenho do QPSO original e também do
PSO tradicional. A busca cadtica é realizada de acordo com a seguinte equacdo:
xi,j(t+1) = x;;(t) + Xmax(2z4 — 1). Yang e Nomura sugeriram que quando o valor de
Xij ultrapassar o intervalo [—Xuax, Xmax], deve-se atribuir uma valor aleatério, dentro
do intervalo do espago de busca, para x;; ao invés de fixar a posigdo dentro dos li-
mites do intervalo de busca como no PSO padrdo. Todavia, nos testes realizados no
corrente trabalho, constatou-se que resultados melhores sdo obtidos quando a parti-

cula 7, ao ultrapassar os limites superior e inferior do espago de busca, é recolocada

na posigdo do seu p,,,; -
1

Neste trabalho, é considerada uma abordagem com dois regimes dinamicos. No
primeiro regime, quando hd melhoria da fitness, as particulas da populagdo movem-
se pelo espaco de busca segundo a estratégia tradicional do PSO, FIPS ou BBPSO.
No segundo regime, porém, ndo havendo melhorias da fungdo objetivo, as particulas
consideradas estagnadas passam a se movimentar de acordo com a estratégia de jump
implementada com base em mapas cadticos. Ndo obstante a existéncia de diferentes
mecanismos de busca cadtica na literatura especializada sobre algoritmos s6cio-bio-
inspirados, a ideia de uma estratégia hibrida de jumps cadticos e deterministicos pode
ser considerada original. E importante notar que a sequéncia caética nao é usada den-
tro do PSO. Ao invés disso, adota-se a sequéncia cadtica somente quando nenhuma

melhoria é detectada.
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5.3 Mapas Cadticos

Esta secdo apresenta uma breve descri¢do das sequéncias cadticas usadas no tra-
balho. Matematicamente, sistemas nao-lineares apresentam um comportamento de-
terministico ndo periddico e sdo muito sensiveis as condigdes iniciais, isto é, pequenas
pertubacdes nas condicdes iniciais do sistema dindmico provocam enormes variagdes.
Os mapas cadticos sdo mapas que exibem comportamento cadtico. Eles podem ser
continuos ou discretos e frequentemente surgem no estudo sobre sistemas dindmicos.

Os mapas discretos em geral possuem a forma de fungdes iterativas.

A seguir, sdo descritas algumas sequéncias cadticas frequentemente aplicadas no
contexto de otimizacdo, especialmente, particle swarm optimization. Investigou-se, re-
sumidamente, os mapas: logistico, Gauss e Zaslawskii. Para maiores informacdes,
sugere-se a consulta ao trabalho (LASOTA; MACKEY, 1994).

5.3.1 Mapa Logistico
O mapa logistico é descrito pela seguinte equacgdo:

zkr1 = azg(1 — ) (5.1)

em que zi € (0;1). A Figura 5.1 ilustra um histograma para a sequéncia cadtica gerada
usando o mapa logistico. Diferentes valores iniciais para z(0) sdo permitidos para

geracdo da varidvel cadtica z;, com excecdo dos seguintes pontos: 0.25, 0.50, 0.75 e 1.0.

5.3.2 Mapa Gaussiano

O mapa de Gauss é descrito por:

1 1
- _ | = 52
Zk+1 2 LkJ (5.2)

em que zx € (0;1). A Figura 5.2 mostra um histograma para a sequéncia cadtica gerada

usando o mapa de Gauss, com estado inicial zp = z(0) aleatério.

5.3.3 Mapa Zaslawskii

O mapa Zaslawskii é descrito por:
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Figura 5.1: Histograma da sequéncia cadtica gerada usando mapa logistico com a = 4
e estado inicial zg = z(0) gerado randomicamente.
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Figura 5.2: Histograma da sequéncia cadtica gerada usando mapa gaussiano com
estado inicial zp = z(0) gerado randomicamente.

Yis1 = cos (27txg) +e i (5.3)

Zkr1 = (2k + 0 + aygy1) mod(1) (5.4)

A Figura 5.3 mostra um histograma para a sequéncia cadtica gerada pelo mapa

Zaslawskii.
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Figura 5.3: Histograma da sequéncia caética gerada usando mapa Zaslawskii com
v =400, a =12, r = 3 e estado inicial zy = z(0) gerado randomicamente.

5.4 Enxame de Particulas com Saltos Caodticos

Nesta segdo serd apresentada uma versdo hibrida dos algoritmos deste trabalho,
semelhante a explicada no Capfitulo 4. A diferenca reside no fato de serem utilizados
mapas cadticos para geracdo dos niimeros randdmicos necessdrios a equagao da es-
tratégia de jump. Conforme mencionado anteriormente, essa abordagem ¢é baseada no
fato de que as particulas ndo necessitam seguir sempre um tnico regime. O princi-
pal objetivo é evitar que a populagdo de individuos convirja precocemente para uma
regido contendo apenas minimos locais (KROHLING; MENDEL; CAMPOS, 2011).

Com o intuito de verificar se 0 uso de mapas cadticos melhora o desempenho
dos algoritmos populacionais analisados neste trabalho, realizou-se uma investigagao
experimental com a adogdo das mesmas fun¢des multimodais apresentadas previa-

mente na Tabela 4.1 da péagina 46.

5.4.1 O Algoritmo Hibrido

Com a adesdo de mapas cadticos ao processo de geracdo de ntiimeros aleatorios
em substituicdo das distribui¢des de probabilidades, as equacdes (4.1) e (4.2) para

geracdo de novas posi¢des para particula i sdo alteradas para:

Xi(t+1) = ppeg, () - [L+77- CJ(=1,1)] (5.5)
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em que 7 denota o fator de escala e CJ(—1,1), dentro do intervalo [-1,1], representa
o numero gerado de acordo com o mapa caédtico. Para cada varidvel j =1,...,n da
particula i um novo namero é gerado. O valor CJ(—1,1) é obtido ap6s o mapeamento
da variavel gerada dentro do intervalo [0,1] pela equagao (5.1), (??), ou (5.3) de acordo
com a seguinte regra: CJ(—1,1) =2-CJ(0,1) — 1.

Os algoritmos populacionais combinados com a estratégia de jump com o uso do
mapa logistico para escapar de minimos locais, inicialmente propostos por Krohling,
Mendel e Campos (2011), sdo descritos no Algoritmo 5. Caso a posi¢do de uma
particula ultrapasse os limites superiores e inferiores de cada dimensao do espaco de
busca, ao invés de agir conforme padronizado pelo algoritmo PSO original, a particula
é recolocada na mesma posi¢do do melhor resultado obtido até o momento por essa
particula, pbest;;, como pode ser observado no Algoritmo 5. Teste experimentais
foram realizados e indicam que essa pequena modificagao influencia positivamente o

processo de convergéncia da abordagem hibrida.

A metodologia adotada para decidir qual dos dois regimes (convencional ou re-
gime de jump) deve ser usado na dindmica de movimentagdo das particulas em um
algoritmo populacional consiste em monitorar a fungdo objetivo de cada particula
durante um ntmero pré-especificado de itera¢des (denominado maximum stagnation
interval) e, ao final desse periodo, avaliar se a particula se encontra presa a um minimo
local. O intervalo de estagnacdo de cada particula é incrementado em uma unidade
sempre que ndo houver sinais de melhorias na fitness. Quando esse valor atinge seu
méximo (sinal de estagnacdo), a particula deve “saltar” para uma nova posi¢do no
espaco de busca, isto é, a posicdo dessa particula estagnada deve ser atualizada de

acordo com um segundo regime dinadmico, a estratégia de jump.

5.4.2 Investigacao Experimental usando Bare Bones Particle Swarm

Com o objetivo de investigar experimentalmente o uso de mapas caéticos incorpo-
rados a estratégia de jump para a geragdo de ntimeros randdmicos, ao invés do uso de
distribui¢des de probabilidades conforme descrito no Capitulo 4, foi investigada uma
abordagem combinando o Bare Bones Particle Swarm (BBPSO) com a estratégia de jump
cadtico para escapar de minimos locais. Os testes foram realizados usando todos os
mapas cadticos discutidos, todavia somente os resultados com BBPSO séao reportados
(BBPSO original, BBPSO+CJLM, BBPSO+CJGM e BBPSO+CJZM). Os resultados dos

experimentos com os outros algoritmos, PSO e FIPS, sdo semelhantes aos obtidos com
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Algoritmo 5 PSO com saltos caéticos

Parametros de entrada: Tamanho P da populagdo, parametro de escala # e o intervalo méa-
ximo de estagnacdo (maximum_stagnation_interval).
// inicializagdo aleatéria da populagdo de particulas usando distribuigdo de probabilidade
// uniforme, em que x e X sdo os limites inferior e superior respectivamente.
para cada particula i faca
xi=x+(¥x—x)-U(0,1)
14 best; =Xi
fim para
Spest = AIG, _rrllinp{ f(xi)} // melhor individuo da populagéo

repetir
para cada particula 7 faca

se stagnation_interval; < maximum_stagnation_interval entao
atualizar posigdo x; de acordo com (3.2) e (3.4). // PSO
ou atualizar posigdo x; de acordo com (3.6) e (3.2). // FIPS
ou atualizar posi¢do x; de acordo com (3.7). // BBPSO

else
atualizar posigdo x; de acordo com (5.1) // Mapa Logistico
ou atualizar posi¢do x; de acordo com (??) // Mapa Gaussiano
ou atualizar posi¢do x; de acordo com (5.3) // Mapa Zaslawskii

stagnation_interval; =0 // reiniciar intervalo de estagnagdo

fim se
se f(xi) < f(Pp,s,) entdo // atualizar melhor posicdo da particula
P best; — Xi

else // incrementar o intervalo de estagnagdo em uma unidade
stagnation_interval;+ =1
fim se // sem melhorias da fitness

// atualizar a melhor particula da vizinhanga (se necessario)

para cada varidvel j da particula i faga // limitar posi¢ao
se x;; > X entao

xi,]' = pbesti,]-
fim se
se x;; < x entdo
Xi,]‘ = pbesti/j
fim se
fim para
fim para

enquanto condi¢do de término ndo atingida

o BBPSO e, portanto, ndo serdo reportados.

