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RESUMO

MORALIS, Reinaldo Gomes. Proposta, Implementacao e Analise de um Algoritmo de Oti-
mizacao Global Inspirado no Comportamento dos Passaros de Hitchcock. 2017. 176f.
Dissertagao (Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universi-
dade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

Neste estudo, é introduzido um novo algoritmo de otimizacao chamado Algoritmo
Inspirado nos Péssaros de Hitchcock (AIPH), inspirado no comportamento agressivo de
passaros retratado por Alfred Hitchcock, no classico de suspense “Os passaros” de 1963.
Ao juntar os elementos sobre o fenomeno dos passaros ao longo do filme, é possivel enu-
merar caracteristicas do comportamento dos passaros que Hitchcock retratou no filme.
O AIPH ¢é um algoritmo estocastico de inteligéncia de enxame que capta a esséncia do
comportamento ficticio dos passaros exposto por Hitchcock e modela um mecanismo de
otimizacao. O algoritmo baseou-se no padrao de ataque dos passaros no filme, que possui
as fases de espreita, ataque e reorganizacao, definidos pela inicializagao, estratégias de
movimento no espago de busca e estratégia de saida de minimos locais, respectivamente.
A técnica possui como diferenciais o uso de parametros adaptativos, uma inicializacao ale-
atoria discretizada e o uso da distribuicao Beta. O desempenho do algoritmo foi verificado
em 8 fungoes de custo usadas para benchmark, com cenarios de 10, 60 e 600 dimensoes.
Para a avaliacao dos resultados do AIPH, foram escolhidas 14 técnicas de otimizacao por
inteligéncia de enxame da literatura, considerando diferentes tipos de inspiracao, como de
principios da matematica, relacoes humanas, fisica e biologia. Observou-se a média dos
resultados obtidos com 30 repetigoes de cada algoritmo para as anélises de desempenho. O
AIPH produziu resultados satisfatorios e equilibrados em diferentes dimensoes das funcoes
de custo escolhidas, conseguindo se destacar em cenarios de alta dimensionalidade.

Palavras-chave: Otimizagao; Metaheuristica; Inteligéencia de Enxame; Algoritmo Adapta-
tivo.



ABSTRACT

MORALIS, Reinaldo Gomes. Proposal, Implementation and Analysis of a Global Optimi-
zation Algorithm Inspired by Hitchcock Bird Behavior. 2017. 176f. Dissertagao (Mestrado
em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

In this study, a new optimization algorithm called the Hitchcock Bird Inspired
Algorithm (AIPH) is introduced, inspired by the aggressive bird behavior portrayed by
Alfred Hitchcock in the 1963 thriller “The birds”. When gathering elements about the
phenomenon of birds throughout the film, it is possible to enumerate characteristics of the
behavior of the birds that Hitchcock portrayed in the film. AIPH is a stochastic swarm
intelligence algorithm that captures the essence of the fictional behavior of birds exposed
by Hitchcock and model an optimization mechanism. The algorithm was based on the
attack pattern of birds in the film, which has the stages of stalking, attack and reorganiza-
tion, defined by the initialization, movement strategies in the search space and strategy of
local minimum escape, respectively. The technique has as differential the use of adaptive
parameters, a discretized random initialization and the use of the Beta distribution. The
performance of the algorithm is verified for 8 cost functions for benchmark, with scenarios
of 10, 60 and 600 dimensions. In order to evaluate the results of the AIPH, 14 swarm
intelligence based optimization techniques in the literature were chosen, considering diffe-
rent types of inspiration, such as principles of mathematics, human relations, physics and
biology. The obtained average results with 30 repetitions of each algorithm observed for
performance analysis. The AIPH produced satisfactory and balanced results in different
dimensions of the chosen cost functions, being able to stand out in high dimensionality
scenarios.

Keywords: Optimization; Metaheuristic; Swarm Intelligence; Adaptative Algorithm.
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INTRODUCAO

TIMIZAQAO ¢ um processo empregado para resolver problemas em muitas areas
tais como de engenharia, administracao, logistica, transporte, economia e biologia,
entre outros.

Problemas de otimizacao sao aqueles que visam encontrar o melhor resultado, seja
este minimo ou maximo, para uma funcao matematica, também conhecida como func¢ao
de custo do problema em questao. No cotidiano, estamos cercados por problemas de
otimizacao. Dentre estes problemas do cotidiano, pode-se citar a titulo de exemplo, a
escolha do melhor conjunto de produtos no supermercado com menor custo final, o tempo
de irrigacao do jardim com menor desperdicio de dgua sem comprometer o crescimento
das plantas, a melhor temperatura da agua do chuveiro ou ar condicionado, o tempo de
dedicacao para o término de uma atividade no trabalho, dentre véarios outros problemas.

As técnicas de otimizacao global tém como objetivo encontrar a melhor solucao
(maximo ou minimo) em um conjunto de solugdes factiveis para um problema de uma ou
mais varidveis num determinado dominio (OLIVIERI, 2004). Os algoritmos usados para a
solugao de um problema de otimizacao sao baseados em um processo de melhoria iterativa
e podem ser deterministicos ou estocasticos.

Os métodos de otimizacao baseados nos algoritmos deterministicos, que formam
a maioria dos métodos classicos, geram unica solucao requerendo, na maioria das vezes,
o uso de pelo menos a primeira derivada da funcao de custo em relacao as variaveis de
projeto. Os métodos deterministicos requerem teoremas que lhes garantem a convergéncia
para uma solugao étima que nao é necessariamente a solucao 6tima global. Além disso,
nao apresentam um bom desempenho em otimizar fungoes multimodais, que possuem
varios 6timos locais. Ademais, a funcao de custo deve ser continua e derivavel no espaco
de busca (BASTOS, 2004).

