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Resumo

Os algoritmos de otimizacdo surgiram do desejo de utilizar os recursos disponiveis da
melhor maneira possivel e, ao longo dos ultimos anos, foram responsaveis por muitos
avancos tecnoldgicos alcancados pela humanidade. Os algoritmos estocasticos,
desenvolvidos no final do século XX, sdo uma importante classe de algoritmos de
otimizagao que, ao contrdrio da classe de algoritmos deterministicos, visam contemplar a
aleatoriedade na busca pelo étimo. Desde sua criagdo, vem sendo apresentados inimeros
estudos com novos algoritmos, dentre os quais destacam-se os chamados meta heuristicos,
gue imitam comportamento da natureza. Dessa forma, quando se deseja resolver um
problema de otimiza¢do, hd, atualmente, iniUmeras possibilidades de algoritmos para
escolha, porém a literatura diverge quanto ao desempenho desses algoritmos, o que
dificulta a selecdo do algoritmo para resolver o problema. Portanto, este trabalho focou
em realizar uma comparacao sistematica entre os algoritmos cldssicos Genético, Evolucao
Diferencial e Particle Swarm Optimization e algoritmos recentemente publicados, Bat
Algorithm e Flower Pollination Algorithm, realizando uma analise alicercada em trés
critérios de avaliagdo, a robustez (1), a eficiéncia (y) e a eficdcia (8), os quais avaliaram os
algoritmos em termos de quantidade de problemas resolvidos, consisténcia em relagdo ao
melhor resultado e consisténcia em relacdo ao melhor tempo de convergéncia,
respectivamente. Para isso, dividiu-se a andlise em duas etapas, a primeira teve como
objetivo realizar o ajuste de parametros especificos de cada algoritmo, visto que esses
influenciam no seu desempenho, e a segunda realizou a comparagao entre os algoritmos a
partir do seu melhor desempenho individual observado na etapa um. Os resultados
demonstraram que os algoritmos classicos Evolucdo Diferencial (ED), Exame de Particulas
(PSO) e Algoritmo Genético (AG) apresentaram os melhores desempenhos, em ordem de
maior para menor. Os mais recentes, Bat Algorithm (BA) e Flower Pollination Algorithm
(FPA), tiveram desempenho inferior aos cldssicos, embora o FPA tenha sido
significativamente superior ao BA. Os resultados foram de encontro aos apresentados pelo
autor do FPA e BA, mas estdo em linha com outros estudos publicados. Com isso, verificou-
se que os algoritmos podem ter o seu desempenho influenciado pelos pardametros
escolhidos, pela maneira como foram codificados e pelo tipo de problema utilizado,
comprovou-se também a importancia de se estabelecer um método estruturado de
comparagao entre os algoritmos.
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1 Introducgao

Os problemas de otimizacdo estdo presentes nas mais diversas areas de estudo e
permeiam o nosso dia-a-dia, como por exemplo, quando decidimos como fazer o nosso
itinerdrio até o trabalho, ou quando organizamos nosso tempo, estamos sempre buscando
o minimo custo, ou a maior economia, seja ela de tempo, dinheiro, ou energia para realizar
as tarefas. Esses sao exemplos de problemas simples, que conseguimos resolver
mentalmente, no entanto problemas mais complexos como por exemplo a otimizacdo de
elevacdo de petréleo em plataformas ou a determinac¢do da velocidade minima necessaria
para que um foguete escape da atracdo gravitacional da terra sdo exemplos de problemas
muito dificeis de resolver sem a utilizacdo de um software. Nesse contexto, surgem os
algoritmos de otimizacdo que visam resolver de uma maneira mais facil e rdpida os mais
variados problemas.

Esses algoritmos vém sendo um importante objeto de estudo de pesquisadores e
muitos avancos foram alcancados nas ultimas décadas. A otimizacdo estocastica surge
nesse cendrio para resolver problemas complexos que possuam muitas variaveis, funcdes-
objetivo nao-diferencidveis ou um conjunto de restri¢cdes fortes e seu principal diferencial
¢ a facilidade para encontrar o 6timo global (MATTOS CAVALCANTE, 2009). Os primeiros
algoritmos estocdsticos foram desenvolvidos ainda no final do século XX e, desde entao,
uma ampla gama de novos algoritmos foram propostos, dentre os quais se destacam
principalmente aqueles chamados meta heuristicos, que imitam o comportamento da
natureza.

Dentre os algoritmos mais antigos destacam-se o Algoritmo Genético, o Algoritmo de
Evolucdo Diferencial e o Particle Swarm Optimization. O Algoritmo Genético e o Algoritmo
de Evolucdo Diferencial sdo algoritmos baseados na teoria de evolucdo das espécies de
Darwin, enquanto o Particle Swarm Optimization é um algoritmo com mecanismo de
funcionamento baseado em inteligéncia de enxames. Esses trés algoritmos possuem
eficdcia comprovada e, desde a sua criagdo, vem sendo amplamente utilizados para a
resolucdo de problemas complexos (SERAPIAO, 2009).

Nos ultimos anos, inidmeros novos algoritmos foram propostos com o intuito de superar
a performance oferecida pelos classicos AG, ED e PSO. Exemplos destes novos algoritmos
sdo o Bat Algorithm, que possui mecanismo de funcionamento baseado na inteligéncia de
enxames, e o Flower Pollination Algorithm que é baseado no processo de polinizacao das
flores. No entanto, embora o criador do BA e FPA, YANG (2010) e YANG (2012), aponte que
ambos algoritmos possuem desempenho muito superior aos classicos, as buscas na
literatura mostram que ainda ndo hda consenso sobre seu desempenho, sendo encontrados
poucos estudos que demonstrem sua capacidade de otimizacdo em aplicacbes para
resolucao de problemas reais.

Dessa forma, quando se faz necessdrio realizar a otimizacdo de um problema, ha
inUmeras possibilidades para a escolha do algoritmo, entretanto nao ficam claras quais as
vantagens que cada um possui e como se diferenciam em termos de desempenho.
Portanto, este trabalho tem como objetivo mensurar o desempenho de cinco diferentes
algoritmos, por meio de uma comparacdo sistematica dos mesmos, de modo a permitir
que os algoritmos sejam avaliados em relagao a critérios especificos e assim sejam mais
facilmente selecionados.

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos devem ser atingidos:



2 Comparacdo Sistematica entre Métodos de Otimizacdo Estocastica

1. Levantamento de algoritmos estocasticos e fungdes de benchmark utilizadas
para testar seu desempenho;

2. Levantamento de bibliotecas que disponibilizem os algoritmos e funcdes
utilizadas;

3. Definicdo do melhor conjunto de parametros a ser utilizado por cada algoritmo,
a fim de compard-los entre si posteriormente;

4. Aplicacdo dos critérios de avaliagdo estabelecidos a partir dos resultados
obtidos por cada um dos algoritmos.

O presente trabalho é dividido como segue: no capitulo 2 sdo apresentados conceitos
gerais de otimizacdo e dos algoritmos utilizados; no capitulo 3 é apresentada a metodologia
de comparacgao dos algoritmos, trazendo detalhadamente o mecanismo de funcionamento
dos mesmos, os parametros utilizados, os critérios de avaliagao e as fungdes de benchmark;
no capitulo 4 é apresentada a discussdo sobre os resultados de desempenho obtidos a
partir dos critérios de avaliacdo; e, por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes
geradas a partir da analise dos resultados, bem como as sugestdes para préximos
trabalhos.



DEQUI / UFRGS — Paula Scherer Servat 3

2 Revisao Bibliografica
2.1 Introducdo a otimizacao

A busca pelo resultado 6timo, seja em processos, projetos ou problemas esta presente
desde o surgimento da humanidade e vem evoluindo com ela. As teorias de otimizagao
surgem nesse cendrio para definir métodos de busca pelo 6timo, ou seja, métodos para
encontrar a solucdo que mais se adequa ao objetivo desejado. Como sintetizado por
GLAND; KLEIN; THOMAS (2001) a otimizacdo é o uso de métodos especificos para
determinar a solugdo mais econémica e eficiente para um problema ou desenho de um
processo. Essa técnica € uma das principais ferramentas quantitativas na tomada de
decisdo industrial.

Os problemas de otimizacdo estdo presentes em inUmeras areas, como economia,
transporte, engenharia, medicina, entre outros. Nesses casos o que geralmente se busca é
a minimizacdo dos custos e a maximizacdo da receita, no entanto os problemas de
otimizagdo ndo estdo restritos apenas a beneficios monetdrios. Nas operac¢des de plantas
industriais, por exemplo, a otimizacdo gera um desempenho aprimorado da planta, através
do aumento de rendimento de produtos, do consumo reduzido de energia, de taxas de
processamento mais altas e tempos mais longos entre as paradas. Além disso, surgem
beneficios intangiveis a partir da sua utilizacdo, pois é extremamente util identificar
sistematicamente o objetivo, as restri¢des e os graus de liberdade em um processo ou em
uma planta, levando a beneficios como melhoria na qualidade do projeto, resolucdo de
problemas e tomada de decisGes de maneira mais rdpida (GLAND; KLEIN; THOMAS, 2001).

Para utilizar as ferramentas de otimizacdo primeiramente é necessario identificar um
objetivo, uma medida quantitativa do desempenho do sistema em estudo. Esse objetivo
pode ser lucro, tempo, energia ou qualquer quantidade ou combina¢dao de quantidades
gue possa ser representada numericamente. O objetivo depende das caracteristicas do
sistema e essas caracteristicas sdo representadas pelas suas varidveis as quais podem ou
ndo conter restricdes. O que se busca, entdo, é encontrar valores das varidveis que
minimizam ou maximizam, dependendo do caso, a funcdo que se definiu como objetivo
(NOCEDAL; WRIGHT, 1951).

2.1.1 Conceitos bdsicos

De acordo com REY NARINO (2014) os termos do problema de otimiza¢gdo podem ser
definidos como:

» Fungdo objetivo (f(x)): é a representagdo matematica do critério de
eficiéncia adotado no problema de otimizac3o. E influenciada pelas variaveis
de projeto, conhecidas também como varidveis de controle do problema.

= Varidveis de projeto (x): as varidveis de projeto sdo os parametros varidveis
no processo de otimizacdao que definem as caracteristicas do modelo
analisado. Em outras palavras, sdo as variaveis que se deseja determinar
dentro de um intervalo pré-definido e para as quais o problema é resolvido.
De forma geral, as variaveis podem adotar qualquer valor, mas isso poderia
produzir solugdes invidveis no processo de otimizacdo. Por isso, é necessario
introduzir as varidveis do projeto em um intervalo cujo limite inferior e
superior delimitem a variagao das mesmas. Igualmente importante é definir
o tipo de variavel, seja ela discreta ou continua, podendo existir problemas
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onde possam ser utilizados ambos os tipos de varidveis. Uma variavel
continua é aquela que pode assumir qualquer valor dentro de um intervalo
de variacdo, enquanto uma varidvel discreta é aquela que pode assumir
valores especificos.