As fungdes benchmarks usadas nos experimentos desta se¢do sdo as mesmas fun-
¢Oes apresentadas na Tabela 4.1 da pagina 46. Novamente, focou-se em fungdes
multimodais com muitos minimos locais. Conforme explicado anteriormente (veja
Secdo 4.1), essa é exatamente a motivagdo principal pela introducdo da estratégia de

jump: escapar de minimos locais.
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Em todos os experimentos foram usadas 50 particulas (tamanho da populagao).
Para dificultar o processo de otimizac¢do, adotou-se novamente a ideia de inicializa¢do
assimétrica nao uniforme (BRATTON; KENNEDY, 2007). Os valores do intervalo de
inicializacdo sdo mostrados na Tabela 4.1. Convencionou-se usar um nimero maximo
de iteragdes (1500) como condic¢do de parada. Cada experimento é executado 50 vezes.
Os fatores de escala 17 para cada fungéo testada estdo listados na Tabela 4.2 (pagina 47)

e foram determinados com base na regra descrita em (KROHLING, 2005).

O valor do parametro maximum_stagnation_interval, usado para monitorar a fitness
(isto é, se ha ou ndo melhoria), foi ajustado para cinco, mas outros valores apropriados
podem ser usados. Além do mais, outros critérios para monitoramento de estagnacdo

das particulas podem ser usadas.

Os resultados obtidos estdo sumarizados na Tabela 5.1. Para a fun¢do g1 e g2, 0
BBPSO com jump cadtico, especialmente com as sequéncias logistica e Gauss, supe-
rou o desempenho do BBPSO original, como pode ser observado na Figura 5.4 e na
Figura 5.5 respectivamente em termos de taxa de convergéncia e em termos de resul-
tados estatisticos (veja a média dos resultados na Tabela 5.1). Para as fung¢des g3 e g4,
o BBPSO e também o BBPSO com jump encontram a solugdo 6tima. Para as fun¢des

g5 e g6, resultados semelhantes sdo obtidos para todas as versodes.

Os graficos de convergéncia para essas fung¢des sdo mostrados nas Figuras 5.4 até
5.9. Todas as versdes testadas do BBPSO com a estratégia de jump convergem rapi-
damente conforme ilustrado nos graficos. Além disso, os graficos de convergéncia
evidenciam que o desempenho da versdao do BBPSO com jump implementado usando
o mapa logistico é superior ao desempenho dos demais métodos em praticamente to-
dos os benchmakrs, considerando velocidade de convergéncia. Nota-se pela Figura 5.1
que as sequéncias geram, com alta probabilidade, niimeros randdmicos préximos aos
dois extremos do intervalo [0;1]. Considerando que o mapa caético é necessdrio jus-
tamente no regime dindmico quando as particulas estdo estagnadas ou presas em
minimos locais, essa propriedade é fundamental para geracdo de pontos em regides

afastadas da vizinhanga local, onde ndo houve melhorias na fitness.
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Tabela 5.1: Resultados de simulagdo para as fungdes benchmarks usando o BBPSO
convencional, BBPSO+CJLM (mapa logistico), BBPSO+CJGM (mapa Gaussiano) e
BBPSO+CJZM (mapa Zaslawskii). Os resultados sdo dados pela média de 50 exe-

cucoes.

Funcao Meétodo Média 1?:51\:;2 Mediana  Melhor Pior Slslitc?is d](fi)gr(r(l) %)
BBPSO -10094.1 272.3 -10082.3 -10674.5  -9371.65 n/a
BBPSO+CJLM -12569.5 0.0 -12569.5 -12569.5  -12569.5 3.52072
81 BBPSO+CJGM -12569.5 0.0 -12569.5 -12569.5  -12569.5 2.53431
BBPSO+CJZM -12569.5 0.0 -12569.5 -12569.5  -12569.5 2.65132
BBPSO 56.6927 17.9018 53.7277 33.8286 126359 n/a
BBPSO+CJLM 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 5.39412
82 BBPSO+CJGM 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 8.85291
BBPSO+CJZM 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 6.06612
BBPSO 1.1865 45167 0.0 0.0 19.5566 n/a
BBPSO+CJLM 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.61545
83 BBPSO+CJGM 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 18.0046
BBPSO+CJZM 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 15.6543
BBPSO 0.0109783  0.0146363  0.00985728 0.0 0.0882895 n/a
BBPSO+CJLM 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 5.59098
84 BBPSO+CJGM 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 10.3902
BBPSO+CJZM 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 8.62606
BBPSO 0.0767712 0.172767 0.0 0.0 0.936053 n/a
BBPSO+CJLM  0.00352603 0.11595 0.0 0.0 0.622785 0.237907
85 BBPSO+CJGM  0.00207338 0.014661 0.0 0.0 0.103669 1.17702
BBPSO+CJzM  (0.0062221 0.0325112 0.0 0.0 0.207317 0.712219
BBPSO 0.00439495 0.00543734 0.0 0.0 0.0109874 n/a
BBPSO+CJLM  0.00395544 0.00761221 0.0 0.0 0.0439489 7.88175
86 BBPSO+CJGM  0.00351597 0.00517737 0.0 0.0 0.0109874 11.2588
BBPSO+CJzM  0.00395544 0.00761221 0.0 0.0 0.0439489 9.53758
0 :
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Figura 5.4: Convergéncia para funcdo g;
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Figura 5.7: Convergéncia para fungdo g4
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Figura 5.9: Convergéncia para funcdo g

Em resumo, pode-se concluir que o BBPSO com jump cadtico apresenta excelente
desempenho em termos de eficdcia. Isso pode ser observado na Tabela 5.1 através da
pequena, porém muito importante, percentagem de jumps de sucesso, isto é, jumps
que conduzem as particulas a posi¢des promissoras no espago de busca e, consequen-
temente, a melhores valores de fitness para todas as fun¢des benchmarks multimodais
investigadas. A estratégia de jump aumenta as chances de escapar de minimos locais
e, portanto, melhora o desempenho do algoritmo (KROHLING; MENDEL; CAMPOS,
2011). Em comparagdo com os resultados apresentados na Segdo 4.3 (Tabela 4.3),
pode-se constatar que o uso de sequéncia caética no processo de otimizacado, incorpo-
rada a estratégia de jump, produz resultados melhores que os obtidos com distribui-

¢Oes de probabilidade. A média das execugdes é melhor e o desvio padrdo com caos é



5.4 Enxame de Particulas com Saltos Cadticos 68

inferior. Além disso, o BBPSO com jump cadtico obtém 6timos resultados em termos
de taxa de convergéncia. Com relagdo a eficiéncia, a gera¢cdo de ntiimeros randdmicos
usando mapas caéticos é, em média, quatro vezes mais rdpida que a geragdo usando

distribui¢des de probabilidades, como a Gaussiana e a Cauchy.

Os resultados de simulagdo apresentados nesta se¢do mostram que existe uma
evidéncia estatistica de que a introdugdo de ntimeros gerados por mapas cadticos po-
dem impulsionar o desempenho dos algoritmos populacionais estudados em termos

de exploracéo.
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6 Andlise Experimental em
Ambientes Ruidosos

“I'm sticking in the fast lane

I never wanna quit

I'm taking all my chances

I'm gonna take ‘em quick

I started at the bottom

But I'm headed to the top

Ain’t nobody gonna hold me back

"Cause I'm never gonna stop.”

Never Surrender

Saxon

Avaliar e comparar os desempenhos de algoritmos de otimizagdo é uma tarefa
importante porém extremamente complexa para ser conduzida analiticamente. A
estratégia escolhida neste trabalho foi a de utilizar um conjunto de problemas repre-
sentativos da classe de problemas comumente adotada por pesquisadores na comu-
nidade cientifica, e simular ambientes ruidosos. Ambientes ruidosos sdo simulados
computacionalmente introduzindo pequenas pertubag¢des nas fung¢des objetivo dos
problemas analisados. Uma breve descrigdo de cada um dos problemas de otimiza-
¢do escolhidos serd apresentada. Embora essas fungdes ndo fornegam precisamente
uma indica¢do de qudo eficaz serd o desempenho de um algoritmo em problemas do
mundo real desconhecidos, elas sdo tteis na investigagdo de aspectos importantes dos
algoritmos implementados. Esta analise foi apresentada inicialmente em (MENDEL;
KROHLING; CAMPOS, 2010).

Os testes experimentais foram executados considerando-se a implementacgao dos
algoritmos tanto em suas versdes originais quanto em suas versdes hibridas, com a

incorporacdo da estratégia de jump caético. Desenvolvida inicialmente para ambientes



6 Andlise Experimental em Ambientes Ruidosos 70

estaticos, o objetivo da estratégia de jump é evitar que as particulas da populagdo
sejam atraidas prematuramente para minimos locais. Em ambientes ruidosos, a ideia
subjacente a abordagem cadtica de dois regimes é importante pois permite que as

particulas escapem de falsos atratores criados devido a inclusdo de ruido.

A estratégia de jump exige o ajuste de alguns pardmetros. A estimativa de um
intervalo com valores aceitdveis para selecdo dos parametros necessdrios a abordagem
foi conduzida por meio de um estudo empirico de sensibilidade. Para o fator de escala
1, 0 parametro mais sensivel a varia¢des, foram elaboradas simula¢des abrangentes
para determinacédo do intervalo 6timo de valores para esse parametro como fungdo do
tamanho do espaco de busca de cada um dos problemas analisados. A metodologia

adotada e os resultados obtidos desta andlise serdo detalhados neste capitulo.

Os algoritmos estudados nos experimentos deste capitulo foram implementados
considerando-se apenas o mapa logistico, explicado no Capitulo 5, para geragdo da
sequéncia cadtica. Esse mapa, definido pela equacdo (5.1) apresentada na pagina 59,
possui, adotando-se a = 4, excelente qualidade como gerador de ntimeros pseudo
randomicos. Além disso, as trajetérias determinadas por esse mapa se comportam de
maneira cadtica para praticamente todos os valores pertencentes ao intervalo [0;1]. A
decisdo de incorporar o mapa logistico aos algoritmos que utilizam o regime de jump
cadtico é sustentada pelos resultados obtidos na Secdo 5.4. Nos graficos das Figuras
5.4 até 5.9 pode-se notar uma elevada taxa de convergéncia quando se utiliza o mapa
logistico. Os valores dos demais parametros também sdo discutidos mais adiante

neste capitulo.