J& os métodos de otimizagao baseados nos algoritmos estocasticos ou probabilis-

ticos, nao usam nenhum conhecimento prévio do problema, apenas a funcao de custo
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que servird para a avaliagao das solugoes criadas. Iniciam com uma geracao de nime-
ros aleatorios e realizam buscas simultaneas no espaco de possiveis solugoes através de
uma populacao de individuos. Por nao utilizarem a derivada da funcao de custo, sao
considerados métodos de ordem zero. Contudo, esse métodos estocasticos nao garantem
uma solugao 6tima, permitindo encontrar uma solugao “aceitavel”, geralmente chamada
de pseudo-Gtima, de maneira simples e rdpida (BASTOS, 2004).

Dentre as vantagens dos algoritmos probabilisticos temos a otimizacao de um
grande numero de variaveis, desde que a avaliacao da funcao objetivo nao tenha um
custo computacional demasiadamente alto. A funcao objetivo nao precisa ser continua
ou diferenciavel e ainda apresentam bom desempenho em fungées multimodais (BASTOS,
2004).

Problemas intrataveis ou dificeis sao comuns na natureza e nas areas do conheci-
mento e possuem complexidade de tempo nao polinomial, conhecidos como NP-completo,
e nao possuem solucao através de algoritmos deterministicos. Ademais, os problemas a se-
rem otimizados sao complexos, nao lineares, multimodais, o que torna o uso de algoritmos
estocasticos mais adequados.

A area que estuda as metaheuristicas é considerada um subcampo primaério da area
de otimizacao probabilistica. Metaheuristicas sao estruturas algoritmicas gerais adapta-
veis a diversos problemas de otimizagao e sao geralmente aplicadas a problemas de alta
complexidade (REZENDE, 2014). Algumas dreas bem conhecidas em otimizagao sao: com-
putagao evolucionaria e inteligéncia de enxame.

A Computacao Evolutiva ou Evolucionaria apresenta um conjunto de técnicas
inspiradas em principios da evolugao biolégica. A técnica de busca e otimizacao de solugoes
que se destaca dentro da computacao evolutiva é o Algoritmo Genético , fundamentada
no principio Darwiniano de selegdo natural e reproducao genética (HOLLAND, 1973).

Ja a Inteligéncia de Enxame, representa modelos inteligentes inspirados em siste-
mas sociais do mundo real, baseando-se na interacao e organizacao entre agentes simples
para a realizacao de tarefas. Alguns exemplos de técnicas de IE sao: Ant Colony Opti-
mization (ACO) (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996) e Particle Swarm Optimization
(PSO) (KENNEDY; EBERHART, 1995).

A Inteligéncia de Enxame caracteriza-se por inspirar-se no comportamento cole-

tivo estruturado de qualquer conjunto de agentes capazes de interagir, reproduzindo um
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aspecto de movimento coletivo no espaco. No caso do PSO, a interacao entre aves e o
comportamento coordenado na busca por alimentos ao longo do voo sao modeladas como
um mecanismo de otimiza¢ao (KENNEDY; EBERHART, 1995).

Entretanto, um problema comum a muitos destes algoritmos metaheuristicos é a
escolha dos valores a serem usados para configurar seus parametros, sendo o seu desem-
penho fortemente dependente do ajuste destes parametros. O PSO, por exemplo, possui
3 parametros a serem ajustados, que sao duas constantes de aceleracao das particulas e
o coeficiente de inércia. Além disso, muitas técnicas tem um desempenho pior a medida
que a dimensao do problema cresce.

O ideal para uma técnica metaheuristica seria nao requerer nenhum parametro ou
poucos parametros a serem ajustados, ou ainda, com um ajuste dinamico destes parame-
tros durante o processo de busca. Além disso, conseguir apresentar bons resultados em
problemas complexos e de alta dimensionalidade.

Este trabalho tem como objetivo criar uma nova técnica cujos parametros sejam
adaptaveis ao avango durante o processo da busca da solugao 6tima e apresente um bom
desempenho em problemas de otimizacao com alta dimensao. Para alcancar este objetivo,
usou-se como inspiracao o filme Os Péssaros de Alfred Hitchcock.

O cinema tem uma forte capacidade de inspirar e pode influenciar diversas dreas
do conhecimento, tanto por meio de cenarios, figurinos, sentimentos, emocgoes e situagoes,
quanto pela apresentagao de realidades distépicas.

A concepcao da técnica proposta neste trabalho deu-se a partir da observacao do
comportamento ficcional de pédssaros apresentado durante um filme classico dirigido por
Alfred Hitchcock: Os Péssaros (1963). O filme se passa na cidade litoranea Bodega Bay,
onde sem motivo aparente, varias espécies de passaros comecam a atacar os habitantes da
cidade. O cenario de caos criado pelos passaros atacando seres humanos em um pequeno
vilarejo litoraneo tornou-se atemporal e foi um filme que rendeu diversas interpretagoes,
sejam cientificas, psicanaliticas ou filosoficas.

No filme, ao contrario do comportamento de enxame do PSO, por exemplo, os pas-
saros nao possuem um voo coordenado no momento do ataque, onde apenas se organizam,
definem um alvo onde se encontram muitos humanos e voam agressivamente objetivando

o maior dano possivel ao alvo.
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Inspirado pela observacao do comportamento ficticio de ataque dos passaros do
filme, o Algoritmo Inspirado nos Péssaros de Hitchcock (AIPH) é uma técnica de inte-
ligéncia de enxame adaptativa proposta para otimizagao global de problemas continuos
e complexos de otimizacao. Sua vantagem em relacao a diversas técnicas no estado da
arte, esta na consisténcia que apresenta em seus resultados, mesmo com o aumento da
dimensao do problema, e nao precisar de ajustes em parametros de funcionamento do
algoritmo para apresentar um bom desempenho.

Este trabalho propoe inicialmente apresentar a sensibilidade a definicao do ta-
manho da revoada e a quantidade iteracoes necessarias para resultados satisfatorios em
diferentes tipos de problemas. Para verificagao do desempenho da técnica usou-se 8 fun-
¢oes objetivo de teste. A comparacao com as técnicas da literatura é feito com quatorze
técnicas metaheuristicas da literatura, visando apresentar os resultados do AIPH em ce-
narios diferentes de dimensionalidade.