= Restrigdes (cy): as restrigdes sdo equagdes de igualdade ou de desigualdade
e determinam os limites de viabilidade para a solu¢dao do problema,
expressando uma condicdo desejdvel do comportamento do sistema.
Geralmente, as restricGes estdo relacionadas com a geometria, os esforgos
admissiveis, os recursos disponiveis, os custos envolvidos, dentre outros.

= Espaco de busca: o espago de busca é a regido do dominio que satisfaz as
restricdes do problema. E também conhecido como dominio vidvel do
problema. E delimitado pelas restricdes impostas ao sistema e pelo intervalo
de variacao das varidveis do projeto. Podem existir “melhores solugdes” fora
do espaco de busca do problema, porém, tecnicamente, elas sdo invidveis
pelo fato de violarem as restricdes.

= Ponto étimo: o ponto 6timo é o vetor das varidveis de projeto que minimiza
(ou maximiza) a fungao objetivo e satisfaz as restricdes do problema. O valor
da funcdo objetivo correspondente a essas varidveis é denominado valor
6timo. Consequentemente, o par formado pelo ponto 6timo e o valor étimo
é chamado de solucdo 6tima, podendo ser local, se for um ponto de minimo
(ou maximo) em relacdo a uma vizinhanca desse ponto, ou global, se for um
valor minimo (ou maximo) em relacdo a todo o espago de busca do
problema.

Assim, pode-se escrever o problema como:
rg%{nf(x) restritoa cx(x)=0 e ¢(x)=0 (2.1)
X n

O problema de otimizacdo descrito pelas Equagdes 2.2 e 2.3 e ilustrado na Figura 2.1
exemplifica os conceitos apresentados anteriormente. Para este caso, f é a funcdo objetivo,
X 0 vetor de varidveis e ¢ as restrigdes. A figura mostra os contornos da fungdo objetivo,
ou seja, o conjunto de pontos para os quais f tem um valor constante. Também ilustra a
regido viavel/factivel, que é o conjunto de pontos que satisfazem todas as restrigdes (a area
entre os dois limites da restricdo) e o ponto x que é a solu¢do do problema.

min(x;- 2)% + (x, - 1)? (2.2)

Restritod x;2-X, <0 e x; +X,<2 (2.3)
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] = Contorno de |

Area factivel

C X

Figura 2.1: Representacdo Geométrica do Problema 1. Adaptada de NOCEDAL; WRIGHT,
(1951).

2.1.2 Formulagéo do problema

Os modelos matematicos sdo uma parte importante do problema de otimizacao, pois
sdo eles que definem o problema a ser resolvido. Modelos matematicos sao definidos por
EYKHOFF (1974) como "uma representacdo dos aspectos essenciais de um sistema existente
(ou um sistema a ser construido) que apresenta o conhecimento desse sistema em uma
forma utilizavel". Na otimizagao é necessario desenvolver modelos da fungao objetivo e
das restricdes de igualdade e desigualdade, sempre levando em conta que um modelo
apenas imita a realidade e ndao pode incorporar todas as caracteristicas do processo real
que esta sendo modelado (GLAND; KLEIN; THOMAS, 2001).

Para resolver esses problemas, surgem entdo os algoritmos de otimizacdo, que podem
ser classificados como deterministicos ou estocdsticos. Nas Secdes 2.2 e 2.3 é apresentada
uma andlise dos principais pontos relacionados a essas classes de algoritmos, bem como
suas diferencas.

2.2 Otimizagao deterministica

A otimizacdo deterministica é o ramo classico da otimizacdo e é fortemente baseada na
algebra linear para obtencdo de resultados, pois comumente utiliza o calculo de gradientes
e algumas vezes a Hessiana das varidveis de resposta (CAVAZZUTI, 2003). O método
deterministico sempre leva as mesmas respostas a partir das mesmas variaveis de entrada
e essa caracteristica acarreta vantagens e desvantagens em relagao a sua utilizagao.

A principal vantagem desse método é a sua rapida convergéncia em compara¢do com
uma convergéncia mais lenta quando utilizado o método de otimizacdo estocastica. De
acordo com CAVAZZUTI (2003) isso se deve ao fato de que a otimizagdao deterministica
necessita de um numero menor de avaliagdes de funcdo, para chegar a solucdo. A avaliacao
de uma funcdo envolve um experimento ou simulacdo a ser realizada, portanto, o nimero
de estimativas requeridas por um algoritmo de otimizacdo para chegar a uma solugdo é
uma medida do tempo requerido pelo préprio processo de otimizacdo. Por estar baseado
em uma formulagdo matematica rigorosa que ndo envolve elementos estocasticos, os
resultados de um processo de otimizacdo deterministica sdo inequivocos e replicaveis.
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No entanto, apesar de os problemas convergirem rapidamente com esse método, caso
o algoritmo deterministico utilizado ndo seja de busca global, a solucdo 6tima
eventualmente encontrada poderia ser um 6timo local e ndao global (SALATTA; DOS
SANTOS, 2017). Além disso, embora haja algoritmos deterministicos para otimizacdo
global, os principais estudos realizados neste tema ainda estdo focados na classe
estocastica, pois os deterministicos, mesmo que de busca global, apresentam desempenho
inferior aos estocasticos em termos de tempo de convergéncia (LIBERTI; KUCHERENKO,
2005).

2.3 Otimizagao estocastica

A probabilidade e estatistica hd muito tempo nos ensinou que o futuro ndo pode ser
perfeitamente previsto e que, ao contrdrio disso, deve ser considerado aleatdrio ou incerto
(BIRGE; LOUVEAUX, 2006). Nesse sentido, surge a programacdo estocastica, objeto de
estudo deste trabalho, que tem como principal diferencial contemplar a aleatoriedade no
processo de busca, diferentemente dos algoritmos deterministicos que utilizam dados
fornecidos com antecedéncia e levam aos mesmos resultados a partir das mesmas variaveis
de entrada. Com isso, a otimizacdo estocdstica permite encontrar o 6timo global mais
facilmente para problemas que podem ter uma resolugdo muito complexa quando utilizado
o0 método deterministico, visto que para esse método simplesmente encontrar todos os
6timos locais ja é quase impraticavel (BIRGE; LOUVEAUX, 2006).

Os estudos sobre o tema otimizagdo estocdstica teve inicio nos anos 1950, no entanto
o uso de algoritmos estocasticos se intensificou somente a partir dos anos 1990 com o
avanco da tecnologia. Esses algoritmos sdo geralmente utilizados para resolver problemas
gue apresentam algumas caracteristicas especificas como por exemplo, muitas variaveis,
funcdes-objetivo ndo-diferencidveis e, possivelmente, um conjunto de restricdes impostas
pelo problema que dificultem a otimizacdao. Problemas com essas caracteristicas sdo
comuns em situacOes reais e frequentemente ndo podem ser resolvidos de maneira
satisfatoria - qualidade da solucdo e tempo de processamento razodveis - por métodos
deterministicos (MATTOS CAVALCANTE, 2009).

Os algoritmos de otimizacdo estocdstica oferecem uma alternativa as dificuldades
encontradas pelo método deterministico. Por exemplo, algoritmos estocasticos em lugar
de encontrar e comparar todos os 6timos locais para identificar o 6timo global, amostram
e avaliam as solucbes candidatas e aproximam-nas ao 6timo global. Isso significa que a
solugdo final obtida a partir dos métodos de otimizacao global estocdastica converge para o
6timo global em um sentido probabilistico (MONTAZ ALI; KHOMPATRAPORN; ZABINSKY,
2005).

Em comparagcao com os métodos deterministicos, a otimizacdo estocastica apresenta a
vantagem de ser menos complicada matematicamente e de contemplar a aleatoriedade no
processo de busca, entretanto a sua maior desvantagem estd na convergéncia mais lenta
para a solugao ideal (CAVAZZUTI, 2003).

2.4 Algoritmos para otimizagao estocastica

Como mencionado, este trabalho busca estudar e analisar uma série de algoritmos
estocasticos e assim concluir quais sdao mais adequados de acordo com os critérios que
serdao apresentados no Capitulo 3. Um maior detalhamento dos mesmos serd apresentado
também no Capitulo 3.
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2.4.1 Algoritmo Genético (AG)

Os algoritmos genéticos sdao uma classe de algoritmos evolutivos que propdem uma
solugdo para problemas de otimizagdo inspirada nos conceitos da teoria de sele¢ao natural
e genética, apresentada por Charles Darwin. A teoria propde que quanto melhor um
individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior sera sua chance de sobreviver e gerar
descendentes. O primeiro pesquisador a introduzir o conceito de algoritmo genético foi
John Holland em 1975, entretanto, esse método sé se popularizou por um de seus alunos,
David Goldberg (LACERDA; CARVALHO, 1999).

Analogamente a teoria de sele¢do natural para os seres vivos, a abordagem dos
algoritmos genéticos gera uma populagcdo (conjunto de possiveis solugdes para o
problema) onde cada individuo na popula¢do, denominado cromossomo, representa uma
solucdo do problema codificado. Os individuos sdo compostos por genes que sdo os valores
da solucdo. Estes genes podem sofrer alteracdes de uma geracdo para outra, através da
aplicacdo de operadores de selecdo, cruzamento (crossover), mutagdo e elitismo
(FALCONE, 2004).

De acordo com CARDENAS (2007), para encontrar a solucdo desejada, a primeira
populacdo é gerada de forma aleatdria para garantir que haja diversidade nas solucdes e
cada individuo é avaliado de acordo com a fungao fitness que mede a qualidade da solucao
analisando o valor obtido na fungdo objetivo. A partir dai, o método vai utilizar o operador
selecdo para selecionar os melhores individuos para que estes, posteriormente, passem
pelo cruzamento, operador que cruza o material genético de dois individuos aleatérios,
pela mutacdo, que seleciona individuos aleatérios e os modifica e pelo elitismo, que insere
os melhores individuos da populacdo anterior na nova populacdao sem altera-los e assim
cria-se uma nova populag¢ao com solu¢des melhores que a anterior.

Os algoritmos genéticos surgiram ha mais de 40 anos e continuam hoje representando
uma 6tima alternativa para problemas de otimizacdo em diversas areas, por isso ainda sdo
amplamente estudados e melhorados. Algumas de suas aplicacbes sdo descritas como
segue:

= MAGNANI (2019) otimizou o gerenciamento dos lotes de Nafta recebidos
por uma industria petroquimica através de operag¢bes de blending para
viabilizar o recebimento de lotes que apresentam contaminantes e o
enguadramento destes nos limites de processamento das unidades. Assim
foi possivel flexibilizar a compra de matérias-primas, diminuindo os gastos e
aumentando o lucro da empresa.

= METAWA; HASSAN; ELHOSENY (2017), a partir da utilizagdo do AG,
forneceram uma estrutura para otimizar a constru¢ao da carteira de
empréstimos de um banco, maximizando o lucro e minimizando a
probabilidade de inadimpléncia.