Por dltimo, serd apresentada uma andlise descritiva quantitativa dos resultados
obtidos para melhor visualizacdo da qualidade e robustez dos algoritmos hibridos em
comparag¢do com suas versoes originais. Pode-se constatar uma melhoria significativa

em ambos 0s ambientes: estatico e ruidoso.
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6.1 Metodologia para Simulacao de Ruido

Para simular a influéncia de um ambiente em constante alteracdo e com o objetivo
de analisar o desempenho de todas as versdes do PSO investigadas, os valores das

fungoes objetivos sdo corrompidas por ruido na seguinte maneira:

Fuoise(x) = f(x) + N(O,az) (6.1)

em que N (0, 0?) denota uma distribuicio Gaussiana com média zero e variancia 0.

O nivel de ruido (desvio padrdo) é iniciado em 0.0 e incrementado até 1.0. Nos
experimentos ndo foram utilizadas técnicas de re-amostragem, isto é, avaliar a mesma
solugdo candidata diversas vezes para estimar o “verdadeiro” valor da fitness como a
média dessas amostragens. Miultiplas amostragens da funcdo objetivo reduz o erro e
melhora a confiabilidade do resultado, muito embora aumente consideravelmente o
custo computacional. Em um problema do mundo real, re-avaliar a mesma solugao

candidata pode envolver um custo tdo elevado que inviabiliza essa estratégia.

6.2 Descricao das Funcdes de Teste (originais e corrom-
pidas)

Neste capitulo, um conjunto de func¢des bem estabelecidas na literatura (LEE;
YAO, 2004; MENDEL; KROHLING; CAMPOS, 2010) é utilizado para teste. Este con-
junto é formado por fungdes benchmarks representantes de diversas classes de proble-
mas. Foram consideradas fun¢des com apenas um tinico minimo, com poucos mini-
mos e com muitos minimos locais para andlise do desempenho dos varios algoritmos
examinados. Esses benchmarks, numerados de f; até fg, correspondem as funcdes:
Sphere, Schaffer’s F6, Ackley, Rosenbrock, Rastrigin, Griewank, Funcdo generalizada
penalizada, e Schwefel, respectivamente. Supde-se problemas de minimizacdo salvo
se especificado o contrario. Essas fun¢des foram escolhidas em razdo de algumas par-
ticularidades, as quais transmitem grande dificuldade de otimizacdo para a maioria

das estratégias conhecidas na literatura.

O objetivo destes experimentos é investigar quais algoritmos sdo capazes de man-
ter seu desempenho elevado em todas os problemas mesmo na presenca de ruido. Os

testes foram realizados com todos os algoritmos populacionais apresentados anterior-
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mente neste trabalho. Sao eles: PSO candnico com topologia global, PSO padrao com
topologia local em anel, FIPS e BBPSO. Um dos principais erros observados na ten-
tativa de demonstrar as capacidades de um determinado algoritmo é o uso indevido
de um conjunto de problemas cujas caracteristicas ndo representam as dificuldades
comumente encontradas no processo de otimizacdo de fun¢des. Ocasionalmente esse
fato oculta algumas vulnerabilidades do algoritmo em questdo. Por exemplo, caso
nenhuma func¢do com abundancia de minimos locais seja utilizada, é impossivel men-

surar a robustez de um algoritmo no combate a convergéncia prematura.

Nesta se¢do, as fungdes usadas na simulagao serdo descritas e também represen-
tadas graficamente com objetivo de visualizar a influéncia da adi¢do de ruido aos
cendrios das fungdes originais. Cada descrigdo contém o grafico da fungdo original
sem ruido (02 = 0.0) seguido da imagem da mesma funcéo corrompida por ruido em
nivel maximo (0 = 1.0). Pode-se notar através dos gréficos que o ruido modifica seri-
amente a paisagem de vdrias fung¢des, proporcionando um aumento de dificuldade no
processo de otimizagdo em virtude da inclusdo de muitos falsos minimos. Algumas
poucas fungdes, entretanto, apenas evidenciam os efeitos da adi¢do de informagao

imprecisa na regiao proxima ao 6timo.

6.2.1 Sphere

Essa funcdo é muito simples. Qualquer algoritmo de otimizacdo numérica deveria
ser capaz de soluciond-la. Sua simplicidade ajuda a realcar os efeitos da dimensiona-

lidade nos algoritmos de otimizacdo. Ela é descrita pela seguinte equagao:

n
filx) =Y x? (6.2)
i=1
Dimensionalidade: n =30
Valor minimo: fmin = 0.0
Espaco de busca: (—100,100)"
Espacgo de inicializagdo assimétrica: (50,100)"

A Figura 6.1 exibe a funcdo Sphere original sem ruido e essa mesma fungédo cor-

rompida por ruido de nivel 6% = 1.0.



6.2 Descrigio das Fungdes de Teste (originais e corrompidas) 73

(a) sem ruido (¢ = 0.0) (b) corrompida por ruido (0?2 =1.0)

Figura 6.1: Graficos da funcdo objetivo f;

6.2.2 Schaffer F6

Essa é uma funcdo complexa, com seus muitos minimos locais organizados em
circulos concéntricos ao redor do 6timo global localizado em uma depressao estreita.
Algoritmos de otimizacdo em geral ficam presos nessa regido incapazes de convergir

em dire¢do ao 6timo global. A equacdo que representa esse problema é dado por:

sin? (, /x% + x%) - 0.5 63)

(1 +0.001 (x% + x§)>2

f2(X1,X2) =05+

Dimensionalidade: n=2
Valor minimo: fmin = 0.0
Espaco de busca: (—100,100)"
Espaco de inicializa¢do assimétrica: (50,100)"

O formato dessa fungdo é mostrado na Figura 6.2: (a) sem ruido e (b) com ruido.

6.2.3 Ackley

A fungdo Ackley é um problema multimodal com vérios minimos locais. A di-
ficuldade em otimizar esta fungdo é decorrente da facilidade com que algoritmos de
otimizagdo sdo enganados pelos muitos minimos encontrados durante a busca pelo

minimizador global e induzidos a convergir prematuramente. A equagédo (6.4) carac-
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e 50 “‘_‘W :
(a) sem ruido (¢ = 0.0) (b) corrompida por ruido (0?2 =1.0)
Figura 6.2: Graficos da funcdo objetivo f»
teriza essa funcao.
1 n n
fa(x) = —20exp{ —0.2 - Y x? b —exp Z s(27x;) p +20+e (6.4)
i=1 i=1

Dimensionalidade: n =230
Valor minimo: fmin = 0.0
Espaco de busca: (32,32)"

Espaco de inicializagdo assimétrica: ~ (16,32)"

Na Figura 6.3 observa-se o qudo complexa essa funcdo é e quais sdo os efeitos

da adi¢do de informagdo imprecisa na regido préxima ao 6timo. A inclusdo de ruido

torna o processo de otimizagdo dessa fungdo ainda mais complicado.

6.2.4 Rosenbrock

Nem todas as fungdes unimodais sdo simples de otimizar. A paisagem dessa

funcdo possui formato semelhante a uma banana préximo ao minimo. A Figura 6.4

mostra como essa fungao é afetada pelo ruido. A varidveis da Rosenbrock sdo extre-

mamente dependentes e sua fungdo matemaética é dada pela seguinte equagao:

= i {100 (xlz — xi+1>2 + (x; — 1)2]

i=1

(6.5)
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(a) sem ruido (¢ = 0.0) (b) corrompida por ruido (0?2 =1.0)

Figura 6.3: Graficos da funcdo objetivo f3

Dimensionalidade: n = 30
Valor minimo: fmin = 0.0
Espaco de busca: (—50,50)"
Espacgo de inicializa¢do assimétrica: (25,50)"

4000 . Tl e 4000

(a) sem ruido (¢ = 0.0) (b) corrompida por ruido (2 =1.0)

Figura 6.4: Graficos da funcdo objetivo fy

6.2.5 Rastrigin

Essa é a versdo multimodal da funcdo Sphere, caracterizada por uma profunda
organizacdo de minimos locais, como pode ser visto na Figura 6.5. Um algoritmo
de otimizac¢do pode facilmente ficar preso em um minimo local durante a busca pelo

minimo global. A equacdo abaixo representa a funcdo Rastrigin:
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n
fs(x) = {x? —10cos(27x;) + 10} (6.6)
i=1
Dimensionalidade: n =30
Valor minimo: fmin = 0.0
Espaco de busca: (5.12,5.12)"

Espaco de inicializagdo assimétrica: (2.56,5.12)"

R I N
. . ‘A,A A m* A" A*A" o .
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. ‘1 ’ F Y “"At A\‘ b, [ i)
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3

20

o

(a) sem ruido (¢ = 0.0) (b) corrompida por ruido (02 =1.0)

Figura 6.5: Graficos da funcdo objetivo f5

6.2.6 Griewank

Essa fungdo é extremamente multimodal com significativa intera¢do entre suas va-
ridveis causada pelo termo do produto. Uma propriedade interessante dessa fungdo é
que apesar de a quantidade de minimos locais aumentar com a dimensdo, a influéncia
do termo do produto diminui drasticamente nessas circunstancias, tornando-se insig-
nificante quando n > 30. O ntiimero de dimensdes usualmente adotado na literatura
é n =30. A préxima equagdo representa a formulacdo matemaética do problema de

otimizacdo Griewank.

fo(x) = ﬁ fo — [ Jcos (\%) +1 (6.7)
i=1 i=1
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Dimensionalidade: n =30
Valor minimo: fmin = 0.0
Espaco de busca: (—600,600)"
Espaco de inicializagdo assimétrica:  (300,600)"