Os resultados mostram que o AIPH apresenta desempenho geral superior em pro-
blemas de alta dimensao, ao encontrar resultados satisfatérios com um maéaximo de até
1000 iteracoes, com a vantagem adicional de nao precisar escolher parametros de funcio-
namento do algoritmo, utilizando parametros adaptativos.

O restante desta dissertacao estd organizada em cinco capitulos, cujos conteudos
sao resumidamente descritos a seguir.

Inicialmente, o Capitulo 1 apresenta uma abordagem introdutéria com os prin-
cipais conceitos a cerca de otimizagao, problemas de otimizacao, métodos heuristicos e
metaheuristicos.

No Capitulo 2, apresenta-se um levantamento bibliografico de trabalhos envolvendo
o desenvolvimento de técnicas de otimizacao metaheuristicas, apresentando de maneira
sucinta uma introducao tedrica sobre vinte e trés técnicas da literatura. Essas técnicas
sao classificadas considerando o tipo de inspiragao da técnica: principios da matematica,
relacoes humanas, propriedades da fisica ou bio-inspiradas. Sao explicadas sucintamente
as inspiracoes de cada técnica, representacoes do processo de busca e descricao dos res-
pectivos algoritmos. Neste capitulo sao vistas técnicas que se destacaram no estado da
arte, como exemplo, técnicas cldssicas como o Particle Swarm Optimization (PSO), Ar-

ti cial Bee Colony (ABC) e Cuckoo Search (CS). Outras técnicas mais recentes também
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sao vistas, como o Elephant Herding Optimization (EHO), Sine Cosine Algorithm (SCA)
¢ Whale Optimization Algorithm (WOA).

O Capitulo 3 descreve detalhadamente o desenvolvimento da nova técnica de oti-
mizacao, apresentando a inspiracao, os critérios e a fundamentacao tedrica relacionada
com cada recurso implementado na construcao do algoritmo.

O Capitulo 4 apresenta a andlise dos resultados obtidos com a aplicacao da técnica
AIPH. Primeiramente, é analisado a dispersao das solucoes obtidas com as repeticoes
do AIPH e o desempenho da técnica em diferentes condi¢oes de tamanho de revoada
e maximo de iteragoes. Em seguida, sao realizadas comparagoes entre as técnicas com
diferentes dimensoes, utilizando 8 fungoes de teste classicas como benchmark. A analise
permite a assercao do desempenho das técnicas citadas no Capitulo 2 e a técnica proposta
neste trabalho.

Por fim, o Capitulo 5 completa esta dissertagao, apresentando as principais conclu-
soes obtidas no desenvolvimento do presente trabalho. Sao apresentadas também possiveis

melhorias para o desenvolvimento de variagoes da técnica AIPH como trabalhos futuros.



Capitulo 1

OTIMIZACAO, METODOS
HEURISTICOS E
METAHEURISTICOS

STE capitulo oferece uma introducao aos métodos heuristicos e metaheuristicos,
que sao comumente empregados na area de otimizagao. Inicialmente, serao apre-
sentados os diferentes tipos de problemas de otimizacao: combinatéria, uniobjetivo e mul-
tiobjetivo. Em seguida, serao descritos os conceitos basicos de heuristica e metaheuristica,
com suas respectivas particularidades. Por fim, serd feita uma abordagem introdutéria as

metaheuristicas evolutivas e de inteligéncia de enxame.

1.1 Problemas de Otimizacao

Os problemas de otimizacao consistem em achar o melhor resultado, dentro de uma cate-
goria de possiveis solucoes a partir das variaveis do projeto, para maximizar ou minimizar
uma funcao, geralmente chamada de funcao objetivo ou funcao custo. De acordo com o
espaco de busca das variaveis, esses problemas podem ser divididos em duas categorias:
aqueles cujas variaveis assumem valores pertencentes aos nimeros reais e aqueles cujas
variaveis assumem pertencentes aos nimeros inteiros, classificados, respectivamente, como
problemas de otimizagao continua e otimizacao combinatoéria.

Em problemas de otimizag¢ao combinatoéria procuram-se as melhores alternativas
em um conjunto de possibilidades que é finito, entretanto, muito grande. O processo
de obtencao da “melhor” solugao implica em procurar a melhor combinacao dos valores
inteiros de certas variaveis. Um exemplo comum de problema de otimizagao combinatéria

é o caixeiro viajante, que é um problema que tenta determinar a menor rota para percorrer
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uma série de cidades, visitando-as uma tnica vez cada uma delas, e por fim retornar a
cidade de origem.

J& os problemas de otimizacao continua sao representados por um espaco de busca
continuo, com as variaveis podendo assumir qualquer valor dentro de um intervalo de
variacao. Existem muitos exemplos que se encaixam nesta categoria, encontrados em
areas como engenharia, administracao, logistica, economia, biologia ou de outras ciéncias.

Os problemas de otimizacao podem ainda ser classificados segundo a funcao ob-
jetivo, que é a representacao matematica do critério de eficiencia adotado no problema
de otimizagao. Esse critério pode ser representado por uma tnica fungao objetivo ou por
varias fungoes objetivo.

Nos problema de otimizagao com uma unica funcao objetivo, os métodos de oti-
mizagao tentam encontrar uma unica solugao satisfatéria que represente o minimo (ou
maximo) de uma fungao objetivo.

Problemas definidos como “multiobjetivo” sao aqueles que procuram obter a “me-
lhor resposta” em mais de um aspecto, atendendo a varios objetivos simultaneamente.
Em problemas deste tipo, é comum que as fungoes objetivo sejam conflitantes, ou seja,
buscar a melhor resposta do problema em relacao a um dado objetivo pode representar
uma resposta pior em relacao a outros objetivos do problema. Este trabalho terd foco

problemas de otimizagao continua e em fungoes com tnico objetivo.

1.2 Algoritmos de Otimizacao

Um algoritmo é um processo sistematico uma sequéncia finita de instrugdes bem definidas
para a resolugao de um problema (KNUTH, 1997). Os algoritmos usados para resolugao de

um problema de otimizacao podem ser classificados como deterministicos ou estocasticos.