2.4.2 Evolugdo Diferencial (ED)

O algoritmo Evolucdo Diferencial (ED), foi proposto por STORN; PRICE (1997), como
uma alternativa aos algoritmos genéticos. Seu funcionamento é muito similar ao AG, pois
0 método também é baseado em criar populagdes as quais representam o conjunto de
solugbes possiveis para o problema que devem ‘evoluir’ a partir dos pontos fortes da
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geracdo anterior, ou seja, a nova populacdo deve estar sempre mais proxima do 6timo
global (HEGERTY; HUNG; KASPRAK, 2009).

O método utilizado pelo ED é eficaz na obtencdo da solucdo mais adequada para
problemas complexos devido a sua estratégia de competicdo rigorosa. O algoritmo faz a
selecdo da solucdo, ou solugdes, para o problema a partir da comparacao dessas com uma
solugdo padrdo pré-determinada, o vetor mutante. A estratégia do ED é dita rigorosa, pois
até mesmo o vetor mutante pode ser substituido caso seja encontrado um candidato de
melhor desempenho (ESSIET; SUN; WANG, 2019).

De acordo com RAMALHO (2016) este algoritmo possibilita a escolha de diferentes
estratégias para a evolugao diferencial. Essas estratégias podem ser classificadas de acordo
com o tipo de individuo (vetor alvo) a ser modificado, o numero de individuos utilizados
para gerar uma perturbagdo e o tipo de cruzamento a ser utilizado. As etapas de mutagao
e cruzamento sdo as mais criticas para esse processo pois ha inUmeras combinac¢des
possiveis de vetores lineares que podem ser utilizadas. Assim, o algoritmo ED continua
sendo objeto de interesse e tem seu desempenho constantemente melhorado, como é
possivel verificar nas aplicacdes apresentadas:

= SOUZAetal.(2016) otimizou o planejamento de redes locais de internet sem
fio por meio da definicdo do posicionamento e o balanceamento da carga
entre pontos de acesso da rede, de modo a elevar o nivel de sinal nas
estacOes clientes, maximizar o balanceamento de carga dos pontos de
acesso e minimizar as interferéncias na rede.

= DE OLIVEIRA VASCONCELOS (2016) otimizou a configuracao de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica para que houvesse uma rede com minimas
perdas e nUmero minimo de cargas desenergizadas, reduzindo assim as
perdas de energia por efeito joule e falhas nas redes devido a fatores
externos.

2.4.3 Particle Swarm Optimization (PSO)

O algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO), ou otimizagdo por enxame de
particulas em portugués, pertence a uma classe de algoritmos chamada de Inteligéncia de
Enxames. Essa classe, também referenciada como Inteligéncia de Col6nias ou Inteligéncia
Coletiva, € um conjunto de técnicas baseadas no comportamento coletivo de sistemas
auto-organizados, distribuidos, auténomos, flexiveis e dindmicos (SERAPIAO, 2009b).

O PSO foi proposto por Kennedy e Eberhart em 1995 e surgiu da implementacdo de
uma analogia ao comportamento social da interacdo entre individuos (particula) de um
grupo (enxame) a partir da observacao de bandos de passaros e cardume de peixes em
busca de alimento (MEDEIRQOS, 2005). Cada individuo de uma populagdo possui sua propria
experiéncia e é capaz de estimar a qualidade dessa experiéncia e, como os individuos sdo
sociais, eles também possuem conhecimento sobre como seus vizinhos comportam-se.
Esses dois tipos de informacdo correspondem a aprendizagem individual (cognitiva) e a
transmissao cultural (social), respectivamente. Dessa forma as chances de um determinado
individuo tomar uma certa decisdo serd uma fungao de seu desempenho individual no
passado e do desempenho de alguns de seus vizinhos (SERAPIAO, 2009b). Nesse sentido,
pode-se dizer que a principal forca motriz do PSO é a interacdo social e a troca de
conhecimento sobre o espaco de busca (PESSIN; OSORIO, 2009).
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Nesse método, de acordo com PESSIN; OSORIO (2009), as particulas representam as
possiveis solucdes e o enxame é o conjunto de todas as possiveis solugées. Inicialmente, o
primeiro enxame de particulas é gerado de maneira aleatdria e, a partir disso, as particulas
vao interagindo entre si. A cada interacdo serdo atualizadas, seguindo dois melhores
valores: o melhor fitness da populacdo e o melhor fitness encontrado pela particula
(considerando suas geragdes passadas).

O PSO é tido como uma abordagem inovadora e possui inUmeras aplicagdes como as
apresentadas:

= CUI et al. (2020) otimizou a producdo de carvdo verde que tem como
requisitos para ser considerado verde o equilibrio entre os beneficios
econdmicos, energéticos e ecoldgicos da sua producdo. Para equilibrar esses
fatores é proposto um modelo de otimiza¢cdo de multiobjetivos.

= EBADIFARD; BABAMIR (2017) otimizaram o provisionamento dinamico de
recursos sob demanda do processo de scheduling de tarefas de computacao
em nuvem de forma a aumentar a utilizacdo e o desempenho de recursos,
reduzir o tempo de resposta e manter todo o sistema equilibrado.

2.4.4 Bat Algorithm (BA)

O Bat Algorithm, ou Algoritmo do Morcego em portugués, foi desenvolvido por YANG
(2010) e é inspirado no mecanismo de eco localizagdo dos morcegos. Este mecanismo
permite que, por meio da emissdao de um som de alta frequéncia e inaudivel ao ouvido
humano, o morcego consiga detectar presas, evitar obstaculos e localizar suas fendas no
escuro. Durante a busca por presas, os morcegos emitem pulsos curtos, entretanto,
guando uma presa potencial se aproxima, suas taxas de emissao de pulso aumentam e a
frequéncia é ajustada. O aumento da frequéncia juntamente com a acelera¢do da emissao
de impulsos encurta o comprimento de onda do som emitido e, assim, aumenta a precisao
da deteccdo (YANG; GANDOMI, 2013).

Para implementar o algoritmo GONZALEZ et al. (2010) propde algumas simplificagdes
como por exemplo:

= Todos os morcegos usam a eco localizacdo e ‘sabem’ a diferenca entre
comida / presa e barreiras de fundo;

= Os morcegos voam aleatoriamente com velocidade v; na posi¢dao X; com
uma frequéncia fixa fy,in, variando o comprimento de onda A e a amplitude
da onda A, para procurar uma presa e podem ajustar automaticamente o
comprimento de onda (ou frequéncia) dos pulsos emitidos, bem como a
taxa de emissao de pulso, dependendo da proximidade de seu alvo;

= Embora a amplitude da onda emitida possa variar, presume-se que ela varia
de um A, grande (positivo) a um valor constante minimo A,,,;-

Dessa forma, as posi¢des (X) sdo o conjunto de solucdes possiveis para o problema e,
uma vez que a melhor solugdo (x) é localizada, depois de ter sido comparada com todas
as solucdes, a velocidade e o comprimento de onda serdo ajustados. O range de frequéncia
(fmin, fmax) depende do tamanho do dominio do problema de interesse.

O autor, GONZALEZ et al. (2010), considera que a atualiza¢do das velocidades e posi¢des
dos morcegos sao similares ao procedimento na otimizagdo de enxame de particulas
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padrdo e que o BA pode ser considerado como uma combinagdo balanceada da otimizacao
de enxame de particulas padrdo e a busca local intensiva controlada pelo volume e taxa de
pulso.

O algoritmo é uma proposta recente de meta heuristica para busca local e global, no
entanto ja vem sendo utilizado para algumas aplicacdes, como podemos ver nos exemplos:

= ADARSH et al. (2016) resolveu o problema de Economic Dispatch, utilizando
o Chaotic Bat Algorithm, uma adaptagdo do algoritmo original (BA). A
otimizacdo do problema buscou atingir valores 6timos de geracdo de
energia de modo a minimizar os custos e satisfazer as restricdes
estabelecidas.

= BAHMANI-FIROUZI; AZIZIPANAH-ABARGHOOEE (2014) determinaram o
tamanho 6timo para uma bateria de armazenamento de energia de fontes
renovaveis, baseado nos custos de producdo e armazenamento.

2.4.5 Flower Pollination Algorithm (FPA)

O algoritmo Flower Pollination, ou Polinizacdo de Flores em portugués é um recente
algoritmo meta heuristico proposto por YANG (2012). O algoritmo, como o nome ja diz, é
inspirado no mecanismo de polinizacdo das flores. As flores dominam a paisagem desde o
periodo Cretaceo e esse dominio se deve ao seu mecanismo de polinizagdo, que
normalmente estd associado a transferéncia de pdlen. Essa transferéncia geralmente
depende de polinizadores como insetos, pdssaros, morcegos e outros animais. Dessa
forma, algumas flores e insetos evoluiram para uma parceria flor-polinizadora muito
especializada (YANG, 2012).

O mecanismo de polinizacdo pode ser realizado de trés formas: por polinizacdo cruzada
abidtica, por autopolinizacdo ou por polinizagao bidtica. A polinizagdo cruzada abidtica, ou
alogamia, é a polinizagao que ocorre a partir do pdélen de uma flor de uma planta diferente,
enguanto a autopolinizacdo é a fertilizacdo de uma flor a partir do pélen da mesma flor ou
de flores diferentes da mesma planta. Ja a polinizagao bidtica é a polinizagao que depende
de animais para ocorrer e é considerada a polinizagdo global, ja que os animais podem
percorrer longas distancias para realizar a polinizacdo (DURAND-LOSE; JONOSKA, 2012).

Para implementagdo do algoritmo YANG (2012) prop0s algumas simplificagOes:

= A polinizagdo bidtica é considerada um processo de polinizacdo global,
enguanto a abidtica e autopolinizacdo sdo consideradas polinizacdo local.

= A constancia da flor pode ser considerada como a probabilidade de
reproducdo é proporcional a semelhanca das duas flores envolvidas.

= A ocorréncia de polinizagdo local ou global é controlada por uma
probabilidade de alternancia p € [0,1]. A probabilidade estd em funcdo de
fatores como a proximidade fisica e o vento, a polinizacdo local pode ter
uma fragao p significativa devido a isso.

O FPA possui entdo dois passos principais, a polinizacao global (busca global) e a local.
Na polinizagdo global o polinizador que tiver sucesso serd o mais adequado, ou seja, sera a
solugdo mais aderente para o problema. No passo de polinizagao local (busca local) sdao
considerados pdlens de diferentes flores da mesma planta que cruzam e geram um novo
pdlen, ou seja, duas solucdes anteriores sdo consideradas para gerar a nova solugdo. Em
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ambos os casos se as solucbes recém-geradas forem melhores em termos de minimizagao
da funcdo objetivo, a matriz de solugbes é atualizada (BEKDAS; NIGDELI; YANG, 2015).

Assim como o Bat Algorithm, o FPA é um algoritmo recente que vendo sendo estudado
e utilizado para algumas aplicagdes:

= BEKDAS; NIGDELI; YANG (2015) utilizou o FPA para minimizar o peso das
estruturas de trelica, incluindo variaveis de projeto de dimensionamento.