A Figura 6.6 ilustra como é essa fungdo e o qudo profunda é a influéncia do ruido.
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(a) sem ruido (0 = 0.0) (b) corrompida por ruido (2 =1.0)

Figura 6.6: Graficos da funcdo objetivo fg

6.2.7 Generalizada Penalizada

O formato dessa fungdo pode ser visualizado na Figura 6.7.

n

n—1
frlx) = %{msinz(nyl) + Y (yi— 1)2{1 + 1OSin2(7ryi+1)} + (Yo — 1)2} + Y u(x;,10,100,4)
i=1 i=1
yi=1+4(1/4)- (x; +1)
k-(x—a)™, x>a
u(x,a,k,m) =140, —a<x<a
k

(=x—a)", x<-—a
(6.8)
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Dimensionalidade: n =30
Valor minimo: fmin = 0.0
Espaco de busca: (—50,50)"
Espaco de inicializagdo assimétrica:  (25,50)"

(a) sem ruido (¢ = 0.0) (b) corrompida por ruido (¢% = 1.0)

Figura 6.7: Gréficos da fungdo objetivo f7

6.2.8 Schwefel

Fungdo multimodal cujo minimo global esté localizado préximo ao canto do es-

pago de busca.

n
fa(x) =418.9829 - n — ) _ x;sin(\/x;) (6.9)
i=1
Dimensionalidade: n =230
Valor minimo: fmin = 0.0
Espaco de busca: (—500,500)"

Espaco de inicializagdo assimétrica: (—500, —250)"

A Figura 6.8(a) representa a funcdo Schwefel original enquanto a Figura 6.8(b)

mostra a mesma funcdo porém afetada por ruido.
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Figura 6.8: Graficos da funcdo objetivo fg

6.3 Estudo de Sensitividade

Analise sensitiva é uma técnica muito utilizada para alterar sistematicamente os
parametros de um modelo e determinar os efeitos dessas alteragdes. A compreensao
de como o modelo responde as variacdes em seus pardmetros de entrada é de fun-
damental importancia para assegurar seu uso correto. Algumas vezes a andlise de
sensitividade pode revelar insights surpreendentes sobre o tema de interesse. Isto é,
essa andlise pode expor questdes ndo previstas no inicio do estudo, proporcionando

grande melhoria no desempenho do modelo final.

Um estudo de sensitividade foi conduzido utilizando-se o PSO candnico com o
objetivo de encontrar intervalos 6timos para o fator de escala 77, necessario a estratégia
de jump, como fungdo do tamanho do espago de busca de cada benchmark testado.
O algoritmo foi executado 50 vezes e os valores da média das fung¢des objetivos para
cada um dos valores do pardmetro 1 sdo reportados. Esses valores sdo expressados

como percentagem do espago de busca.

Os resultados dessa investigagdo estdo ilustrados nos gréficos 6.9(a) até 6.9(h).
Com base nessas figuras, pode-se inferir que ndo existe um tnico valor 6timo de 7
para todas as fungdes. Esse é um resultado previsivel visto que cada fungdo objetivo
possui suas proprias caracteristicas e quantidades de minimos locais. Entretanto,
os resultados sugerem que os valores 6timos de 7 pertencem ao intervalo comum
[0.1%;10%] (MENDEL; KROHLING; CAMPOS, 2010).

Apesar desse estudo de sensitividade ter sido conduzido investigando-se somente
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0 PSO canodnico, os resultados obtidos com os demais métodos discutidos neste traba-
lho sdo todos similares aos resultados apresentados. E importante ressaltar também
que o comportamento de cada método ao otimizar cada uma das fungdes conside-

rando o parametro 7 é semelhante.
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Figura 6.9: (Continuagédo)
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Quando o parametro 7 assume valores superiores a 10% do tamanho do espaco de
busca, ocorre uma degeneragdo do desempenho. Os valores do fator de escala podem
ser obtidos para cada umas das fungdes a partir dos graficos da Figura 6.9, que mostra
o intervalo 6timo considerando a percentagem do espago de busca de cada benchmark,
escolhendo o valor desejado, considerado 6timo, e calculando seu valor real usando
a equacao a seguir:

r _
=100 &%) (6.10)

sendo que r é percentual do espaco de busca associado a fung¢do em questdo, e X e x

sdo os limites superior e inferior, respectivamente.

O desempenho dos métodos é fortemente influenciado por seus parametros de
controle. Escolhas erradas para seus valores podem resultar em trajetdrias ciclicas
ou divergentes. Embora sejam fornecidas recomendacdes para os valores de alguns
parametros, baseadas em estudos empiricos, esses valores ndo sdo universalmente
aplicaveis. Os melhores valores continuam sendo dependentes de cada problema, e

necessitam de ajuste fino para cada problema.
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6.4 Configuracao dos Experimentos

Esta secdo contém os valores de todos os parametros usados nos experimentos e

também especifica como os testes foram realizados. Foram usados os quatro algo-
ritmos discutidos no trabalho: PSO gbest, PSO lbest, FIPS e BBPSO. O objetivo dos

experimentos é analisar o desempenho dos varios métodos testados e também da
abordagem de jump estudada em ambientes ruidosos. Deseja-se investigar a robustez
dos algoritmos, ou seja, investigar como os algoritmos se comportam a medida em
que o nivel de ruido aumenta. Espera-se que o uso da estratégia de jump evite uma
eventual degradacdo do desempenho dos métodos de otimizagdo. A principal inten-
¢do ao adotar esses algoritmos, bastante conhecidos na literatura, é a de investigar
a influéncia da topologia e se é necessdrio manter a informacgao global na presenca
de ruido. Além disso, BBPSO ¢ investigado pois trata-se de um método que utiliza
informacdo global porém de maneira amostrada. Primeiramente foram realizados ex-

perimentos com os algoritmos em suas versdes originais e posteriormente com suas

versOes melhoradas usando a estratégia de jump.

Com base nos resultados apresentados no Capitulo 5 optou-se por implementar
a estratégia de jump utilizando o mapa caético logistico. Para o caso em que 2 =4, o
mapa possui qualidade bastante elevada como gerador de ntiimeros pseudo randdmi-
cos, e as trajetérias determinadas pelo mapa se comportam de maneira cadtica para
praticamente todos os valores z; € [0;1]. O mapa logistico com a = 4 gera nimeros
aleatérios com média 0.5 e desvio padrdo 0.35. A Figura 5.1 (pagina 60) ilustra o
histograma para o gerador de sequéncia cadtica usando o mapa logistico. Pode-se
observar pelo grafico que a maioria dos nimeros gerados pelo mapa logistico pro-
duzidos préximos aos dois extremos do intervalo [0;1]. Em razdo do mapa cadtico
ser utilizado na dindmica de dois regimes exatamente quando as particulas estdo es-
tagnadas ou presas em um minimo local, essa caracteristica é interessante para gerar
novos pontos no espaco de busca afastados da regido na qual ndo ocorrem melhorias

da funcao objetivo.

Com o objetivo de aliviar o viés existente em que algoritmo tende a convergir rapi-
damente em direcdo a drea do espago onde a populagdo foi inicializada, empregou-se
novamente metodologia citada em (BRATTON; KENNEDY, 2007) cujo intervalo de
inicializagdo assimétrico ndo contém o minimo global, como indicado na Segdo 6.2.
Esse método forca a populacdo a expandir sua busca para além de seus limites ini-

ciais e foi convencionado como sendo um padrdo de pesquisa para comparagdo de
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algoritmos e andlise de desempenho.

Cada experimento foi executado 50 vezes e nos casos em que o valor obtido nas
simulacdes for inferior a 1078 seu valor é arredondado para 0.0. A seguir sao listados

os valores do parametros usados.

Coeficiente de aceleracdao O valor de ¢ e ¢ foi ajustado para 2.05, valor comumente

adotado pela comunidade de particle swarm.

Coeficiente de constricdo Como sugerido por (CLERC; KENNEDY, 2002), esse para-

metro foi configurado para 0.729.

Tamanho da populacdo Em todos os experimentos deste capitulo o ntiimero de par-
ticulas (tamanho da populagdo) foi ajustado para 20, por motivo de compatibi-
lidade de todos os algoritmos com a estrutura topolédgica utilizada no método
FIPS. Segundo (BRATTON; KENNEDY, 2007), o algoritmo PSO produz bons
resultados usando de 20 a 100 particulas na populacdo. Certamente o tamanho
6timo da populacdo depende do problema em questdo. Todavia esta fora do

escopo desse trabalho investigar qual a quantidade 6tima de particulas.

Numero maximo de iteracoes Foram utilizadas 1500 iteracdes e cada execucao é ter-

minada somente quando esse niimero maximo de itera¢des é alcangado.

Intervalo maximo de estagnacdao Esse pardmetro monitora se hd ou ndo melhoria na
fitness e seu valor foi ajustado para cinco. Contudo outros valores apropriados
poderiam ser utilizado. Quando ndo ha melhoria da fitness durante cinco itera-
¢Oes é um sinal de estagnacdo e a particula deve mover (ou amostrar o espago
de busca) de acordo com outro regime dindmico. Certamente, outros critérios

para monitoramento da fungdo objetivo pode ser usado.

Fator de escala Os valores dos parametros 7 (fator de escala) foram escolhidos se-
gundo os gréficos retratados na Secdo 6.3 e estdo listados na Tabela 6.1. Os

valores de # nos experimentos sdo os mesmos para todos os métodos.

6.5 Resultados e Discussoes

Inicialmente foram realizados experimentos com as quatro versdes dos algoritmos
originais (PSOgbest, PSOlbest, FIPS, and BBPSO) otimizando fun¢des ruidosas. Em
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Tabela 6.1: Valores de # utilizados nos experimentos.

Funcdo Parametro de escala

fi 1.1
f 1.1
f 1.1
i 1.1
2 1.1
o 11
[z 0.1
fs 20

cada teste os algoritmos sdo executados 50 vezes e o resultado final é dado pela média
das execugdes. Observando-se os resultados iniciais, constata-se que nenhuma versao

apresenta desempenho superior as demais versdes investigadas.