1.2.1 Algoritmos Deterministicos

Os algoritmos deterministicos sao aqueles em que dada uma determinada entrada, sempre
serd produzida a mesma saida. A solucao é dependente do ponto de partida fornecido
e pode-se provar a convergéncia destes métodos para uma solucao 6tima, porém sem
evidéncias de que ela é a global. Os algoritmos classicos de otimizacao, que requerem co-

nhecimento das derivadas da fungao objetivo, sao exemplos de algoritmos deterministicos.
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Os melhores resultados destes métodos sao para fungdes derivéaveis e convexas (1IZMAILOV
A.F., 2014).

Os métodos deterministicos possuem uma grande vantagem que é o baixo nimero
de avaliacoes da funcao objetivo. Alguns métodos classicos para resolucao sao: Método
do Gradiente, Método de Newton, Métodos Quase-Newton, entre outros (FRIEDLANDER,
1994).

1.2.2 Algoritmos Estocasticos

Os algoritmos conhecidos como estocasticos ou probabilisticos tém como principal carac-
teristica a busca pelo 6timo através de regras de probabilidade trabalhando de maneira
“aleatéria”. Esses métodos utilizam apenas os valores da fungao objetivo, podendo nao re-
querer informacoes sobre suas derivadas, o que pode ser uma alternativa como um método
para estes casos. Estas técnicas ganharam popularidade com a evolugao dos computado-
res, ja que requerem um grande ntmero de avaliagoes da fungao objetivo e das restricoes
(SUCUPIRA, 2004). Isto é necessario para que se dé chance ao método de explorar o
espaco de busca onde esta contida a solugao 6tima. Alguns exemplos de algoritmos esto-
césticos sao: Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1973), Enxame de Particulas (KENNEDY;

EBERHART, 1995), dentre outros.

1.3 Métodos de Solucao de Problemas de
Otimizacao

Os métodos exatos visam encontrar a melhor solucao para um problema de otimizacao,
ou seja, o 6timo global, entretanto, devido ao niimero elevado de solugoes existentes em
dimensoes elevadas, torna-se inconcebivel uma enumeracao completa de todas solugoes.
Como alternativas aos métodos exatos, os algoritmos heuristicos e os metaheuristicos sao
métodos que fornecem uma solucao satisfatoria e préxima de étima, por meio de calculos
com um custo computacional menor. Nesta secao, serao descritas as heuristicas que adici-
onam uma espécie de guia aos métodos de busca e as metaheuristicas, que implementam

defini¢oes para melhorar o desempenho das heuristicas.
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1.3.1 Métodos Heuristicos

A capacidade heuristica é uma caracteristica humana, onde processos cognitivos empre-
gados em decisoes nao racionais, sendo definidas como estratégias simplificadoras que
ignoram parte da informagao com o objetivo de tornar a escolha mais ficil e rapida (KAH-
NEMAN, 2012).

Um algoritmo é considerado um método heuristico quando nao ha conhecimentos
matematicos completos sobre seu comportamento, ou seja, quando, sem oferecer garantias,
o algoritmo objetiva resolver problemas complexos com custos aceitaveis de tempo, para
encontrar solugoes razoaveis. A importancia dos métodos heuristicos advém do bom de-
sempenho médio, detectado de forma predominantemente experimental, desses métodos,
quando aplicados ao tratamento de problemas, normalmente NP-dificeis, para os quais

nao sao conhecidos métodos eficientes que fornecam garantias (LANDMANN R., 2011).

1.3.2 Métodos Metaheuristicos

A area que estuda as metaheuristicas é considerada um subcampo primario da drea de
otimizacao estocéstica, classe geral de algoritmos e técnicas que empregam algum grau
de aleatoriedade para encontrar solugoes tao 6timas quanto possivel para problemas re-
conhecidamente dificeis (SUCUPIRA, 2004).

O prefixo “meta” vem do grego e significa “mudanca”, “além” e “apds. Neste con-
texto, é possivel denominar a metaheuristica como um nivel superior da heuristica. A
ideia principal desse conceito é a criacao de heuristicas generalizadas que possam resol-
ver diversos tipos de problemas sem a necessidade de grandes alteracoes na estrutura do
algoritmo (FRANCA, 2005).

Os métodos e algoritmos de metaheuristica sao de uso e aplicagao geral, normal-
mente nao se “prendem” a 6timos locais e buscam o 6timo global. Além disso, diferen-
temente dos métodos heuristicos, varios parametros devem ser ajustados dependendo do
problema particular que se estd resolvendo.

Metaheuristicas, que sao heuristicas genéricas mais sofisticadas, onde uma heuris-
tica mais simples é gerenciada por um procedimento que visa explorar inteligentemente a
instancia do problema e o seu espaco de solucoes, onde, normalmente, nao se “prendem”

a Otimos locais e buscam o étimo global.
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Uma metaheuristica é considerada eficiente quando possui um balanco dinamico
entre diversificacao e intensificacao. Considerando uma distingao entre os termos ingleses
exploration e exploitation, tem-se que o primeiro traduz-se por diversificagao, exploragao
diversificada, busca em largura ou simplesmente exploracao, ja o segundo, como explora-
¢ao focada, busca em profundidade ou intensificagao. A metaheuristica tem como desafio
encontrar o equilibrio ideal entre diversificacdo e intensificacdo. A estratégia de busca
de uma metaheuristica depende da filosofia empregada por ela, e seu objetivo é escapar
dos minimos locais a fim de proceder a exploracao do espaco de busca por solugoes ainda
melhores (BECCENERI, 2008).

Embora todos os procedimentos descritos por metaheuristicas possam ser vistos
como estratégias de busca, algumas caracteristicas desses procedimentos permitem clas-
sificar a maioria das metaheuristicas em tipos bastante distintos.

A classificacao de um algoritmo metaheuristico estd associado a origem da inspi-
racao aplicada e ao conceito tedrico utilizado na criacao do mecanismo de busca, podendo
ter inspiracao na natureza ou nao.

As metaheuristicas nao inspiradas na natureza podem ser simplesmente um con-
junto de regras de busca focadas na utilizacao de algum recurso matematico ou compu-
tacional especial, sem incorporar nenhum comportamento observado na natureza.