= ABDELAZIZ; ALl; ABD ELAZIM (2016) otimizou um problema de Economic
Load Dispatch que combinava a alocacdo da carga necessaria entre as
unidades de geracado disponiveis, de modo que o custo total de geracdo seja
minimizado e a minimizacdo dos impactos ambientais por emissdes de
poluentes em usinas de energia fdssil.
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3 Metodologia

Este capitulo contém a descricio detalhada da metodologia de avaliacdo de
desempenho dos algoritmos, do seu mecanismo de funcionamento, bem como seus
parametros, fun¢des de benchmark e critérios de avaliacao.

3.1 Metodologia de avaliagao

Para que fosse possivel comparar o desempenho dos algoritmos selecionados, cada um
deles foi testado em relacdo as funcdes de benchmark listadas na se¢do 3.3. Para realizar
as simulagdes utilizou-se a biblioteca NiaPy versao 2.0.0rc2, disponibilizada pelo site PyPi,
gue forneceu tanto os algoritmos quanto as fung¢des. Os algoritmos foram implementados
no IDE Spyder na linguagem Python.

Como os algoritmos possuem parametros especificos que precisam ser ajustados para
gue se obtenha um melhor desempenho e ndo ha na literatura um consenso sobre os
valores destes parametros, dividiram-se as andlises em duas etapas. Na primeira foram
realizadas simula¢des afim de encontrar o melhor conjunto de parametros para cada um
dos algoritmos e na segunda os algoritmos foram comparados entre si por meio de
simulacBes que mantiveram o conjunto de parametros especificos, definidos na etapa 1, e
o0 numero de geragdes fixos, variando apenas o tamanho da populacdo e as fungdes de
benchmark utilizadas. As atividades realizadas em cada uma das etapas de anadlise sdo
descritas na Figura 3.1.

Realizar a simulacdo dos algoritmos para cada conjunto de pardmetros e
funcdes escolhidas para a etapa 1

l

Aplicar os critérios de avaliagdo definidos para a etapa 1

l

Definir o melhor conjunto de pardmetros especificos para cada
algoritmo

ETAPA 1

Realizar as simulagdes para cada algoritmo com o melhor conjunto de
pardmetros especificos para os trés tamanhos de populagéo e funcdes
escolhidas para a etapa 2

}

Aplicar os critérios de avaliacio definidos para a etapa 2.

l

Comparar o desempenho dos algoritmos em relacdo aos critérios de
avaliagdo

ETAPA 2

Figura 3.1: Atividades realizadas para comparagdo dos algoritmos

Dessa forma, na etapa 1, buscou-se encontrar o melhor conjunto de parametros para
cada um dos algoritmos realizando 50 simula¢gdes com cada um dos cinco conjuntos de
parametros especificos para as trés fungdes de benchmark escolhidas, Ackley, Rosenbrock
e Schwefel, ilustradas na Tabela 3.7. Os parametros tamanho da populacdo (NP) e nimero
de avaliagbes da fungdo objetivo (Nfs) foram mantidos fixos em 30 e 10000,
respectivamente. Apds realizadas as simulagées, os resultados foram avaliados a partir dos
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critérios distancia média do 6timo (u) e robustez (1), descritos na Segao 3.4. A escolha do
melhor conjunto a ser utilizado nas analises da etapa 2 levou em consideracdo,
prioritariamente, o critério de robustez (1), pois esse traduz a capacidade otimizagdo do
algoritmo, e utilizou o critério distancia média do 6timo (u) como critério de desempate.
Os conjuntos de parametros especificos utilizados na etapa 1 para cada algoritmo estdo
descritos na Secdo 3.2.

Na etapa 2, os algoritmos tiveram seu desempenho testado em relagao a cinco fungdes
de benchmark, mantendo fixo o seu melhor conjunto de parametros especificos e variando
o tamanho da populacdo. Para isso, foram realizadas 100 simula¢des para os 3 tamanhos
de populagao, descritos na Tabela 3.1, com as fun¢des de benchmark Ackley, Rosenbrock,
Salomon, Schwefel e Alpine, ilustradas na Tabela 3.7.

Tabela 3.1: Variacdo do parametro tamanho da populacdo para a etapa 2 de analise.

Tamanho da populagdo (NP)
10
50
100

Uma vez realizadas as simulagdes da etapa 2, calculou-se a distancia média do 6timo
(1) e o tempo médio de otimiza¢do (T) para cada algoritmo e, a partir disso, calcularam-se
entdo os critérios de robustez (1), eficiéncia (y), eficacia (6) e diversidade (D).

3.2 Algoritmos utilizados
3.2.1 Algoritmo Genético (AG)

O Algoritmo Genético é uma versdo computacional da selecdo natural aplicada a
otimizagao e tem seu mecanismo de funcionamento descrito pela Figura 3.2.

Gerar a populagdo

4-{ Avaliar a populagdo ‘

‘ Selecionar individuos ‘

l

‘ Realizar o cruzamento ‘

I

Realizar a mutagdo

i

Aplicar o elitismo

Critério
de parada
atingido?

Si

Fim

Figura 3.2: Fluxograma do Algoritmo Genético



14 Comparacdo Sistematica entre Métodos de Otimizagdo Estocastica

Desta forma, descrevem-se brevemente seus operadores como segue:

Representacdo dos Individuos

Uma das primeiras atividades a ser realizada na implementacdo do AG é a definicdo da
maneira de representacdo das caracteristicas dos cromossomos para descrever o individuo
(solugdo). Esta definicdo determina como o problema sera estruturado para a otimizagao e
quais operadores genéticos poderdo ser utilizados. Geralmente as representacdes
cromossomicas se ddo por representacdo binaria (0-1), por ponto flutuante ou por inteiros
e quantificam as qualidades necessarias as caracteristicas das solucdes.

A definigdo do tipo de representagao a ser utilizado varia de acordo com as
necessidades, caracteristicas do problema a ser resolvido e a natureza das varidveis. Neste
trabalho foi utilizada a representacdo de ponto flutuante que tem como principais
caracteristicas uma maior precisdo, consisténcia entre os resultados e velocidade de
processamento.

Geracdo da populacdo inicial

Neste trabalho a populacdo inicial foi gerada aleatoriamente assumindo uma
distribuicdo uniforme e um tamanho pré-definido NP. O tamanho da populagdo influencia
diretamente na capacidade de o algoritmo encontrar a solucdo ideal. Popula¢gGes muito
pequenas podem fazer com o que o algoritmo ndo encontre a solucdo ideal e popula¢des
muito grandes podem fazer com que o tempo de busca e o custo computacional sejam
muito altos.

Apds gerada a primeira populagdo, as populagdes subsequentes serdo geradas a partir
dos operadores genéticos (sele¢gdo, mutagdo, cruzamento e elitismo) para que,

progressivamente, possam obter solu¢cdes melhores do que as das populacdes anteriores.

Avaliacdo da solucdo (fitness)

Uma vez gerada uma populacdo, esta é submetida a uma avaliacdo para medir a
qgualidade das solucdes geradas. O mecanismo de avaliagdo utilizado neste trabalho é a
simples comparacdo entre os individuos, onde os mais bem avaliados serdo aqueles que
geram o menor valor para a funcdo objetivo. Uma vez avaliados, os individuos sdo
organizados em ordem de aptidao.

Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo utilizados com o objetivo de criar populagdes cada vez
melhores. Ha uma ampla gama de operadores genéticos e, neste trabalho, os operadores
implementados serdo o de sele¢do, cruzamento, mutacao e elitismo.

O primeiro operador aplicado é o de selecdo que, de forma probabilistica, tem como
objetivo escolher os individuos da populagdo atual para o desenvolvimento da geracao
subsequente. O método escolhido para o algoritmo utilizado neste trabalho é o
Tournament Selection, que realiza um “torneio” entre um numero de individuos TS,
selecionados aleatoriamente entre a populagdao, organiza-os do melhor para o pior em
relacdo a sua aptiddo e seleciona os dois melhores individuos para passarem pelos
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operadores de cruzamento e mutag¢dao. O numero de individuos selecionados na populacdo
(T'S) é um dos parametros a ser escolhido no momento de implementacao do algoritmo.

O operador de cruzamento, ou crossover, se dd a partir da recombinacdo de 2
individuos pais gerados pela selecdo o que acarreta a geracdo de 2 novos individuos (filhos).
O cruzamento pode ocorrer de diversas formas a depender do tipo de problema. No
presente trabalho este operador recombina uma parcela dos individuos pais resultantes do
operador de selecdo. Para isso é necessario definir a parcela dos individuos a ser
recombinada por meio do pardametro CR no momento de implementacao.

A mutacdo é o operador que altera aleatoriamente os individuos da populacdo. Para
esse operador é possivel utilizar diferentes mecanismos. Neste trabalho, a mutag¢dao pode
ou ndo ocorrer e isso dependera do parametro taxa de mutagdo (TM) definido. Uma vez
gue a mutacdo seja realizada, os individuos modificados sdo os individuos filhos gerados
pelo cruzamento.

O operador elitismo utilizado visa manter os melhores individuos da populagao anterior
na populacdo subsequente. Para isso manteve-se fixo um percentual da populagdo anterior
e substituiu-se o restante dos individuos antigos — individuos com pior avaliacao - pelos
melhores individuos gerados pelos operadores de sele¢cdo, cruzamento e mutagdo e assim
formou-se a nova populacdo. Logo, a nova populacdo serd composta pelos individuos
originais, pelos individuos mais bem avaliados, pelos individuos que sofreram cruzamento
e, por fim, por aqueles que sofreram a mutacdo. A soma dos ultimos representard TP% da
populacdo. Os operadores genéticos serao aplicados até que o critério de parada seja
atingido. Neste caso o critério de parada definido é um nimero pré-definido de geragdes

(Nfes)-

Parametros do AG

Como mencionado na sec¢do 3.1, ndo hd consenso sobre os valores dos parametros
especificos para os algoritmos e, para o caso do algoritmo genético, esses valores divergem
ainda mais, visto que hd inUmeras maneiras de implementa-lo. Dessa forma, testaram-se
cinco diferentes conjuntos de parametros especificos, descritos na Tabela 3.2. No entanto,
apesar de ndo haver consenso sobre os valores dos parametros estes seguem algumas
premissas: devem-se manter os valores dos parametros taxa de mutacao, taxa de crossover
e individuos novos na préxima geragdo entre 0 e 1 (0 e 100%). A partir de testes
preliminares, percebeu-se que é necessario variar o valor do parametro Individuos
selecionados do operador de selecdo conforme o tamanho da populagcdo, mantendo-o em
1/3 do tamanho da populacgdo.

Tabela 3.2: Parametros especificos utilizados para o Algoritmo Genético.

Algoritmo Parametros especificos -
Elitismo - Individuos - . Mutagdo - Taxa | Cruzamento -
L. Selecao -Individuos ~
AG novos na proxima selecionados (TS) de mutacao Taxa de

populagao (TP) (TM) crossover (CR)
Conjunto 1 100% 10 0,1 0,65
Conjunto 2 25% 10 0,1 0,8
Conjunto 3 90% 10 0,05 0,8
Conjunto 4 33% 10 0,1 0,7
Conjunto 5 100% 10 0,1 0,85
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3.2.2 Algoritmo Evolugdo Diferencial (ED)

O mecanismo de funcionamento do algoritmo de Evolugdo Diferencial (ED) utilizado
neste trabalho pode ser definido conforme os passos que seguem na Figura 3.3.