A segunda etapa dos testes foi realizada usando a abordagem hibrida, ou seja, os
mesmos algoritmos porém combinados com a estratégia de jump cadtico implemen-
tado com o mapa logistico. O objetivo é analisar se os bons resultados obtidos com os
algoritmos hibridos em ambiente estatico se repetem na presenca de ruido. Os valores
usados para o parametro # (fator de escala) para cada uma das fungdes testadas estdo
listadas na Tabela 6.1 e foram investigados na Secdo 6.3. Apesar de o mapa logistico
ter sido o escolhido, nenhuma afirmacao é feita a respeito de essa ser a decisdo 6tima.

Certamente hé outras boas possibilidades.

A estratégia de jump adicionada aos algoritmos populacionais demonstrou ser
eficaz quando aplicada tanto as fungdes estdticas quanto as fung¢des ruidosas pois
aumentam as chances das particulas escaparem de minimos locais. A implementagao
dessa abordagem é bastante simples e ndo eleva os custos computacionais. O uso de
um gerador de sequéncias cadticas como alternativa as distribui¢des de probabilidade
é responsavel por manter a abordagem eficiente e eficaz. Em termos de eficiéncia
computacional, o gerador de nimeros pseudo randdmicos usando o mapa logistico
é, em média, quatro vezes mais rdpido do que um gerador usando distribui¢do de

probabilidade Gaussiana ou de Cauchy, por exemplo.

As Tabelas 6.2 até 6.5 resumem os experimentos. Cada uma delas apresenta os
resultados obtidos com a versdo original do método e também com sua versdo hibrida.
Conforme mencionado anteriormente, nenhuma das quatro versdes originais (PSO

com topologia global, PSO com topologia local em anel, FIPS e BBPSO) teve éxito ao
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otimizar fun¢des ruidosas. As versdes modificadas se mostraram muito mais robustas
e ndo sofreram tanto com o aumento do nivel do ruido quanto as versdes originais.
Além disso, em ambiente estatico, isto é, com nivel de ruido ¢ = 0.0, o desempenho
das versodes hibridas foi superior ao desempenho exibido pelos algoritmos originais

na maioria das fungdes.

Os resultados numéricos dos testes com as versdes originais dos algoritmos e
também com suas versdes aperfeicoadas com jump caético estdo contidos, conforme
mencionado anteriormente, nas tabelas 6.2 até 6.5. Essas tabelas mostram os resul-
tados em termos da média & desvio padrdo, para cada nivel de ruido especificado
0?: 0.0 (sem ruido), 0.20, 0.40, 0.60, 0.80 e 1.0. Verifica-se que, para o caso sem ruido
(¢ = 0.0), todas as quatro versdes hibridas dos algoritmos populacionais apresenta-
ram desempenhos semelhantes considerando as fungdes f; e f», visto que essas duas
fungdes sdo unimodais e a estratégia de jump ndo melhora mas também néo deteriora
o desempenho dos algoritmos nesses casos. Para todas as demais fun¢des multimo-
dais sem ruido, as versdes aperfeicoadas superaram os algoritmos originais. Quando
as particulas estdo estagnadas a abordagem proposta possibilita que as particulas

“saltem” para pontos mais promissores no espago de busca.

Como é sabido da literatura (BRATTON; KENNEDY, 2007), as versdes com to-
pologia global do PSO (PSOgbest e BBPSO) podem exibir resultados inferiores ao
otimizar fun¢des multimodais, como é o caso das fungdes f3 até fs. Observa-se que os
experimentos realizados indicam que a adig¢do do jump caético aperfeicoa de modo si-
milar todas as versdes do PSO, entretanto o BBPSO+C]J se comporta de maneira muito
robusta nas situa¢des em que as fung¢des sdo corrompidas por ruido, especialmente
para a fungdo fg. Esse comportamento sugere que amostrar o espaco de busca ao
invés de avangar como normalmente é feito no PSO, pode ser um caminho promissor

para futuras investigacoes.

Além dos testes realizados com as quatro versdes citadas, também foram feitos
experimentos considerando o algoritmo FIPS com topologia dindmica. O objetivo
é analisar se uma dindmica na topologia, que propicia uma maior aleatoriedade ao
algoritmo FIPS, pode proporcionar alguma melhoria no desempenho desse método
em ambientes ruidosos. A dindmica implementada foi baseada na topologia de vi-
zinhanga aleatoéria discutida em (SUGANTHAN, 1999; MOHAIS et al., 2005; AKAT;
GAZI, 2008), com pequenas modificagdes. A metodologia considera que é necessario

alterar a vizinhanca de uma determinada particula somente quando ndo ha melhoria
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Tabela 6.2: Resultados experimentais usando PSO candnico (modelo gbest).
y p 2
Fungio Método Nivel de ruido (c7)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

S 0.0 -0.0279354 -0.0176489 -0.191759  -0.232338  -0.452971

f 8es (0.0) (0.354533)  (0.794596)  (1.06018)  (1.46177)  (1.17831)
1 PSOehest - 0.0 -0.6179 -1.2300 -1.9386 -2.5353 -3.0734
gbest +CJ (0.0) (0.0782) (0.1627) (0.2384)  (0.2833)  (0.3496)
S 0.00599113  -0.308344  -1.18361  -1.98474  -2.7862 -3.6513

f 8es (0.00660816)  (0.057603)  (0.110425) (0.176884)  (0.20186)  (0.308736)
2 PSOehest - 0.0 -0.6999 -1.2692 -2.0194 -2.8343 -3.6902
gbest +CJ (0.0) (0.0710) (0.1359)  (0.1720)  (0.2656)  (0.3628)

S 19.7858 19.8074 19.5815 189115 181677 173117

f goes (0.046601)  (0.23214)  (0.184933) (0.178122)  (0.19033)  (0.311449)
3 PSOehest - 0.0 -0.5807 -1.1607 -1.7524 -2.2133 -2.5561
gbest +CJ (0.0) (0.0759) (0.1457)  (0.3129)  (0.3881)  (0.4393)

o 68.1306 111.216 142.097 223404 272794  207.449

f goes (63.8278)  (148.771)  (168.987)  (347.302)  (566.667)  (221.806)
4 PSOehent 4 27.4331 27.6466 27.4420 27.0004 264342  25.8342
gbest+CJ0.2370) (0.4012) (0.2429) (0.2337)  (0.3073)  (0.4624)

PSOehest 159.113 163.715 175.812 163.347 173.91 177.388

f 80es (39.5546)  (42.9225)  (41.8345)  (39.187)  (37.7134)  (42.8399)
5 S Oubest o C 0.0 -0.6274 -1.3067 -1.8859 25764 -3.2350
ghest +CJ (0.0) (0.0649) (0.1501)  (0.2160)  (0.2606)  (0.3722)

S 0.0136098 1.34759 2.66158 6.33953 925732  14.0817

goes (0.0159131)  (0.475466)  (1.17307)  (2.98258)  (3.56785)  (5.93847)
fo PSOehest - 0.0 0.1283 -0.2824 -0.8822 -1.5765 22123
gbest +CJ (0.0) (0.3860) (0.1786)  (0.2561)  (0.3016)  (0.3783)
S 0.546893 3.85811 3.62172 3.72854  4.15444 3.1985

&ves (0.765697) (2.041) (2.06379)  (2.26512)  (3.01234)  (2.7044)
f7 PSOehest - 0.3411 3.0367 2.9349 2.7944 2.2475 2.3502
gbest+CT - (0.6216) (1.7453) (2.2480)  (1.7539)  (1.9541)  (2.0656)
- -4051.1 -4082.6 -4042.9 -4054.7 -4027.0 -4068.8

goes (271.232)  (313.836)  (228.636)  (269.853)  (260.707)  (266.478)

f

8 PSOehest - -1705.6 -1714.5 -1725.4 -1655.0 -1743.5 -1667.4

gbest+CT(3442700)  (381.3010) (361.3810) (357.3190) (367.7170) (343.8520)
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Tabela 6.3: Resultados experimentais usando PSO padrado (modelo [best com topologia

em anel).
P p 2
Funcdo Método Nivel de ruido (o7)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

PSOhest 0.0 20351915  -0.742899  -1.09601  -1.50022  -1.92362
f . (0.0) (0.122271)  (0.18863)  (0.279134)  (0.33107)  (0.470301)
1 O 0.0 -0.6625 -1.3552 -2.0004 -2.6887 -3.2299
est+CJ (0.0) (0.0730) (0.1285)  (0.2378)  (0.3139)  (0.2887)

PSOhest 0.00446982  -0.33819  -1.13077  -1.99348  -2.82753  -3.66776
f e (0.00489108)  (0.0716734) (0.123027) (0.195053) (0.273902)  (0.254686)
2 O 0.0 -0.7557 -1.3396 -2.0578 -2.9047 -3.6582
est+CJ (0.0) (0.0740) (0.1405)  (0.1789)  (0.2636)  (0.2970)

SOt 19.767 19.9756 19.5604  18.8611 18.1527  17.3001
f e (0.108375)  (0.144057)  (0.150516) (0.201949) (0.265943) (0.343383)
3 POt - 0.0 -0.6359 -1.2306 -1.8383 -2.1987 -2.5360
est+CJ (0.0) (0.0832) (0.1440)  (0.2321)  (0.3945)  (0.6252)

PSOhect 137.892 143.451 144.42 108.679 156.193 118338

f e (155.997) (150.708)  (165.141)  (94.8461)  (149.06)  (125.137)
4 SOl 4 53.2977 62.9951 795707 534115  68.6313  65.6186
SEHCT (84.6511) (59.7547)  (96.7095)  (68.0140)  (57.3221)  (55.2104)

PSOlhest 114.451 117.625 120.839 129.014  123.045  123.651

F ¢ (21.8378) (259938)  (33.1615)  (33.319)  (22.6614)  (29.2859)
5 PSOlbest ¢ 0.0 -0.7090 -1.4518 -2.1345 -2.9002 -3.6628
est+CJ (0.0) (0.0715) (0.1523)  (0.1730)  (0.2542)  (0.2977)

PSOhest 0.0046741 0.662779  0.62658 111073  1.70594  2.67704

f e (0.00957196)  (0.116875)  (0.313068) (0.642347) (0.948301)  (1.46436)
6 PSOlbest ¢ 0.0 0.2732 -0.2779 -0.9373 -1.4891 -2.2869
est+CJ (0.0) (0.2943) (0.1522)  (0.2311)  (0.3031)  (0.3647)

S 0.0889302 1.73883 198332 191974  1.71701 1.74139

5 e (0.0399541)  (1.42671)  (1.80089)  (1.73451)  (1.84657)  (1.79168)
7 O 0.1634 1.8383 2.1477 1.7286 1.6468 1.2028
SsEHC (0.3301) (1.6079) (1.7765)  (1.6555)  (1.7605)  (2.0013)

PSOlhest -3697 368243  -3695,18  -370798  -3738,46  -3724,89

5 . (167.411) (152.564)  (177.843)  (128.841)  (211.045)  (233.15)
8 POt - -2181.2 -1932.1 -1958.3 -1956.0 -1924.5 -1955.6
SETCl (237.1540)  (227.1080)  (206.1160) (302.7750) (231.9450) (216.1540)




6.5 Resultados e Discussdes

90

Tabela 6.4: Resultados experimentais usando FIPS.