Uma metaheuristica ¢ dita inspirada na natureza quando suas regras de busca
tentam simular mecanismos evolutivos ou aspectos do comportamento coletivo de siste-
mas auto-organizados, distribuidos, autonomos, flexiveis e dinamicos de seres vivos ou da
natureza. Desta forma, as metaheuristicas inspiradas na natureza podem ser classificadas

em evolutivas ou de inteligéncia de enxame.
1.3.2.1 Metaheuristicas Evolutivas

As metaheuristicas evolutivas lidam com uma populacao - essencialmente, um conjunto -
de solugoes (possivelmente invidveis) que evolui através da interagao entre seus elementos,
procurando preservar as caracteristicas desejaveis (de forma a melhorar, ao longo das
geragoes, a qualidade média das solugdes), sem comprometer a diversidade dentro da
populagao. Um exemplo de metaheuristica evolutiva sao os algoritmos genéticos (KNUTH,
1997).

Nos algoritmos genéticos, cada elemento da populacao é chamado cromossomo,

sendo a codificacao de uma solucao na forma de uma sequéncia de simbolos, chamados
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genes. Um algoritmo genético também deve definir uma fungao que mede a aptidao de
cada individuo, onde individuos que representam solugoes de baixo custo tendem a ser
mais aptos, enquanto os individuos que representam solucoes inviaveis tém baixa aptidao.
A populagao é alterada através de dois operadores principais: a mutacao, que modifica um
dos genes de um individuo e tem baixa probabilidade de ocorrer, e a recombinagao, que
constréi um novo individuo utilizando apenas a informagcao genética de dois outros indivi-
duos selecionados aleatoriamente. Individuos com baixa aptidao tém menor probabilidade

de serem selecionados para recombinac¢ao (KNUTH, 1997).

1.3.2.2 Inteligéncia de Enxame

A Inteligéncia de Enxames, também referenciada como Inteligéncia de Colonias ou Inteli-
gencia Coletiva, é um conjunto de técnicas baseadas no comportamento coletivo na busca
de solugoes. Estes sistemas sao formados por uma populacao de agentes computacionais
simples que possuem a capacidade de perceber e modificar o seu ambiente de maneira
local. Esta capacidade torna possivel a comunicagao entre os agentes, que captam as
mudangas no ambiente geradas pelo comportamento de seus congéneres. Embora nao
exista uma estrutura centralizada de controle que estabelece como os agentes devem se
comportar, e mesmo nao havendo um modelo explicito do ambiente, as interacoes locais
entre os agentes geralmente levam ao surgimento de um comportamento global que se
aproxima da solu¢ao do problema (SUCUPIRA, 2004).

A inteligéncia de enxame consiste em uma populagao de individuos capazes de
interagir entre si e com o meio ambiente, esta capacidade de interacao deve atender as

propriedades (MILLONAS, 1994):

Proximidade - os agentes devem ser capazes de interagir;
Qualidade - os agentes devem ser capazes de avaliar seus comportamentos;
Diversidade - permite ao sistema reagir a situacoes inesperadas;

Estabilidade - nem todas as variacoes ambientais devem afetar o comportamento de um

agente;

Adaptabilidade - capacidade de adequacao a variacoes ambientais.
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Em um algoritmo de Enxame de Particula, precursor dos algoritmos de Inteli-
géncia de Enxame, tem-se um conjunto de particulas que percorrem o espaco de busca
apresentando comportamentos aleatorios em relagao a individualidade e a sociabilidade.
A individualidade de uma particula esta relacionada a énfase dada, em seus movimentos,
a melhor solucao ja encontrada por ela mesma, enquanto sua sociabilidade reflete o grau
de importancia dado por ela a melhor solucao ja encontrada por seus vizinhos. Além
disso, a estrutura de vizinhancas é construida de forma que os progressos obtidos em cada
regido tenham influéncia, potencialmente, em todas as particulas (SUCUPIRA, 2004).

Os algoritmos de inteligéncia de enxame podem incorporar os mais diversos ti-
pos de inspiracao, tais como os bioinspirados, os baseados em relagoes humanas ou em
propriedades da fisica ou até mesmo em seres ficcionais.

Em geral, as metaheuristicas de inteligéncia de enxame possuem o mesmo procedi-
mento, consistem em maximizar ou minimizar uma func¢ao escolhendo valores de parame-
tros de entrada em um conjunto permitido e computando o valor da funcao. Sao criados
métodos de otimizacao para um dado dominio definido, encontrando os melhores valores
disponiveis de alguma fungao objetivo. Uma metaheuristica como um processo de geragao
iterativo que orienta uma heuristica subordinada combinando conceitos inteligentemente
diferentes para explorar localmente e globalmente o espago de pesquisa, para encontrar
solugdes eficientemente proximas da 6tima (PREMALATHA; BALAMURUGAN, 2015). En-

tradas e estrutura basica de uma técnica de otimizacao sao apresentadas no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Representacao de Metaheuristicas

Entrada: De ne o criterios de parada:
- Maximo de iteracees (G)
- Maximo de avaliacees (MaxAval)
- Toler&ncia maxima de erro m nimo esperada (tol)
- Maximo de iteracees sem melhoria(Gm)
De ne a quantidade de agentes de busca (k).
De ne a quantidade de dimensees D do vetor de posicao dos agentes de busca X;.
De ne os limites do espaco de busca [ming; maxq], 8 d 2j D = f1, 2; ;dg.
De ne a funcao objetivo f(X); 8 x 2 R j x = fXq; X2; :i1; Xk0.
Inicializa o conjunto de agentes de busca xj; 8 i 2 Z ji = f1;::;kg.
Avalia a aptidao de cada agente, estabelece a melhor posicao como Xpest € @ melhor solucao como best.

in cio
enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Etapas do processo de busca da metaheur stica.
m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao
m

No Algoritmo 1, cada agente de busca X; é um vetor com um total de d dimensoes

sendo d 2 D, onde a especificagdo de uma dimensao / varidvel no agente de busca serd
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representado por X}, com j = (1;::;d) e i = (1;:::;k). O conceito geral apresentado nesta
secao sera estendido para os subsequentes algoritmos de descricao do procedimento de

busca, seguindo a mesma estrutura e consideradas as mesmas entradas bésicas.