Gerar populacdo inicial

—» Realizar a mutacdo

Realizar o cruzamento

l

Realizar a selecdo

Critério de
parada
atingido?

Sim

Fim
Figura 3.3: Fluxograma do Algoritmo Evolucdo Diferencial

A estratégia do ED, assim como algoritmo genético, baseia-se na utilizacdo de
operadores genéticos para criar populagées cada vez melhores, porém o mecanismo de
funcionamento desses operadores difere, conforme descrito a seguir.

Geracao da Populacao

A populagdo inicial no ED, assim como para os outros algoritmos implementados neste
trabalho, é gerada aleatoriamente, assumindo uma distribuicdo de probabilidade uniforme
e um tamanho pré-definido NP. Apds a geracao da populagdo o ED gera novos individuos
(solugdes) para as novas geragdes a partir dos operadores mutagao, cruzamento e selegao.
Os vetores solucdo terdo a formato da equacao 3.1.

X; 6= [X1.6 X260 - XjG) j=1,2,.., NP (3.1)
onde G é a geragao em questdo e j o indice da populagdo.

Mutacdao

O objetivo da mutacdo é expandir o espaco de busca e ela pode ser realizada de diversas
maneiras. O mecanismo de mutacao utilizado neste trabalho segue a equacgao 3.2, onde
para cada vetor alvo x; ; um vetor mutante é gerado. O vetor mutante (z; ;,4) tem como
objetivo servir para uma posterior compara¢ao com o vetor alvo em termos de aptiddo da
solugdo.
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Zjgy1 = Xp gt F (xrz’G - xr3,G), 1 # 1, # 13(3.2)onde os indices
1,1, e r3 dados por rn(j) € {1,2,... NP} sdo aleatérios, inteiros e diferentes entre si e
representam solu¢des da populagdo. O vetor mutante é entdo a soma de um vetor alvo
com a diferenca entre dois outros vetores alvo, com uma amplificacdo controlada pelo
parametro F que deve ser maior que zero. A partir da geracao do vetor mutante o ED passa
entdo para a operacdo de cruzamento.

Cruzamento

O operador de cruzamento é aplicado para garantir a diversidade das solugées. O seu
funcionamento mescla os parametros do vetor mutante (z;;44) e do vetor alvo (x;) e
assim gera o vetor teste (u; ;1)

5 _(2j6+1, serand; < CRouj =rn(j) (3.3)
76+ 7\ xj5, serand; > CR ou j # rn(j) '

Nesta equac¢do,j = 1,2,3....NP, rand; € um nimero aleatdrio entre O e 1, CR € a taxa
de cruzamento que deve ser definida na implementagdo do algoritmo e j é o indice
aleatériorn(j)e (1, 2, 3, ... NP) das solugdes que garante que u; ;. tenha pelo menos um
elemento z; ;44 . Em linhas gerais, o vetor teste sera igual ao vetor mutante se o numero
aleatoriamente gerado for menor do que a taxa CR definida ou se o indice da solucdo for
igual as indice aleatdrio rn(j), caso contrario, o vetor teste serd igual ao vetor alvo.

Selecao

A selecdo é a operacdo que decide se o vetor teste deve ou ndo estar na proxima
geragdo como denota a Equagdo 3.4. Para isso, o vetor u; ;44 ird competir com o vetor alvo
X; ¢ € o vencedor dessa competigdo sera o vetor que gera o menor valor da fungdo objetivo
dado por x;j ;1. Ou seja, se o vetor teste gerar uma solugdo melhor para o problema do
qgue o vetor alvo, ele estara presente na proxima geracdo, do contrario, o vetor alvo
continuard o mesmo da populacao inicial.

X ge1 = {uj,G+1' f(uj,c+1) < f(xj,G) (3.4)

Xj G f(uj,c+1) = f(xj6)

Critério de Parada

Os operadores de Mutacdo, Cruzamento e Selecdo devem ser repetidos até que o
critério de parada do algoritmo seja atingido. Neste trabalho o critério de parada adotado
foi um numero pré-definido de geragbes (Nfs).

Pardmetros do ED

Os parametros especificos do ED, Fe CR, podem ter valores entre 0 e 2 e 0 e 1,
respectivamente. Como ndo ha consenso sobre a escolha dos valores para estes
parametros na literatura, foram testados cinco conjuntos de parametros especificos,
descritos na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Parametros especificos utilizados para o algoritmo Evolugao Diferencial.

Algoritmo Parametros
ED Mutacgao - Fator de escala | Cruzamento - Taxa de crossover
(F) (CR)

Conjunto 1 0,3 0,35
Conjunto 2 0,4 0,65
Conjunto 3 0,3 0,4
Conjunto 4 0,5 0,65
Conjunto 5 0,3 0,3

3.2.3 Algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO)

O PSO, algoritmo baseado na inteligéncia de enxames, utilizado neste trabalho tem
mecanismo de funcionamento conforme o mostrado na Figura 4.

Gerar o enxame inicial

!

— Avaliar as particulas

Calcular a melhor posigao
individual

Calcular a melhor posicao
do enxame

Atualizar a velocidade e
posicdo das particulas

Critério
de parada
atingido?

Si

Fim
Figura 3.4: Fluxograma do algoritmo Particle Swarm Optimization

Neste algoritmo, o enxame de particulas possui NP particulas, ou seja, NP é o tamanho
total da populagdo. As solugdes potenciais sao representadas pela posicao de cada uma
das particulas (x;) em um espago de dimensdo D com velocidade v;. O movimento das
particulas pode ser alterado por trés principais razées: manter sua inércia, alterar a
condicdo de acordo com a sua prdpria posicdo mais otimista ou alterar a condicdo de
acordo com a posicdo mais otimista do enxame.

Geracado da populacdo

A populagdo inicial do algoritmo é gerada aleatoriamente, assumindo uma distribuicao
de probabilidade uniforme e tem seu tamanho (NP) como um dos parametros a ser
definido. Cada particula do enxame representa uma possivel solucdo para o problema e
tera seus valores de posigdo (x;) e velocidade (vj) alterados para que o enxame se
movimente em direcdo a solucdo 6tima.
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Avaliacdo da populacao

As particulas do enxame sdo avaliadas em relacdo a minimizacdo da funcdo objetivo.
Considerando que a populacdo tera tamanho NP e velocidade v e sera representada por
X; = (ij,ij+1, ...,xGNp), onde X é a representagao de todas as solugdes do enxame, G
a geracdo e j=1,2,3... NP o indice da particula. As particulas do enxame terdo a sua
posicao comparada entre si e assim sera calculada a melhor posicao individual, P;, e a
melhor posi¢do do enxame, F;, (que sera a melhor posi¢do dentre todos os individuos). A
partir disso, a posicdo da particula e sua velocidade sdo atualizadas. Para que este
mecanismo funcione, as particulas manterdo gravadas as suas melhores solugdes
(posi¢Bes) individuais, representadas por P; = (p;j, Dij+2, -, Pinp), € as melhores solugdes

do enxame, F; = (pgj,’pgj+1. ---,szvp)-

Desta forma, dada a fungdo objetivo f, a posicdo individual da particula é atualizada
para a dimensdo D conforme pode ser observado na Equacgado 3.5.

D D
X , se f(x; < f P
5’ a1 { j, G+1 ( ],G+1) ( I.G) (35)

ph 6. sef(x c41) = f(pi )

Assim, a nova posicdo individual da particula (le,)a+1) é comparada com a melhor
posicdo individual da geracdo anterior (P;;) e é atualizada se esta gerar uma solugao
melhor que a comparagao, caso contrario, sua melhor posi¢ao individual se mantem a
mesma. Por consequéncia o conjunto de posi¢bes ideais do enxame (F;) serd formado pela
melhor posicao individual de cada individuo.

Atualizacdo da velocidade e da posicdo das particulas

Uma vez que as posi¢Bes foram avaliadas, as velocidades e a posi¢des individuais, v; e
X;j, serdo atualizadas conforme demonstrado nas Equages 3.6 e 3.7. Desta forma, é criado
entdo um novo enxame com solugGes melhores que as anteriores.

D _ D D D D D
ViG+1= W Vjg+ clrand(pij, G~ Xj,G )+ czrand(pgj’ G~ Xj G) (3.6)
o1 = X6+ vf) (3.7)
X],G+1 - x],G v],G+1 :

A Equacdo 3.6 atualiza a velocidade levando em conta os parametros de inércia (w),
componente cognitivo (c;) e componente social (c;). O parametro w pesa o quanto a
inércia contribuira para atualizacdo da velocidade e consequente atualizagao da posi¢ao da
particula, o parametro c¢; pesa o quanto a melhor posi¢ao individual da particula
contribuira e, por fim, o parametro c, pesa o quanto a melhor posicdo do enxame
contribuird para a atualizacdo. Nesta equacdo, rand é um numero aleatdrio com
distribuicdo uniforme entre [0,1]. A atualizacdo da posicdao da particula, descrita pela
Equacdo 3.7, é dada pela soma da solu¢do da geragao anterior com a nova velocidade.

Critério de Parada

A atualizacdo da velocidade e posicao das particulas deve ser repetida até que o critério
de parada do algoritmo seja atingido. Neste trabalho o critério de parada adotado foi um
numero pré-definido de geragdes de enxames (Nes).
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Paradmetros do PSO

Como também ndo hda consenso na literatura para a escolha dos parametros c,,
C, e w, 0s conjuntos de parametros especificos testados para o algoritmo Particle Swarm
Optimization estdo descritos na Tabela 3.4. Os parametros testados nos conjuntos 4 e 5 sdo
parametros que aparecem mais frequentemente na literatura, seguindo a premissa de que
deve haver equilibrio entre a inércia e os componentes social e cognitivo e por isso foram
incluidos nos testes realizados. Para este algoritmo, o cédigo padrdo exigia uma definigcao
de velocidade minima e maxima para as particulas, o que limitava o espaco de busca do
algoritmo e dificultava a convergéncia, por isso o cddigo padrao foi alterado para e passou
a ndo considerar esta condicao.

Tabela 3.4: Parametros especificos utilizados no algoritmo Particle Swarm Optimization

Algoritmo Parametros

PSO Componente cognitivo (c,) Componente social (c,) Inécia (W)
Conjunto 1 2,05 2,05 0,4
Conjunto 2 1,5 1,5 0,9
Conjunto 3 2,5 1,5 0,2
Conjunto 4 2 2 0,7
Conjunto 5 1,5 1,5 0,9

3.2.4 Bat Algorithm (BA)

O Bat Algorithm, algoritmo de otimizagdo com mecanismo de funcionamento inspirado
na eco localizacdo de morcegos utilizado neste trabalho, tem seu passo a passo mostrado
na Figura 3.5.

| Gerar populagao inicial |

l

4.| Atualizar a velocidade e posi¢do ‘
— NBo @
Sim

L 4

Buscar étimo local

Sim

Incluir novas solugdes
;

Critério de
parada
atingido?