Nivel de ruido (c?)

Fungdo Método
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FIps 0.0 -0.591747 -1.17277 -1.81504 -2.40423 -2.91408
0.0 (0.0722389)  (0.134928) (0.252471) (0.336935) (0.354139)
h FIPS +CJ 0.0 -0.6282 -1.2181 -1.8613 -2.5072 -3.1066
(0.0) (0.0704) (0.1243) (0.1832) (0.2824) (0.3264)
F1pS 0.0535764 -0.309552 -1.17636 -1.98734 -2.85191 -3.69968
(0.101098)  (0.0448875) (0.120637) (0.163232)  (0.24658) (0.297281)
fa FIPS + C] 0.0 -0.6703 -1.2325 -2.0065 -2.7470 -3.6202
(0.0) (0.0593) (0.1314) (0.1650) (0.2050) (0.3063)
FIpS 20.581 20.3746 19.7425 18.9222 18.1897 17.3374
(0.168513)  (0.0967063) (0.127022) (0.221037) (0.228137) (0.297917)
fs FIPS 4+ ] 0.0 -0.6214 -1.2286 -1.8811 -2.4315 -3.0266
(0.0) (0.0815) (0.1621) (0.1936) (0.3458) (0.3783)
EIPS 86.4122 92.7598 82.7514 81.5891 84.632 85.0611
(99.7661) (101.603) (87.8384) (69.491) (101.438)  (78.1266)
fa FIPS+CJ 27.8806 27.9793 27.6688 27.0603 26.4406 25.7551
(0.1942) (0.2855) (0.1609) (0.1879) (0.2281) (0.3936)
EIPS 49.9891 51.9401 52.519 55.0965 52.2457 51.9314
(14.6747) (14.6685) (17.2782)  (15.6633)  (15.8451)  (16.2921)
fs FIPS +CJ 0.0 -0.6774 -1.3374 -2.0412 -2.7122 -3.3016
(0.0) (0.0675) (0.1379) (0.2153) (0.2803) (0.3709)
FIpS 0.000448295  0.739649 1.32778 2.49422 5.05123 7.84846
(0.00183006)  (0.144834)  (0.563287) (1.27842)  (1.92945)  (2.88424)
fo FIPS+CJ 0.0 0.2695 -0.2907 -0.8853 -1.5340 -2.2303
0.0 (0.2411) (0.1283) (0.1937) (0.2238) (0.3037)
FIpS 0.0186599 -0.407333 -1.12325 -1.55083 -2.13386 -2.59542
(0.0684769)  (0.464917)  (0.231858) (0.585771) (0.726966)  (0.77257)
fr FIPS+CJ 0.0124 -0.4250 -0.7953 -1.0767 -1.6132 -2.0941
(0.0340) (0.4282) (0.5349) (0.8094) (0.8857) (0.8117)
EIpS -3574.8 -3582.6 -3586.9 -3580.4 -3573.7 -3584.2
(67.2659) (54.5229) (62.0888)  (62.5405)  (50.0196)  (69.3288)
fs FIPS 4] -2878.4 -2870.8 -2892.4 -2936.7 -2860.9 -2915.2
(210.09) (205.4260)  (200.1270) (208.9300) (270.9190) (205.6330)
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Tabela 6.5: Resultados experimentais usando BBPSO.

. . 2
Funcio  Método Nivel de ruido (c7)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

N 0.0 -0.143758  -0.3360  -0.287378  -0.793702  -0.769973

(0.0) (0.27331)  (0.3392)  (1.66297)  (0.700648)  (1.29733)

h PS04 C 0.0 -0.6245 -1.2490 -1.8240 25487  -32321

+C (0.0) (0.0675)  (0.1470)  (0.2631)  (0.3584)  (0.4206)

sppso 000524659 0451843 -1.15306  -1.95635  -2.80347  -3.62152

f (0.00489155)  (0.177816)  (0.104863) (0.173928)  (0.262401)  (0.299499)

2 eposc 0.0002 -0.7290 -1.2842 -2.0125 -2.8839 -3.5459

T (0.0014) (0.0726)  (0.1337)  (0.1816)  (0.2373)  (0.2901)

R 5.16247 145315 179542 188083 179719  17.2168

f (7.72388)  (7.48877)  (4.13043)  (0.219078) (0.238125) (0.266086)

P epsosc 0.0 -0.5852 -1.1434 -1.7523 -2.2656 -2.7586

+C (0.0) (0.0877)  (0.1602)  (0.2478)  (0.3453)  (0.4725)

BEPSO 43.0079 68.1499 862037 116079 117961  116.666

f (43.7738)  (40.0037)  (58.214)  (118.191)  (132.65)  (117.742)
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na fitness durante um periodo pré-definido de itera¢des, visto que isso é um indi-
cativo de estagnacdo em decorréncia da existéncia de falsos minimos locais. Dessa
maneira, sempre que uma particula encontrar-se estagnada, toda a sua vizinhanca
deverd ser reorganizada. Os ntimeros aleatérios sdo gerados a partir de sequéncias
cadticas ao invés de distribui¢des de probabilidades. A despeito de boas expectativas,
os testes sugerem que a inclusdo de mais dinamismo durante o processo de otimiza-
¢do na presenca de ruido ndo proporciona um aumento na qualidade do resultado
final. Esses resultados foram muito semelhantes aos obtidos anteriormente usando a
estratégia convencional de topologia fixa. Por esse motivo, esses resultados ndo se-
rdo reportados. Estd fora do escopo desse trabalho investigar com maiores detalhes
como o uso de estratégias dindmicas podem impulsionar os algoritmos em ambientes
ruidosos. Contudo, notou-se que introduzir dinamismo na topologia do FIPS pode
ser uma direcdo interessante e atraente para futuras pesquisas na drea de ambientes

dindmicos.

6.6 Testes Estatisticos em Ambiente sem Ruido

Observa-se nas Tabelas 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5 que os algoritmos populacionais combi-
nados com a estratégia de jump cadtico apresentam melhores valores de média que a
versdo correspondente sem jump em muitos problemas. Com a finalidade de demons-
trar se os desempenhos obtidos pelas versoes hibridas sao estatisticamente significante
em comparagdo com suas respectivas versoes originais, foram realizados testes esta-
tisticos de hipétese nos resultados para todas as fungdes f; até fg. O método adotado
foi o teste t ndo pareado bi-caudal. As Tabelas 6.6, 6.7, 6.8, 6.9 contém os resulta-
dos dos testes e as conclusdes obtidas a partir de cada um. O valor t com grau de

liberdade 49 é significante ao nivel 0.05. IC representa o intervalo de confianca.

Em geral, a média calculada de uma amostra ndo é exatamente igual a média da
populacdo. O tamanho da discrepancia depende do tamanho e da variabilidade (des-
vio padrdo) da amostra. Caso esta seja pequena e varidvel, a média estimada pode
ficar muito longe da média real. Em contrapartida, com uma amostra grande e com
pouca dispersdo, a média estimada estard muito préxima da média da populacdo.
Célculos estatisticos combinam o tamanho da amostra e sua variabilidade para gera-
¢do de um intervalo de confianga (IC) para a média da populagdo. Pode-se calcular
intervalos para quaisquer graus de confianga, entretanto, 95% é o mais comum. Na

comparagdo de grupos, calcula-se o intervalo de confianca para a diferenca entre as
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médias dos grupos. A interpretacdo é direta: se a hipdtese for aceita, existe 95% de
chance de o intervalo calculado incluir a verdadeira diferenca entre as médias das
populacdes.

Tabela 6.6: Valores do teste t aplicado aos resultados da Tabela 6.2, para os métodos
PSOgbest e PSOgbest+C].

Funcéao t p IC (95%) Conclusao

f1 - - - teste ndo aplicével

f2 6.41 0.0 [0.004;0.007] diferenca muito significativa
f3 3002.226 0.0 [19.772;19.798] diferenca muito significativa
fa 4.508 0.0 [22.784;58.610] diferenca muito significativa
f5 28.444 0.0 [148.012;170.213] diferenga muito significativa
fe 6.047 0.0 [0.009;0.018] diferenga muito significativa
f7 1475  0.1433 [—0.07;0.482] diferenca ndo significativa
fs 37.841 0.0  [—2468.501;—2222.498] diferenca muito significativa

Tabela 6.7: Valores do teste t aplicado aos resultados da Tabela 6.3, para os métodos
PSOlbest e PSOlbest+C]J.