1.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos para uma nocao geral sobre oti-
mizacao. Apresentaram-se os diferentes tipos de problema de otimizacao, dando énfase
a problemas de otimizacao continua. Foram apresentadas também as diferencas entre os
tipos de problemas de otimizagao, métodos heuristicos e metaheuristicos. Foi dada én-
fase a problemas de otimizacao continua. Também foram explicadas de forma geral, as
diferengas entre algoritmos deterministicos e estocasticos, assim como os conceitos de heu-
ristica e metaheuristica. Por ultimo, foram abordadas as metaheuristicas evolutivas e de
inteligéncia de enxame, apresentando a estrutura basica de um algoritmo de inteligéncia

de enxame.



Capitulo 2

TRABALHOS RELACIONADOS

O paradigma da otimizacao por inteligéncia de enxame o comportamento coletivo
N dos individuos em uma populacao gera solucoes coerentes empregadas em modelos
abstratos da inteligéncia e aprendizado coletivo.

A proposta original de um algoritmo heuristico baseado em um ambiente social
foi inicialmente introduzida em 1995, por Kennedy e Eberhart, sendo um método que
tem como objetivo buscar a solucao 6tima, em um espago de busca, através da troca de
informagoes entre individuos de uma populacao determinando qual trajetéria cada um
deles devera tomar no espaco de busca.

Desde entao, o desafio de encontrar uma solucao 6tima para uma grande varie-
dade de problemas vem motivando o desenvolvimento de vérias técnicas de otimizagao
baseados em principios da fisica, biologia e em interagoes sociais. Recentemente, muitos
algoritmos de inteligéncia de enxame eficientes foram propostos, alguns com inspiragao
em propriedades da fisica como o Busca de Vértices (DOAN; OLMEZ, 2015), bem como
algoritmos bioinspirados em Algas Artificiais (UYMAZ; G.; YEL, 2015), Baleias (MIRJALILI;
LEWIS, 2016) e Rebanho de Elefantes (WANG; DEB; COELHO, 2015), além de algoritmos
baseados em modelos mateméticos como o Algoritmo Seno-Cosseno (MIRJALILI, 2016Db).

Dentre as mais recentes técnicas, pode-se destacar também o Mapeamento de Va-
riancia Média (Erlich et al., 2010) e suas variagoes, devido ao seu bom desempenho nas
ultimas competicoes de otimizacao de fungdes de objetivo inico no Congress on Evoluti-
onary Computation (CEC), em 2014 e 2015 .

Neste capitulo, sao apresentadas algumas das principais técnicas que utilizam in-

teligéncia de enxames para otimizacao de problemas numéricos de objetivo tinico, ofere-
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cendo uma abordagem introdutéria sobre suas inspiracoes e passos do processo de busca.

A descricao divide as técnicas por tipo de inspiragao dos algoritmos de otimizacao.

2.1 Otimizacao Inspirada em Principios da
Matematica

O campo de otimizacao por inteligéncia de enxame possui uma extensa lista de técnicas
inspiradas na natureza e sociedades. Entretanto, um tipo de técnica baseado em populacao
nao-natural, que possuem como fundamento modelos matematicos e métricas estatisticas
para estratégia de busca pelo 6timo global, vem mostrando resultados satisfatorios em
trabalhos académicos. Nesta secao sera apresentada uma das técnicas em destaque neste

segmento: o Algoritmo Seno-Cosseno.

2.1.1 Algoritmo Seno-Cosseno

Desenvolvido por Mirjalili (2016), o Algoritmo Seno-Cosseno (Sine Cosine Algorithm -
SCA) cria miltiplas solugoes candidatas iniciais e é capaz de evoluir para diregao da solugao
de resultados, usando modelos mateméticos e fungoes de equilibrio. Varias variaveis
aleatdrias e adaptativas também sao integradas em cada um deles, de modo a enfatizar
a ampliacdo e a exploragao do espago de pesquisa em diferentes niveis de otimizagao

(MIRJALILI, 2016b). O processo de busca da técnica pode ser visto no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Pseudocédigo do Algoritmo Seno-Cosseno
Entrada: Par&@metros comuns (Algoritmo 1).

in cio

enguanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Avalia cada um dos X; a partir da funcao objetivo.
Atualiza 0 Xpest € best ate 0 momento.
Atualizarl, r2, r3 e r4.
Atualiza a posicao de cada x; usando a Equacao 2.

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m

Existem quatro parametros principais em SCA: rq; ry; rz e ry. O parametro ry dita a
regiao da préxima posicao, que poderia ser ou entre o espaco entre a solucao e a orientagao

ou fora dela (MIRJALILI, 2016b). Este parametro é adaptativo e segue a Equagao 1:

t

r=a —_; 1
! MaxGer (1)

onde t ¢é a iteracao corrente, MaxGer é o numero maximo de iteracoes, e a é uma cons-

tante.
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O parametro r; é um valor aleatério no intervalo [0;2 | que define até que ponto
o movimento deve ser proximo ou afastado do destino. O parametro rz é um valor ale-
atério no intervalo [0;2] que traz um peso aleatério para o destino, de forma a enfatizar
esteticamente (rz > 1) ou desacentuar (rz < 1) o efeito de destino na definigao da distan-
cia. Finalmente, o parametro (rs) é um numero aleatério no intervalo [0,1] que alterna
igualmente entre os componentes seno e cosseno na Equacao 2 de atualizagao de posicao

(MIRJALILI, 2016D).

_>§z
I

Xi+rp sin(ry) jrs PiXijj se 1y <0:5;
+ Iy COS<r2> jr3 PiXij se Iy 0:5:

_>§z

2.2 Otimizacao Inspirada em Relacoes Humanas

Nesta se¢ao serao definidos resumidamente os conceitos usados em técnicas inspiradas em
relacoes humanas. Para exemplificar este tipo de inspiracao serao mostrados algumas das
técnicas relacionadas, com suas respectivas explanacoes e passos de busca do étimo global

usados por cada técnica.