Figura 3.5: Fluxograma do Bat Algorithm

Para este trabalho, o algoritmo utilizado considerou que os morcegos voam
aleatoriamente com velocidade vj , posigdo x; e uma frequéncia fj ajustando sua frequéncia
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a partir de um fator aleatério. Uma vez atualizada a frequéncia, sdo atualizadas, entdo, a
velocidade e posicdo, para assim se aproximar do 6timo global. A taxa de emissdo de pulsos
re[0,1] e amplitude A sdo mantidas fixas.

Geracdo da populacdo

A primeira populacdo de morcegos é gerada aleatoriamente, assumindo uma
distribuicdo de probabilidade uniforme e tem seus valores de solu¢do representados pela
posi¢do x; e pela velocidade v;. O tamanho da populagdo € dado pelo parametro NP e sua
frequéncia por f.

Atualizacdo da velocidade

A atualizagdo da velocidade vj g e posi¢do x; g se inicia com a atualizagdo da frequéncia
f ;, como pode ser observado nas equagdes 3.8 e 3.9.

fG+1: fmin + (fméx - fmin)B (3.8)
Vig+1=Vjc + (Xic - X )fge1 (3.9)

Assim, tem-se que f 5,1, onde G é a geragao atual do enxame, sera atualizada de acordo
com a soma entre f,,;, e a diferenca entre o seu valor maximo e minimo, que terd influéncia
controlada pelo pardmetro aleatério B € [0,1]. A partir disso, entdo, a velocidade Vj,G+1s
ondej =1, 2, 3,... NP, é atualizada considerando pela soma da sua velocidade anterior com
a diferenca entre a posicao atual e a posicdo 6tima, que é a melhor posicdo dentre todas
as posigdes atuais, controladas pela frequéncia f g, ;.

Atualizacdo da posicao

O algoritmo BA podera ter a posicdo dos morcegos atualizadas de duas diferentes
maneiras. A primeira por meio da busca global, que se d4 pela Equacdo 3.10, e é realizada
sempre que a velocidade for atualizada. A nova posi¢do gerada pela busca global (x; c44)
serd o resultado da soma da solugdo anterior (x; ; ) e a velocidade atualizada (v} 1)

Xj, G+1= Xj,c T Vj, G+1 (3.10)

A busca local, diferentemente da global que ocorre para todas as geragdes, sera
realizada somente se um numero aleatério rand e [0,1]com distribuicdo uniforme for
maior que a taxa de emissdes de pulsos r. Logo, se rand; > 1, o algoritmo realizard a busca
local, dada pela Equagdo 3.11. A solugdo gerada pela busca local (x; ;44) € dada pela soma
da solugdo anterior (x; ;) com a amplitude (A), onde a influéncia da amplitude é controlada
pelo fator € que serd um nimero aleatério entre -1 e 1. Caso contrario, se rand; < r, ndo
havera busca local, e serd realizada diretamente a avaliacdo da solugao.

Xj G+1= Xj, g+ €A (3.11)

Avaliacdo das solucdes

A avaliacdo da solugdo neste algoritmo, assim como para os algoritmos ja mencionados
aqui, identifica qual a melhor solu¢ao gerada até o momento em termos de minimizagdo
da funcdo objetivo e faz com que o algoritmo siga nesta direcdo. Para este caso, as solugdes,
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tanto globais quanto locais, se houver, serdo incluidas na nova populagdo se seguirem o
seguinte critério: o nimero aleatdrio rand, € [0,2] deve ser menor do que a amplitude A e
a nova solugao f(xj,GH) deve ser melhor do que a melhor solugdo anterior f(x;) ou seja,
deve satisfazerrand, < A & f(xj54+1) < f(xg).

Critério de Parada

O critério de parada estabelecido para esse algoritmo é um numero pré-definido de
iteragdes (Nfes). A avaliagdo, atualizagdo da velocidade e atualizagdo da posicao das
particulas serd repetida até que este critério seja atingido.

Parametros

O autor do Bat Algorithm, YANG (2010), sugere que o parametro taxa de pulso r tenha
valores entre 0 e 1. Para os demais parametros ndo sao sugeridos valores especificos. Dessa
forma foram testados 5 conjuntos de parametros especificos para este algoritmo que
podem ser observados na Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Parametros especificos utilizados para o Bat Algorithm.

Algoritmo Parametros Especificos
. Taxa de Frequéncia Minima Frequéncia
oA Amplitude (A) | o) | (fp) i ()
Conjunto 1 0,5 0,1 1 10
Conjunto 2 0,9 0,9 1 10
Conjunto 3 0,9 0,4 1 10
Conjunto 4 0,4 0,1 1 100
Conjunto 5 0,9 0,9 1 100

3.2.5 Flower Polination Algorithm (FPA)

O algoritmo FPA, é um algoritmo de otimizacdo com mecanismo de funcionamento
baseado na polinizacdo das flores, este mecanismo é apresentado na Figura 3.6.

Gerar populacdo inicial |

—>| Avaliar a populacdo ‘

Polinizac3o global lf

Polinizag3o local ‘

Critério de
parada
atingido?

Sim

Fim

Figura 3.6: Fluxograma Flower Pollination Algorithm
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Para fins de simplificacdo, o algoritmo utilizado, considera que cada flor é passivel de
gerar apenas uma nova flor, ndo sendo necessario entdo diferenciar flores de gametas de
pdlen, ou seja, cada flor gerada é uma solucdo em potencial que quando polinizada, tende
a gerar uma solucdo (ou flor) melhor que a anterior.

Gerar a populacao inicial

A populacdo inicial de flores, ou gametas de pdlen, deve ser gerada aleatoriamente,
assumindo uma distribuicdo de probabilidade uniforme, com tamanho definido pelo
parametro NP. Apds a inicializacdo, as solu¢des sdo avaliadas para que se encontre a
melhor solug¢do x* e assim, posteriormente, serdo geradas novas flores/gametas de pdlen
com solucdes mais adequadas. Isso se dara por meio da polinizacdao global ou local, que
tem sua alternancia controlada por uma probabilidade de troca entre os tipos de
polinizaco definida pelo parametro p € [0,1].

Avaliacdo da populacao

Todas as solucdes geradas deverdo ser avaliadas quanto a minimizacdo da funcao
objetivo. Uma nova solugdo sé serd aceita e fard parte da nova populacdo uma vez que esta
gere resultados melhores para funcdao objetivo do que a solugdo anterior com a qual é
comparada, do contrdrio, a solucdo se manterd a mesma para a proxima populacgdo.

Polinizacdo global

A polinizacdo global sé ocorre quando um numero gerado aleatoriamente (rand €
[0,1]) é maior do que p, que é o pardmetro de probabilidade de troca entre a polinizagdo
global e local, do contrdrio, caso rand seja menor ou igual a p ocorrerd apenas a polinizagdao
local.

Na polinizacdo global, o pdlen é carregado por insetos polinizadores, que podem viajar
longas distancias, garantindo que ocorra a polinizacdo das melhores flores. Esse tipo de
polinizagdo é representado pela Equagdo 3.12, onde a nova solugdo x; g4+, € resultado da
soma entre a solugdo da geragdo anterior x; ¢ e diferenga entre a solugdo anterior e a
melhor solucdo X~ da populagdo anterior, controlada pelo fator L, que é o pardmetro da
forga da polinizagao, dado pela Equagao 3.14.

XjG+1 = XjG + L(X]"G - X*) (312)
ArC(A)sem(Am) 1
L~ z S (s> 59> 0) (3.13)

A Equacdo 3.13 é a distribuicdo de Lévy, onde I'(1) é a funcdo gama padrdoes é o
tamanho do passo. Esta distribuicao imita o comportamento dos polinizadores ao viajar
para realizar a polinizagao das flores, visto que estes as viajam em largos passos, ou seja,
percorrem grandes distancias para polinizar as flores. Logo a distribuicdo de Lévy é valida
para passos grandes e maiores que zero. As simulacdes realizadas neste trabalho
consideraram A = 1,5, assim como foi proposto pelo autor do algoritmo, YANG (2010).
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Polinizacdo local

Uma vez que rand < p ¢é realizada a polinizagdo local. Esta imita o mecanismo de
reproducdo das flores quando elas sdo polinizadas pelo pdlen da mesma flor ou de outras
flores da mesma planta, esse processo acontece quando ndo ha outros polinizadores
disponiveis. Este mecanismo é representado pela Equacgdo 3.14.

X]', G+1— X]', G + E(X]‘, G- Xk, G) (314)

Na Equagdo 3.14, xj; e Xi sdo polens de diferentes flores da mesma espécie.
Matematicamente, x;; e xj sdo duas solugdes retiradas aleatoriamente da mesma
populacdo. O parametro € é o parametro de distribuicao uniforme que transforma essa
busca em aleatdria. A nova solugdo x; 44, sera dada pela soma da solugdo anterior com a
diferenca entre a solug¢do anterior e uma solugao aleatéria da mesma geracgdo, controlada
pelo fator €.

Critério de parada

Para as simulacoes realizadas com este algoritmo, o critério de parada estabelecido foi
o numero de populagdes geradas Nf.s, portanto, o algoritmo continuara realizando a
polinizacdo até que este critério seja atingido.

Parametros

O autor do FPA, YANG (2012), sugere que sejam testados diferentes valores para o
parametro de probabilidade de troca (p) para verificar qual proporciona o melhor
desempenho ao algoritmo. Os valores testados sdao descritos na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Parametros especificos utilizados para o Flower Pollination Algorithm

Algoritmo Parametros
FPA Probabilidade de troca (p)
Conjunto 1 0,4
Conjunto 2 0,5
Conjunto 3 0,6
Conjunto 4 0,56
Conjunto 5 0,3

3.3 FungoOes de benchmark

Para que fosse possivel avaliar e comparar os algoritmos, foram utilizadas cinco fung¢des
de benckmark, mostradas na Tabela 3.7. Estas fungdes ja possuem seus maximos e minimos
conhecidos, o que torna possivel avaliar a aderéncia dos resultados obtidos pelos
algoritmos, bem como comparar o tempo e sua eficacia quando testadas para cada um dos
algoritmos. Conforme mencionado anteriormente, na etapa 1 de analise foram testadas as
funcdes Ackley, Rosenbrock e Schwefel, enquanto na etapa 2 foram testadas todas as 5
funcGes descritas na Tabela 3.7. Todas as fungbes descritas Tabela 3.7 possuem minimo
global em f(x)= 0 e dimens3o 10.
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Tabela 3.7: Fungdes de benchmark testadas

Nome Férmula Representag¢do 3D
1 1
f(x)=20.exp* (-0,2 /B L X]2> -exp (E i
Ackley ]D:l cos(2nx]—)) +20+e ' v

£ = B2 (x5~ 1) +100 (x5 - x2)°)

i
Rosenbrock ‘Q

f(x)=1-cos (211 /lezl X]2> +0,1 /ZP:j x]? : P2 :
Salomon V ‘ | \

schwetalfen

fGO=- 24 x; sin( x| ) -
Schwefel ' NY;:""

f(x) = X%, Ixjsin(x) ) + 0,1 x|

Alpine 1

3.4 Critérios de avaliacao

A andlise comparativa realizada neste trabalho se deu através da utilizacdo de métricas
gue visam comparar o desempenho dos algoritmos em relacdo a sua eficdcia, eficiéncia,
robustez e diversidade além de comparar a distancia média do 6timo das solugdes geradas
e a média do tempo de convergéncia dos algoritmos. A partir da utilizacdo destas métricas
foi possivel normalizar os dados obtidos nas simula¢des dos algoritmos e, assim, compara-
los.