Funcéo t p IC (95%) Concluséao
f1 - - - teste ndo aplicével
f2 6.462 0.0 [0.003;0.006] diferenca muito significativa
f3 1289.723 0.0 [19.736;19.797] diferenca muito significativa
fa 3.37 0.0 [34.784;134.405] diferenca significativa
fs 37.059 0.0 [108.322;120.579] diferenca muito significativa
fe 3.452 0.0008 [0.002;0.007] diferenca muito significativa
f7 1.583 0.1165 [-0.167;.018] diferenca ndo significativa

fs 36.922 0.0 [-1597.268;-1434.331] diferenca muito significativa

Interpretacao do valor p Dadas duas médias diferentes calculadas a partir de duas
amostras, deseja-se saber se a diferenca entre elas é devido a técnica investigada.
A simples observacdo das médias ndo é suficiente para concluir que as populacdes
possuem médias distintas. E possivel que ambas as populacdes tenham a mesma

média, e que a diferenca observada entre elas seja apenas coincidéncia. Ndo ha como
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Tabela 6.8: Valores do teste t aplicado aos resultados da Tabela 6.4, para os métodos
FIPS e FIPS+C]J.

Funcéo t p IC (95%) Conclusao

il - - - teste ndo aplicavel

f2 3.747  0.0003 [0.025;0.082] diferenca muito significativa
f3 863.611 0.0 [20.534;20.628] diferenca muito significativa
fa 4.148 0.0 [30.532;86.53] diferenca muito significativa
f5 24.087 0.0 [45.87; 54.107] diferenca muito significativa
fe 1.732  0.0864 [-0.000065; 0.00096] diferenca pouco significativa
f7 0.579  0.5639 [-0.015;0.027] diferenca ndo significativa

fs 22.322 0.0 [-758.309;-634.49]  diferenca muito significativa

z

ter certeza se a diferenca observada reflete uma diferenca verdadeira ou é apenas

coincidéncia de amostras aleatérias. O que se pode fazer é calcular probabilidades.

Célculos estatisticos podem responder a seguinte questdo: “Caso as populagdes
tenham realmente a mesma média, qual a probabilidade de se observar uma dife-
renca tdo grande (ou maior) entre as médias estimadas em um experimento deste

tamanho ?” A resposta a esse questionamento é determinada pelo valor p.

O valor p é uma probabilidade. Quando seu valor é pequeno, pode-se concluir
que, possivelmente, a diferenca entre as médias ndo é coincidéncia. Ao contrério,
com um valor alto de p, conclui-se que as popula¢des possuem a mesma média. Ao
analisar o valor p, utiliza-se o conceito de hipdtese nula. Este termo afirma que nado
ha diferenca entre as médias dos grupos. Desse modo, o valor p bi-caudal é definido
como a probabilidade de se observar uma diferenga tdo grande quanto (ou maior que)

a diferenca calculada, assumindo que a hipétese nula seja verdadeira.

E comum equivocar-se ao interpretar os valores p. Por exemplo, se um valor p é
igual a 0.03, entdo existe 3% de chance de observar uma diferenca tdo grande quanto
a observada nos experimentos, ainda que ambas as populac¢des pertencam a mesma
distribuicao (hipétese nula verdadeira). E tentador concluir que, por consequéncia,
existe 97% de chance de a diferenca observada refletir a diferenca verdadeira entre as
populagdes e uma chance de 3% de que essa diferenca seja aleatéria. Entretanto, esta
¢ uma conclusdo incorreta. Somente é possivel afirmar que amostras randémicas co-

letadas de populagdes idénticas podem apresentar uma diferenca inferior a observada
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Tabela 6.9: Valores do teste t aplicado aos resultados da Tabela 6.5, para os métodos
BBPSO e BBPSO+(]J.

Funcéo t ) IC (95%) Conclusao

fi - - - teste ndo aplicével

f2 7.014 0.0 [0.00360.0064] diferenca muito significativa
f3 4.726 0.0 [2.995; 7.33] diferenca muito significativa
fa 0.836  0.4054 [-8.182;20.083] diferenca ndo significativa
fs 27.917 0.0 [82.201,94.781] diferenca muito significativa
f6 3.6199 0.0 [0.006;0.02] diferenca muito significativa
f7 0.2262  0.8215 [-0.224;0.178] diferenca ndo significativa

fs 27.6901 0.0 [-2780.976;-2409.023] diferenca muito significativa

em 97% dos experimentos e superior a observada em 3% dos experimentos.

6.7 Analise Descritiva Quantitativa

Analises descritivas sdo usadas para descrever resultados quantitativamente e de
maneira tratavel e sdo importantes durante a anélise de dados em diferentes maneiras.
Esta secdo apresenta uma andlise descritiva da abordagem populacional estudada. O
objetivo desta andlise é oferecer informacgdes tteis e uma perspectiva geral do pa-
drdo de comportamento dos algoritmos investigados, considerando tanto ambientes

estaticos quanto ruidosos.

6.7.1 Taxa de Saltos Caédticos Bem-Sucedidos

Experimentos foram desenvolvidos a fim de demonstrar claramente a eficicia da
estratégia de jump. Analisou-se somente o desempenho da versao original do PSO
com topologia global e sua versdo hibrida com jump caético, PSOgbest+C]J. Os pa-
rametros foram usados do mesmo modo como explicado na Segdo 6.4. As funcdes
benchmarks também sdo as mesmas descritas anteriormente na Secdo 6.2. O compor-
tamento dos outros métodos sdo similares ao exibido pela versao canonica do PSO

analisada, com e sem jump.

Conclui-se a partir das Figuras 6.10(a) e 6.10(b) que o sucesso da abordagem deve-

se ao numero de jumps bem sucedidos ocorridos durante o inicio do processo de
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otimizagdo. A ocorréncia de jumps bem sucedidos no estdgio inicial é desejavel pois
promove mais exploracdo do espago de busca. Ap6s a fase de exploragdo (cerca de 500
iteragdes nos testes realizados), os jumps ndo sdo mais tdo efetivos visto que, como os
estudos evidenciam, hd uma tendéncia de as particulas ja estarem situadas em uma
regido promissora. Essa caracteristica indica a utilidade da estratégia de jump, ou
seja, escapar de minimos locais. E importante ressaltar que a estratégia de jump ca6-
tico também contribui para evitar que as particulas sejam atraidas prematuramente
por falsos minimos locais embutidos na fungado pela adi¢do de ruido. A Figura 6.10(b)
indica que o comportamento da abordagem hibrida ao otimizar fun¢des corrompidas
por ruido (¢? = 1.0) é semelhante a0 comportamento exibido na auséncia de incerte-

Zas.

6.7.2 Robustez dos Algoritmos

Em ambientes ruidosos, um algoritmo para ser considerado robusto precisa alcan-
car sistematicamente uma solugao satisfatéria. Nao é suficiente obter bons resultados
sob baixos niveis de ruidos e degradar a solucdo a proporcdo que o nivel de ruido

aumenta.

Analise descritiva quantitativa foi adotada a fim de se analisar a robustez dos algo-
ritmos discutidos tanto em suas versdes originais (PSOgbest, PSOlbest, BBPSO e FIPS)
quanto em suas versdes melhoradas com jumps cadticos (PSOgbest+C]J, PSOlbest+C]J,
BBPSO+C]J e FIPS+CJ). As Figuras 6.11 até 6.18 mostram como a solu¢do (média dos
resultados de 50 execugdes) dos algoritmos variam com o aumento do nivel de ruido.
Os gréficos indicam a varia¢do na qualidade da solu¢do com o aumento de infor-
magoes incertas para as versdes originais dos algoritmos e também para as versdes
usando jump caético. Isso é importante para avaliar a robustez dos algoritmos, ou seja,
como os algoritmos se comportam quando o nivel de ruido adicionado as fungdes é
aumentado. Nos casos em que ndo é possivel visualizar satisfatoriamente todos os

métodos no mesmo gréfico, as curvas foram separadas em dois graficos distintos.

Depreende-se dos graficos que o aumento do nivel de ruido implica em uma dete-
riora¢do dos resultados (média e desvio padrdo) obtidos pelos algoritmos, em ambas
as versdes. Pode-se notar que algumas fungdes, como a f, e a f5, tem seu desempe-
nho deteriorado linearmente, enquanto outras apresentam um comportamento mais
estdvel, como as fungdes f5 e fg que mantém o mesmo declive apesar da adigdo de

incertezas. Entretanto, essa deterioragdo é muito menor com a utiliza¢do da estratégia
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Figura 6.10: Grafico ilustrando o ntimero de jumps bem sucedidos durante o processo
de otimizacao.

de jump cadtico.
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Figura 6.11: Variacdo da qualidade da solugdo para a funcao Sphere.
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Figura 6.13: Variacdo da qualidade da solugdo para a funcdo Ackley para ambas as
versdes dos algoritmos populacionais, original e hibrida com saltos caéticos.
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Figura 6.14: Variacdo da qualidade da solucdo para a funcdo Rosenbrock para ambas
as versdes dos algoritmos populacionais, original e hibrida com saltos caéticos.
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Figura 6.15: Varia¢do da qualidade da solugdo para a fun¢do Rastrigin para ambas as
versdes dos algoritmos populacionais, original e hibrida com saltos caéticos.
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Figura 6.16: Variagdo da qualidade da solucdo para a funcdo Griewank para ambas as
versdes dos algoritmos populacionais, original e hibrida com saltos caéticos.
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Figura 6.17: Variacdo da qualidade da solucédo para a fun¢do Generalizada Penalizada.
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Figura 6.18: Variagdo da qualidade da solucdo para a funcdo Schwefel para ambas as
versdes dos algoritmos populacionais, original e hibrida com saltos cadticos.

6.7.3 Diagrama Box e Whisker

Na estatistica descritiva, um box-plot (TUKEY, 1977) é uma maneira conveniente
de ilustrar graficamente grupos numéricos de dados por meio de cinco medidas es-
tatisticas: a menor observa¢do (minima amostra), quartil inferior (Q1), mediana (Q2),
quartil superior (Q3) e maior observagdo (amostra méxima). Os box-plots exibem as
diferencas entre as populagdes sem fazer qualquer suposicdo sobre a distribuicdo
estatistica implicita: o método é ndo paramétrico. A Figura 6.19 contém uma repre-
sentacdo grafica de um box-plot. Os espago entre as diferentes partes do diagrama
indicam o grau de dispersdo e assimetria nos dados. O topo e a base do box-plot sdo
sempre o 25° e o 75° percentil (quartis inferior e superior) respectivamente, e a faixa

proxima ao centro é sempre o 50° percentil (a mediana).