2.2.1 Ensino Baseado na Aprendizagem

Desenvolvida por Rao et al. em 2010, é uma técnica que se baseia no efeito da influéncia
de um professor sobre o resultado de alunos de uma classe, onde a producao é considerada
em termos de resultados ou notas. O professor é geralmente considerado como uma pessoa
altamente instruida que compartilha seu conhecimento com os alunos. A qualidade de
um professor afeta o resultado dos alunos. Por consequéncia, um bom professor treina os
alunos de tal forma que eles podem ter melhores resultados em termos de suas marcas
ou graus (RAO; SAVSANI; VAKHARIA, 2011). Segue abaixo o Algoritmo 3 da técnica de
Ensino Baseado na Aprendizagem (Teaching Learning Based Optimization - TLBO).

O processo de busca do TLBO é dividido em duas partes. A primeira parte consiste
na Fase do Professor e a segunda parte consiste na Fase do Aluno. A Fase do Professor
significa aprender com o professor (Xpest), apresentada no Algoritmo 3 entre as linhas 5 a
8. A Fase do Aluno representa as interacoes entre alunos e é apresentada no Algoritmo 3
entre as linhas 9 a 17 (RAO; SAVSANI; VAKHARIA, 2011).

Na Fase do Professor a modificacao dos alunos é feita usando como referéncia o

melhor aluno até o momento. A nova posicao do aluno é calculada a partir da Equacao
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Algoritmo 3 Pseudocédigo do Ensino Baseado na Aprendizagem
Entrada: Para@metros comuns (Algoritmo 1).

in cio

Calcula a media de cada dimensao desenhada (Mean).

enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca

parai = 1 ate k faca

Modi ca a solucao baseada na melhor solucao.

se a nova solucao e melhor que a existente entao
‘ Atualiza a posicao de x; usando a Equacao 3.

m
Seleciona quaisquer duas solucees aleatoriamente Xy € Xy.
se (xy melhor que xy) entao
Atualiza a posicao de X;j usando a Equacao 4.
senao
Atualiza a posicao de X; usando a Equacao 5.
m
se (a nova solucao e melhor que a existente) entao
Xj = Xj
m

m
m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m

Xi = Xj + ri(xbest Te (M ean)); (3)

onde Tg é um fator de ensino que decide o valor da média a ser alterada, e rj ¢ um nimero
aleatério no intervalo [0, 1]. O valor de Tg pode ser 1 ou 2, que é novamente um passo
heuristico e decidido aleatoriamente com igual probabilidade como Tg = [1 + rand(0; 1)
(2 1)], arredondado para um niimero inteiro (RAO; SAVSANI; VAKHARIA, 2011).

Na Fase do Aluno sao selecionados aleatoriamente dois alunos, X, e Xy, que serao
usados para o aprendizado. Caso o aluno X, tenha um resultado melhor na funcao de
aptidao, usa-se a Equacao 4:

Xi=Xi+ Xy Xv); (4)

e em caso contrario a Equacgao 5,
Xi = Xi+ (X,  Xu); (5)
onde ri é um ndmero aleatdrio no intervalo [0, 1] (RAO; SAVSANI; VAKHARIA, 2011).

2.2.2 Competicao de Liga de Futebol

Nesta técnica, apresentada em 2013 por Moosavian e Roodsari, as ideias fundamentais
sao inspiradas em ligas de futebol e baseadas nas competigoes entre equipes e jogadores.
Desta forma, as competicoes entre as equipes em uma liga de futebol para alcancar o

sucesso, e entre os jogadores para ser um jogador star ou super star pode ser simulada
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para resolver problemas de otimizagao. Semelhante a uma liga de futebol em que cada
jogador deseja ser o melhor (super star), em um problema de otimizacao cada vetor de
solugao procura a posicao ideal global. Portanto, cada jogador em uma liga, o jogador
star em cada equipe e o super star podem ser assumidos como um vetor de solucao, um
6timo local e o étimo global, respectivamente (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014). No Algo-
ritmo 4 é mostrado os passos da técnica Competicao da Liga de Futebol (Soccer League

Competition - SLC).

Algoritmo 4 Pseudocédigo da Competicao de Liga de Futebol

Entrada: Para@metros comuns (Algoritmo 1).

in cio
Numero de times (nTeam).
Numero de jogadores xos (FP).
Numero de substitutos (S).
Parametros 1; 2; 1} 2; 1; 2.
Avalia os jogadores a partir da funcao objetivo (poder do jogador).
enguanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Ordena os jogadores.
Aloca os jogadores em times.
para n = 1 ate nTeam faca
Calcule o poder do time.

m
Realiza entre todos os poss veis pares de equipes no campeonato.
m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

Como premissa do Algoritmo 4 tem-se que cada equipe é composta por 11 jogadores
fixos, definidos por vetores de solucao principais no algoritmo SLC, e alguns substitutos,
descritos por vetores de solucao reservados no algoritmo SLC. Para cada jogador, calcula-
se uma funcao objetiva que representa a poténcia do respectivo jogador. Em um problema
de minimizagao, valores menores de fungoes objetivas (fungao de custo) ilustram jogadores
poderosos (PP). O poder total de uma equipe é definido como o valor médio de poder
de seus jogadores, incluindo fixo e substituto(MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014). A férmula

a seguir mostra como o Poder de uma Equipe (TP) é calculado:
1

1 - n%er

TP(n) = nP layer

PP (i;n); (6)

onde nPlayer é o nimero total de jogadores na i-ésima equipe. PP (i;n) é o poder do
i-ésimo jogador na n-ésima equipe(P P (i;n) = 1=cost(i; n)). Em cada jogo, a equipe com

mais poder tem uma maior chance de ganhar. A probabilidade de vitéria para cada equipe
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em um jogo ¢ dada por:
TP (k)