As métricas utilizadas para a definicdo do melhor conjunto de parametros especificos
para os algoritmos na etapa 1 de andlise foram a distancia média do 6timo (u) e a robustez
(n). Na etapa 2, para que fosse possivel realizar uma andlise mais completa dos algoritmos
e compara-los entre si, foram calculadas a distancia média do étimo (i) e o tempo médio
(T) e a partir disso, calculadas a eficacia (8), a eficiéncia (r), a robustez (n) e a diversidade
(DP). As métricas foram baseadas na apostila da disciplina de otimizacdo da UFRGS
elaborada por SECCHI, A. R. (2001) e sdo descritas como segue:

» Distancia média do 6timo (u): A distancia média do 6timo, dada pela
Equacdo 3.15, traz o resultado médio gerado pelo algoritmo para cada
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uma das fungdes de benchmark. Onde x; € o resultado gerado em cada
uma das simulagdes (j) e N é o niUmero total de simulagdes realizadas.
Logo para um algoritmo que teve seu desempenho testado por 5
funcdes, por exemplo, r serd igual a 500, considerando que foram
realizadas 100 simula¢des para cada funcao.

N .
Zj:lX]

- (3.15)

n=

Tempo médio (T): A média de tempo, dada pela Equacdo 3.16 é a
medida que permite comparar as diferengas entre os tempos de
convergéncia dos algoritmos. Para esta equagdo T; é o tempo de
convergéncia para cada uma das N simulacdes de um mesmo
algoritmo e T é a média do tempo de convergéncia do algoritmo.

N
= Zj:]_ T]

T = N (3.16)

Eficacia (0): A eficacia, dada pela Equacdo 3.17, traduz o quanto um
algoritmo é eficaz em relagao ao tempo de convergéncia no que tange
a proximidade dos tempos de convergéncia em relagao ao melhor
tempo entre as simulagdes. Nesta equag¢ao N o nimero de vezes que
a simulacdo foi realizada, T o melhor tempo entre todas as simulacdes
e T; o tempo de cada simulagdo. Essa métrica foi aplicada para cada
um dos algoritmos e comparada em relagdo a mesma func¢ao de
benchmark.
0= Z}‘Ll:—; (3.17)

Eficiéncia (y): A métrica dada pela Equagao 3.18 traz uma avaliagdo em
relacdo a proximidade das solucdes geradas em relacao a melhor
solucdo gerada pelo algoritmo. Onde x” é o resultado mais préximo do
minimo global dentre todas as simulagdes para um mesmo algoritmo
e x; o resultado de cada uma das N simula¢des realizadas com o
algoritmo. Assumindo que X nunca serd exatamente zero.

_ 100 wN X
Y= Z]=1X]_ (3.18)

Robustez (n): A robustez é a medida da capacidade de otimizagao de
problemas complexos do algoritmo. Ela é dada pela Equagao 3.19,
onde N* é o numero de problemas resolvidos pelo algoritmo e N o
nimero total de simulacdes realizadas. O nimero de problemas
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resolvidos (N*) é dado pelo nimero de vezes que o algoritmo
demonstrou resultados menores que 0,9 para a simulagao, visto que
todas as fungdes testadas neste trabalho possuem 0 como minimo
global.

N*
=100 = (3.19)
» Diversidade (D): E a medida da diversidade das solu¢es alcancadas

por um algoritmo. Ela é dada pela Equacdo 3.20, onde NP é o tamanho
da populagdo, x; as solugdes e X a média das solugdes.

DP = %\/zyzl(xj — X)2 (3.20)
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4 Resultados

Como a anadlise do desempenho dos algoritmos consistiu em duas etapas, este capitulo
apresenta na Secdo 4.1 os resultados da primeira etapa da andlise, que tem por objetivo
realizar o ajuste dos parametros especificos para cada algoritmo, definindo qual o melhor
conjunto de parametros a ser utilizado. A segunda etapa da analise é apresentada na Sec¢ao
4.2, que visa comparar sistematicamente o desempenho dos algoritmos, levando em
consideracdo os critérios de avaliacdo apresentados na Secdo 3.4.

4.1 Ajuste de parametros especificos

Os algoritmos tiveram seu desempenho testado para os conjuntos de parametros
especificos apresentados no Capitulo 3 em relagdo as funcdes de benchmark Ackley,
Rosenbrock e Schwefel, ilustradas na Tabela 3.7. Foram realizadas simulacdes para cada um
dos algoritmos mantendo-se o tamanho da populacdo e nimero de geragdes constantes
em 30 e 10000, respectivamente. Os resultados para cada algoritmo, bem como a defini¢ao
do conjunto de parametros sdao apresentados nas subse¢Ges seguintes.

4.1.1 Algoritmo Genético

A Tabela 4.1 apresenta os resultados dos critérios analisados nesta etapa para o
algoritmo genético. Dessa forma, percebe-se que os conjuntos de parametros especificos
4 e 5 apresentaram uma menor robustez quando comparados com os conjuntos 1,2 e 3.0
conjunto 2 foi o que obteve a maior robustez dentre todos, isto significa que dentre 50
simulacdes realizadas para cada funcdo, quando utilizado o conjunto 2, em média, foi
possivel encontrar o 6timo global 19 vezes. No entanto, a distancia média do 6timo (u) foi
menor para todos os outros conjuntos de parametros, embora tenha apresentado pouca
variacgao.

Como o principal critério de decisdo para a escolha do conjunto de parametros
especificos a ser utilizado nas analises da etapa 2 é a robustez, o conjunto 2 foi o escolhido.

Tabela 4.1: Desempenho médio para cada conjunto de parametros especificos do AG

Distancia média do
Algoritmo | Parametros especificos 6timo (L) Robustez (1)
AG Conjunto 1 185,42 36%
AG Conjunto 2 189,32 38%
AG Conjunto 3 174,83 36%
AG Conjunto 4 178,56 17%
AG Conjunto 5 186,84 17%

4.1.2 Algoritmo Evolugdo Diferencial

A partir dos resultados da analise dos critérios para o algoritmo Evolucdo Diferencial,
apresentados na Tabela 4.2, é possivel perceber que o conjunto de parametros especificos
1, 3 e 5 tém robustez (1) superior aos demais. Dessa forma o conjunto escolhido foi o 1,
pois apresenta a maior robustez dentre todos os 5 conjuntos avaliados.
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Tabela 4.2: Desempenho médio para cada conjunto de parametros especificos do ED

Distancia média do
Algoritmo Parametros especificos 6timo (|1 Robustez (1)
ED Conjunto 1 15,79 63%
ED Conjunto 2 40,70 46%
ED Conjunto 3 212,67 61%
ED Conjunto 4 58,33 39%
ED Conjunto 5 11,17 62%

4.1.3 Algoritmo Particle Swarm Optimization

O desempenho do algoritmo PSO em relacdo a cada um dos conjuntos de parametros
especificos é apresentado na Tabela 4.3. O conjunto 1 de parametros é o que proporciona
o melhor desempenho ao algoritmo, com robustez média um ponto percentual maior que
os conjuntos 3, possuindo também a menor distancia média do 6timo. Os demais
apresentaram desempenho muito inferior aos conjuntos 1 e 3. Dessa forma, o conjunto de
parametros escolhido para ser utilizado nas simulacées da etapa 2 foi o conjunto 1.

Tabela 4.3: Desempenho médio para cada conjunto de parametros especificos do PSO

Distancia média do
Algoritmo Parametros especificos 6timo (L) Robustez ()
PSO Conjunto 1 39,48 35%
PSO Conjunto 2 2728,96 15%
PSO Conjunto 3 79,47 34%
PSO Conjunto 4 7783,58 0,33%
PSO Conjunto 5 99706 0

4.1.4 Algoritmo Bat Algorithm

Os resultados das avaliagbes dos conjuntos de parametros utilizados para o Bat
Algorithm sao apresentados na Tabela 4.4. O BA ndo demostrou um bom desempenho com
nenhum dos conjuntos de parametros especificos testados para o tamanho da populacdo
e numero de iteracdes estabelecidas. A escolha do conjunto de parametros para este
algoritmo se deu entdo levando em consideracdo a menor média da distancia do 6timo
global (i), logo o conjunto de parametros escolhido foi o 1.

Tabela 4.4: Desempenho médio para cada conjunto de parametros especificos do BA

Distancia média do
Algoritmo Parametros especificos 6timo (1) Robustez (1)
BA Conjunto 1 678,18 0
BA Conjunto 2 1250,14 0
BA Conjunto 3 892,80 0
BA Conjunto 4 680,81 0
BA Conjunto 5 1319,70 0
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4.1.5 Algoritmo Flower Pollination

Os resultados das avaliagbes dos conjuntos de parametros especificos do FPA sdo
apresentados na Tabela 4.5. Para este algoritmo o conjunto de parametros escolhido foi o
conjunto 1, devido a sua maior proximidade média do 6timo global, visto que a robustez
fica empatada com o conjunto 2, onde para cada 50 simulacdes, o 6timo global é
encontrado 16 vezes.

Tabela 4.5: Desempenho médio para cada conjunto de parametros especificos do FPA

Distancia média do
Algoritmo Parametros especificos 6timo (L) Robustez (1)
FPA Conjunto 1 406,61 33%
FPA Conjunto 2 561,11 33%
FPA Conjunto 3 576,76 26%
FPA Conjunto 4 554,09 15%
FPA Conjunto 5 393,67 17%

4.2 Comparagao sistemadtica de desempenho dos algoritmos

A segunda etapa das andlises se deteve em realizar uma comparacdo sistematica do
desempenho dos algoritmos. Para isso, esses foram testados utilizando as fung¢des de
benchmark Ackley, Rosenbrock, Schwefel, Salomon e Alpine 1, ilustradas na Tabela 3.7. Os
testes foram realizados para 3 tamanhos de populacdo, 10, 50 e 100, utilizando os
parametros especificos definidos na Secdao 284.1. Nesta se¢do sdao apresentados os
resultados de desempenho dos algoritmos para cada um dos critérios de avaliacdo.

A robustez é o critério de avaliacdo que mede o quanto o algoritmo é capaz de resolver
os problemas testados. A Figura 4.1 apresenta a robustez média para cada algoritmo em
cada uma das populacdes testadas, ou seja, dentre todas as simulagdes realizadas para
cada uma das fungdes testadas, em média para uma populagao de tamanho 10, o algoritmo
ED foi o algoritmo com melhor desempenho, seguido pelo AG, FPA, PSO e BA. Para
populacdes de tamanho 50, o ED também apresenta o melhor desempenho, seguido do
PSO, AG, FPA e BA. Por fim, para uma populagdo de tamanho 100, o AG sai na frente com
desempenho superior, seguido pelo PSO, pelo ED, FPA e BA.