—\\hisker superior

Q3: Quartil superior

Mediana

Q1: Quartil inferior

Whisker inferior

Figura 6.19: Representagdo grafica de um Box-plot.
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Esses valores sdo considerados estatisticamente robustos. Os whiskers marcam os
valores minimos e maximos a menos que excedam 1.5- IQR. O IQR é o intervalo
inter quartil: a distancia entre Q; e Q3. Caso haja observagdes que estejam além de
1.5-IQR ou até mesmo 3 - IQR, elas sdo consideradas valores pouco e muito extremos
(outliers), respectivamente. O grafico 6.20 ilustra o conceito de maneira qualitativa (as

distancias ndo sao corretas).
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<@ —-3xIQR Q1 - 15xIQR mediana Q3+ 15 x IQR >Q3-3xIQR
=| 1 1 o 1 1 |_
1 1 1 1
& 9s [l outliers moderados
IQR
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Figura 6.20: Representacdo qualitativa dos conceitos de um diagrama Box-plot.

As Figuras 6.21(a) até 6.21(h) representam os Box-plots indicando o comporta-
mento dos valores médios dos resultados de 50 execugdes obtidos pelos algoritmos
originais (PSOgbest, PSOlbest, BBPSO and FIPS) e aperfeicoados com a técnica de
jump cadtico (PSOgbest+C]J, PSOlbest+C]J, BBPSO+C] and FIPS+C]J).

Observando-se as Tabelas 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5, conclui-se que embora o desempenho
dos algoritmos populacionais deteriore com o aumento no nivel de ruido, as solugdes
encontradas pelas versdes modificadas sdo superiores as solugdes obtidas pelas ver-
sOes originais. Isso pode ser melhor visualizado nos box-plots das Figuras 6.21(a) até
6.21(h) os quais indicam a eficiéncia da estratégia de jump em ambos os ambientes,

estatico e ruidoso.
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Figura 6.21: Diagramas Box-plots para representagdo da robustez dos algoritmos.
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7 Conclusdio e Trabalhos Futuros

“Through the mystic dawn

Another world, where you come from
If there is a way

Don’t hide don't be afraid

Across the sky

The rays of light, on wings you fly
Wherever you are, set your soul free
Won't you come with me

Unlock the doors, set free the dream.”

Stronghold
Symphorce

O objetivo principal deste trabalho é a realizagdo de um estudo investigativo ex-
perimental de algoritmos populacionais em ambientes ruidosos. Além disso, foi ana-
lisado também o comportamento de uma estratégia recém proposta, denominada de
estratégia de jump, em ambientes incertos. Quatro versdes do algoritmo Particle Swarm
Optimization (PSO) foram adotadas nos experimentos. Sao elas: PSO canonico (topolo-
gia global), PSO padréo (topologia local), Bare Bones (BBPSO) e Fully Informed Particle
Swarm (FIPS). Os experimentos foram realizados principalmente com um conjunto de
fun¢des multimodais com muitos minimos locais. Pode-se notar por meio dos graficos
que o ruido modifica seriamente a paisagem de vdrias fung¢des, proporcionando um
aumento de dificuldade no processo de otimizacdo em virtude da inclusdo de muitos

falsos minimos.

O PSO se tornou uma heuristica comum na comunidade de otimizagdo. As duas
versdes do PSO, com modelo global e local, foram adotadas neste trabalho com pro-
posito de servir de referéncia para comparacdo do desempenho de novas técnicas

propostas. O BBPSO foi investigado porque este é um algoritmo simples, bastante
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efetivo e, apesar de usar informacdo global da populagdo, ele amostra o espago de
possivel solugdes. A razdo do algoritmo FIPS ter sido investigado é que ele aparenta
possuir uma caracteristica interessante no caso de problemas ruidosos. Em virtude
das particulas utilizarem informacgdes provenientes de todos os seus vizinhos, e ndo
apenas do melhor individuo presente na vizinhanga, este método poderia atenuar a
influéncia do ruido, funcionando como uma espécie de abordagem embutida de re-
avaliacdo das fungdes objetivos. Ainda ndo havia sido reportado nenhum trabalho
considerando a versdo FIPS em ambientes ruidosos, em que a paisagem da fungao é

corrompida por ruido.

Na primeira parte deste trabalho, foi investigada a abordagem combinando os
algoritmos populacionais com a estratégia de jump para escapar de minimos locais.
Baseado no fato de que as particulas ndo necessitam seguir sempre o mesmo regime,
estratégia de saltos simples é considerada uma abordagem com dois regimes dina-
micos, para evitar a convergéncia prematura do algoritmo original. Seu objetivo é
permitir que as particulas da populacdo “saltem” pelo espaco de busca, sempre que
necessario, na tentativa de escapar de minimos locais. Essa estratégia é usada so-
mente quando ha indicios de estagnacdo das particulas, ou seja, quando ndo ocorrem
melhorias no valor da funcdo objetivo. Quando ha melhoria da fitness, as particulas
da populacdo movem-se pelo espaco de busca segundo a estratégia tradicional do
PSO, FIPS ou BBPSO. A estratégia de jump foi inicialmente apresentada baseada nas
distribuigdes de probabilidade Gaussiana e de Cauchy. Resultados muito bons foram
obtidos. Eles sugerem que todas as quatro versdes dos algoritmos populacionais me-
lhoraram bastante seus desempenhos ao incorporarem essa estratégia, principalmente

em problemas multimodais.

Posteriormente, com base nos resultados promissores da estratégia de jump, foi
investigado o uso de sequéncias cadticas ao invés de nimeros randémicos gerados
anteriormente segundo distribui¢des de probabilidade. Matematicamente, sistemas
nao-lineares apresentam um comportamento deterministico ndo periédico e sdo muito
sensiveis as condicdes iniciais, isto €, pequenas pertubagdes nas condigdes iniciais do
sistema dindmico provocam enormes varia¢oes. Especificamente, o mapa cadtico con-
siderado nos experimentos ruidosos foi o mapa logistico. Em consequéncia do mapa
cadtico ser utilizado na dindmica de dois regimes exatamente quando as particulas
estdo estagnadas ou presas em um minimo local, a caracteristica de gerar ntimeros
proximos aos dois extremos do intervalo [0; 1], é interessante para gerar novos pontos

no espago de busca afastados da regido na qual ndo ocorrem melhorias da funcdo
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objetivo. Ndo obstante a existéncia de diferentes mecanismos de busca cadtica na lite-
ratura especializada sobre algoritmos sécio-bio-inspirados, a ideia de uma estratégia
hibrida de jumps cadticos e deterministicos pode ser considerada original. A sequén-
cia cadtica aqui ndo é usada dentro do PSO. Ao invés disso, adota-se a sequéncia
cadtica somente quando nenhuma melhoria é detectada. Em ambientes ruidosos, a
ideia subjacente a abordagem caética de dois regimes é importante pois permite que

as particulas escapem de falsos atratores criados devido a inclusdo de ruido.

A estratégia de jump adicionada aos algoritmos populacionais demonstrou ser
eficaz quando aplicada tanto as fungdes estdticas quanto as fungdes ruidosas pois
aumentam as chances das particulas escaparem de minimos locais. A implementagdo
dessa abordagem é bastante simples e ndo eleva os custos computacionais. Além
disso, o uso de um gerador de sequéncias cadticas como alternativa as distribui¢des

de probabilidade é responséavel por manter a abordagem eficiente e efetiva.

Um estudo de sensitividade foi conduzido utilizando-se o PSO canénico. Anélise
sensitiva é uma técnica muito utilizada para alterar sistematicamente os parametros
de um modelo e determinar os efeitos dessas altera¢des. A compreensdo de como
o modelo responde as variagdes em seus parametros de entrada é de fundamental
importancia para assegurar seu uso correto. Os resultados obtidos neste trabalho
podem ser melhorados com ajustes finos dos parametros necessarios a abordagem.
Os valores utilizados foram escolhidos de modo genérico e abrangente com o tinico
intuito de servir como um bom ponto de partida para pesquisadores interessados no
uso do algoritmo hibrido proposto; sdo apenas recomendacdes iniciais. Os melhores
valores continuam sendo dependentes de cada problema, e necessitam de ajuste fino
para cada problema. Um trabalho futuro interessante é a investigagdo da abordagem

aqui apresentada sem a necessidade de parametros.

Introduzir dinamismo na topologia do FIPS pode ser uma diregdo interessante e
atraente para futuras pesquisas na drea de ambientes dinamicos. O uso de vizinhanga
dinamica em ambientes ruidosos pode auxiliar na manutencdo da diversidade po-
pulacional, enquanto evita a tendéncia dos individuos de se moverem rapidamente
em direcdo a um falso 6timo induzido pelo ruido. A despeito de boas expectativas,
ainda ndo foi possivel alcancar bons resultados seguindo uma metodologia dindmica.
Contudo, acredita-se que introduzir dinamismo na topologia do FIPS pode ser uma
direcdo interessante e atraente para futuras pesquisas na drea de ambientes dindmi-

COS.
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No contexto de otimizac¢do ruidosa, um algoritmo para ser considerado robusto
precisa alcangar solugdes satisfatorias sistematicamente. Os resultados experimentais
sustentam a hip6tese de que a estratégia de jump, além de obter bons resultados sob
baixos niveis de ruido, também apresentam menor deterioragdo do desempenho, a
proporgdo que o nivel de ruido aumenta, comparada com os métodos em suas versoes

originais.

A estratégia investigada neste trabalho pode ser facilmente combinada com ou-
tros algoritmos evolutivos. Trabalhos futuros poderiam analisar outras abordagens

hibridizadas com jump em ambientes ruidosos.

Outro ponto interessante para andlises futuras é o estudo profundo da abordagem
para descobrir regras gerais e implica¢Oes tedricas subjacentes ao algoritmo apresen-
tado. Além disso, ainda é necessaria a realizacdo de um estudo detalhado sobre as
caracteristicas e peculiaridades de cada funcao testada para concluir, especificamente,
em quais classes de problemas multimodais a metodologia investigada é mais atra-

ente.
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