Dessa forma, é possivel perceber que, em geral populagdes menores que 100
proporcionam uma maior robustez para os algoritmos. Em relagdo a este critério é possivel
perceber que, como esperado, os algoritmos mais antigos, o ED, PSO e AG, obtiveram
melhor desempenho. O Algoritmo Genético dentre os trés mais antigos, foi o algoritmo que
obteve maior consisténcia em termos de robustez para os diferentes tamanhos de
populagdo, enquanto o ED e PSO apresentaram bons resultados para populacdes de
tamanho 50, mas resultados abaixo do esperado para populagdes de tamanho 10 e 100.
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Figura 4.1: Robustez (1) dos cinco algoritmos para as trés populagdes testadas.

O critério eficiéncia mede o quanto o algoritmo é consistente em encontrar o melhor
resultado possivel em todas as simulacdes comparando-se com o seu préprio melhor
resultado gerado. Ou seja, conforme demonstrado na Figura 4.2, para uma populacao de
tamanho 10, o BA foi o algoritmo com maior eficiéncia, apresentando o melhor resultado
em 37% das simulacdes, seguido pelo FPA, AG, ED e PSO. Para popula¢bes de tamanho 50
o algoritmo que mais se destacou nesse critério foi o ED, que apresentou uma eficiéncia
muito superior aos outros algoritmos, seguido pelo BA, PSO, AG e FPA. Por fim, para
populagdes de tamanho 100, o ED continua sendo o algoritmo com maior eficiéncia seguido
pelo BA, PSO, FPA e AG.

A partir das anadlises realizadas percebe-se que, para este critério, nenhum dos
algoritmos obteve resultados satisfatdrios, no entanto, exceto pelo algoritmo Evolucdo
Diferencial que apresentou resultados superiores a todos os algoritmos, os algoritmos mais
recentes, FPA e BA, tiveram desempenho similar aos classicos AG e PSO. Isso denota que
embora o FPA e BA tenham maior dificuldade para convergir, vide baixa robustez, estes
conseguem manter a consisténcia dos seus bons resultados tanto quanto o AG e PSO.
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Figura 4.2: Eficiéncia (y) dos cinco algoritmos para as trés populagGes testadas.

A eficdcia, com resultados apresentados na Figura 4.3, é o critério de avaliacdo que
mede o quanto o algoritmo é consistente em seu tempo de convergéncia. Isto é, ela mede
guantas vezes o algoritmo conseguiu obter o melhor tempo dentre todas as simulagdes
realizadas quando comparado ao seu melhor tempo obtido. Dessa forma, embora nenhum
algoritmo destaque-se neste critério, percebe-se que todos possuem em geral uma boa
eficacia, independentemente do tamanho da populagdo, embora denote-se que cada
algoritmo apresenta melhor eficacia para um tamanho de populagao especifico.

AG

87%

\- 83%

77%

FPA
90%
84%
899 7%
BA PSO
e=@==C[ficiéncia (NP=10)  ==@==Eficacia (NP=50) Eficacia (NP=100)

Figura 4.3: Eficacia média (0) dos cinco algoritmos para as trés popula¢des testadas.
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Os resultados apresentados nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 e na Tabela 4.6 denotam que,
exceto pelo algoritmo FPA, que apresenta melhor desempenho para popula¢des de
tamanho 10, os demais tém melhor desempenho para populacdes de tamanho 50. Além
disso, percebe-se que populacdes maiores que 50 proporcionam, em geral, um pior
desempenho.

Tabela 4.6: Médias da distancia média do 6timo, diversidade e tempo médio de
convergéncia dos cinco algoritmos para as trés populagdes testadas.

Tamanho da populagao Algoritmo Disté|’1c'ia média Diversidade Tempo Tédio
(NP) do étimo (u) (DP) (s) (T)
10 AG 121,39 1217,1 0,38
50 AG 110,33 4,34 0,73
100 AG 103,57 4,74 1,06
10 ED 18003,29 446887,2 0,33
50 ED 4,05 34,2 0,28
100 ED 86,59 311,9 0,32
10 PSO 3290,96 68181,1 0,55
50 PSO 160,29 618,9 0,61
100 PSO 765,53 31166,1 0,62
10 BA 452,66 5026,7 0,35
50 BA 388,86 1553,8 0,39
100 BA 400,34 2170,4 0,37
10 FPA 208,35 600,1 0,71
50 FPA 279,53 525,9 0,70
100 FPA 328,62 924,9 0,76

A Figura 4.4 traz o resultado da avaliacdo dos algoritmos em relagdo aos critérios
robustez, eficiéncia e eficacia para a populacao que proporciona o melhor desempenho ao
algoritmo. Dessa forma é possivel compard-los a partir do seu melhor desempenho
individual e assim estabelecer o melhor dentre os avaliados. Portanto, para as simula¢des
realizadas neste trabalho, o algoritmo que apresenta o melhor desempenho, levando em
consideracdo os critérios de robustez, eficiéncia e eficacia, em ordem de relevancia, é o
algoritmo Evolucdo Diferencial, seguido pelo Particle Swarm Optimization e pelo Algoritmo
Genético. Isto significa que os algoritmos mais antigos tiveram um desempenho geral
melhor do que o os mais novos, Flower Pollination Algorithm e Bat Algorithm.

Dentre os algoritmos mais recentes, o que apresentou melhor desempenho foi o Flower
Pollination Algorithm, obtendo uma robustez 23 pontos percentuais maior do que o Bat
Algorithm e eficacia 4 pontos percentuais maior. O Unico critério para o qual o FPA ndo foi
superior ao BA foi o de eficiéncia, para este critério a diferenca foi de 10 pontos percentuais
a mais para o BA.
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Figura 4.4: Comparacdo dos critérios robustez, eficiéncia e eficacia para cada algoritmo na
sua populacdo ideal.

Os resultados apresentados neste trabalho vao de encontro aos apresentados pelo
criador dos algoritmos FPA e BA, YANG (2012), que expde estes possuem desempenho
superior aos classicos AG e PSO, por exemplo. YANG (2012) comparou o FPA em relagdo
aos algoritmos AG e PSO em termos de niumero de iteragGes, para fungdes com dimensdo
superior a 10 e YANG (2010) comparou o BA da mesma forma. Para o FPA, obteve-se 100%
de convergéncia para todos os testes realizados, com um nimero de iteracdes menor que
10000. Ja4 o BA obteve desempenho inferior ao FPA, assim como apresentado neste
trabalho, mas ainda superior aos classicos AG e PSO.

No entanto, outros trabalhos como WANG; ZHOU, (2014) e FISTER; FISTER; YANG,
(2013) vao ao encontro com o que foi demonstrado no presente estudo. WANG; ZHOU
(2014) apresenta resultados de desempenho para o FPA inferiores a todos os outros
algoritmos classicos, como o PSO e ED. FISTER; FISTER; YANG, (2013) apresenta
convergéncia nula para o BA em todos os testes realizados.

Ademais a esse fato, encontra-se na literatura muitas pesquisas visando desenvolver
adaptacdes aos algoritmos FPA e BA, como por exemplo YILMAZ; KUCUKSILLE, (2015) que
propde uma nova estratégia para controlar o parametro de velocidade do BA como forma
de melhorar seu desempenho, ou NABIL, (2016) que modificou o FPA, combinando-o com
um segundo algoritmo também visando melhorar seu desempenho. A partir disso, fica
claro que nao ha consenso na literatura quanto ao desempenho do FPA e BA e percebe-se
gue ainda sdo necessarios mais estudos comprovando seu desempenho, bem como
propondo melhorias que permitam que eles obtenham um desempenho satisfatorio de
forma consistente.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivo mensurar o desempenho de cinco diferentes
algoritmos, o Algoritmo Genético (AG), Evolucdo Diferencial (ED), Particle Swarm
Optimization (PSO), Bat Algorithm (BA) e Particle Swarm Optimization, por meio de uma
comparacao sistematica dos mesmos. Para isso os algoritmos foram testados em relagao a
sua capacidade de otimizacao para fun¢des de benchmark selecionadas. As analises
consistiram em duas etapas, a primeira se deteve em ajustar os parametros dos algoritmos
e a segunda realizou a comparacdo final a partir dos critérios de avaliacdo definidos.

O estudo realizado concluiu que hd um grande nimero de algoritmos estocdsticos,
disponiveis, dessa forma, quando se faz necessario realizar uma otimizacao, ha uma ampla
possibilidade de escolha. No entanto, os algoritmos nao sdo caracterizados de modo que
seja possivel compara-los facilmente, isso demonstra a importancia do método de
comparacao sistematica utilizado neste trabalho. O método permitiu que os algoritmos
tivessem seu desempenho avaliado de maneira normalizada, ou seja, que o desempenho
dos algoritmos fosse traduzido em critérios de avaliagdo que pudessem ser comparados
sem a necessidade de avaliar resultados especificos, como valor do 6timo global e tempo
de convergéncia, por exemplo, para definir qual possui melhor desempenho.

A comparacdo dos algoritmos, realizada a partir da aplicacdo dos critérios de avaliacao
apresentados, demonstrou que os algoritmos cldssicos, como o AG, PSO e ED ainda se
destacam quando comparados aos mais recentes FPA e BA. O algoritmo com o melhor
desempenho dentre todos foi o Evolucdao Diferencial, seguido do Particle Swarm
Optimization e Algoritmo Genético. E importante ressaltar que os resultados obtidos
evidenciaram que o desempenho geral dos algoritmos é fortemente influenciado pela
escolha dos seus parametros especificos, isso denota a importancia de se estabelecer uma
etapa para definir o melhor conjunto de parametros para cada um dos algoritmos.

Para os testes com os conjuntos de parametros especificos, buscou-se utilizar como
ponto de partida valores propostos pela literatura, contudo, embora alguns estudos
apresentem heuristicas para essa definicdo desses parametros, os dados encontrados nas
pesquisas divergem e os melhores desempenhos se deram a partir dos valores
estabelecidos pelos testes realizados neste trabalho, os quais foram de encontro as
propostas apresentadas pela literatura. Assim, conclui-se que apesar de os parametros
especificos dos algoritmos serem importantes fatores para potencializar o desempenho,
ndo ha estudos suficientes que proponham heuristicas satisfatdrias para sua definicdo, por
isso levanta-se a hipdtese de os valores ideais variarem de acordo com o problema a ser
resolvido e estrutura de cédigo dos algoritmos.

Deste modo, como principais sugestdes para trabalhos futuros destacam-se: a
aplicacdo da comparacdo sistematica realizada neste trabalho em outros algoritmos
estocasticos recentemente desenvolvidos; o desenvolvimento de um modelo que encontre
o melhor conjunto de pardmetros para o algoritmo a ser utilizado, levando em
consideracdo suas caracteristicas especificas; e, além disso, sugere-se sejam realizados
mais estudos no sentido de melhorar os algoritmos mais recentes, FPA e BA, para que estes
atinjam o potencial esperado para a sua utilizacdo e transcendam os algoritmos cldssicos,
permitindo assim a melhoria continua no tema otimizacgao.
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