PV = Frm s TPH) @)
_ TP(n) .
PYK) = Temy s TP ) ®)

com PV representando a probabilidade de vitéria. Note-se que a soma de Pv(k) e Pv(n)
é igual a 1. Apds cada partida, o vencedor e o perdedor sao notados e alguns jogadores
(vetores de solugao), incluindo os substituidos e fixos, experimentam mudangas. Estas
mudancas, que visam melhorar o desempenho de jogadores e equipes, sao simuladas com
os seguintes operadores:

(a) Operador de Imitacao: os jogadores fixos (FP ) da equipe vencedora, imitam o jogador
star (SP) em sua prépria equipe e o jogador Super Star (SSP) no campeonato para
melhorar suas atividades futuras. Da mesma forma, os vetores de solucao relativos aos
jogadores fixos na equipe vencedora caminham para a melhor solucao da prépria equipe
e o melhor vetor de solugao da liga (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014). No algoritmo SLC, a

imitacao é realizada pelas Equacoes 9:
FP(i;n)= 1 FP(i;n)+ 1 (SSP FP(i;n))+ > (SP FP(i;n)); (9)

FP(i;n)= , FP(i;n)+ 1 (SSP FP(i;n))+ > (SP FP(i;n)); (10)

onde 1 U(; ); 2 U(®O; ); 1 U0;2)e 2 U(0;2) sdao nimeros aleatérios com
distribui¢ao uniforme. FP (i;n) representa o i -ésimo jogador fixo da n -ésima equipe, e
SP(n) é o jogador star da i-ésima equipe. Propde-se também que: 1 < <2e0< <1.
Primeiro, o vetor de solugao de jogadores fixos (PF) na equipe vencedora experimenta
um grande movimento em dire¢ao & diregao vetorial resultante de SP e SSP (Equagao
9). Se o vetor de solugao gerado recentemente nesta nova posigao fosse melhor do que o
vetor de solucao mais antigo, ele é substituido pelo antigo. Caso contrério, o vetor solucao
experimenta um movimento médio em dire¢ao ao vetor resultante (Equagao 10). Se esta
solucao fosse melhor do que a anterior, ela é reposta com o vetor antigo. No caso em que
nenhum dos movimentos discutidos deu um vetor de soluc¢ao melhor, o jogador ¢ mantido
na sua posicao sem alteragao (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014).

(b) Operador de Instigacao: os substitutos de uma equipe vencedora (S) tém de provar
um desempenho igual ao valor médio do nivel de desempenho dos jogadores fixos na sua

equipe, a fim de serem jogadores fixos (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014). Este processo,
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que é realizado pelo operador de instigacao no algoritmo SLC, é descrito por:
S(i;n)=C(n)+ 1 (C(n) S(i;n)); (11)
S(i;n)=C(n)+ 2 (S(i;n) C(n)); (12)

com 1 U(0:9;1)e » U(0:4;0:6) sdo nimeros aleatdrios com distribuigao uniforme,
e C(n) é o valor médio dos vetores de solugao do jogador fixo na n-ésima equipe. S(i;j)
é o I-ésimo substituto da n-ésima equipe.

Em primeiro lugar, o vetor de solucao do jogador substituto mais fraco na equipe
vencedora experimenta um movimento para frente em direcao ao centro de gravidade de
jogadores fixos (Equagao 11). Se o vetor de solugao gerado recentemente relativo a esta
nova posicao fosse melhor do que o ultimo, ele é substituido pelo seu vetor antigo. Caso
contréario, o jogador mencionado experimentarda um movimento para tras em diregao ao
centro de gravidade (Equacdo 12). Se esta soluc¢do fosse melhor do que a solugao mais
fraca, este vetor é substituido pelo antigo. Na situacao em que nenhum dos movimentos
discutidos forneceu um vetor de solugao melhor para melhorar a solucao mais fraca, um
novo vetor é gerado aleatoriamente e substituido pelo antigo. De um modo geral, o ope-
rador de provocacao atua sobre os substitutos mais fracos dos vencedores. Se o avanco foi
evidente em seu desempenho, eles sao mantidos na equipe. Ou entao, eles sao exportados
da equipe enquanto novos jogadores aleatérios (vetores de soluc¢do) sao inseridos para jo-
gos futuros (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014).

(c) Operador de Mutacao: Jogadores fixos da equipe perdedora em uma partida devem
revisar sua atividade para evitar falhas em jogos futuros. Para executar esta operacao, as
posicoes de alguns jogadores sao alteradas aleatoriamente. Esse mecanismo usado para
criar diversificacdo em solugoes (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014).

(d) Operador de Substituicao: O treinador geralmente considera novas combinagoes de
substitutos para jogos futuros. Da mesma forma, uma abordagem baseada em aleatorio é
aplicada para refletir o impacto treinador principal neste algoritmo. Para fazer isso, um
par de novos vetores substituto esta sendo testado. Se for obtida uma resposta adequada,
este par efetivo é introduzido na equipe (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014). Este processo,

que ¢é realizado pelo Operador de Substituicao no algoritmo SLC, é descrito por:

S(i;n)= S(i;n)+ (1 ) S(i;k); (13)

S(i;k) = S(i;k)+(1 ) S(i;n); (14)
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onde U(0;1) é um vetor de niimeros aleatérios com distribuigao uniforme. O nimero
de novos pares examinados é proposto para ser igual ao niimero de substitutos da equipe
(MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014). Em uma visao geral, os 4 operadores descritos tém os
seguintes efeitos no algoritmo (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014):

- O Operador de Imitacao acelera a capacidade de pesquisa do algoritmo;

- O Operador Provocagao fornece solugoes de alta precisao para os complexos problemas
de otimizacao;

- Os Operadores de Mutacao e Substituicao ajudam o algoritmo proposto a escapar dos
minimos e planaltos locais;

Apés cada jogo, 4 operadores discutidos atuam sobre os jogadores (vetores de solu-
¢ao) e os poderes da equipe sao atualizados de acordo com as novas solugoes. Obviamente,
as equipes poderosas sao mais provaveis ser bem sucedidas em seus momentos futuros.
Este processo continua até o final da temporada e o jogador Super Star (SSP) da liga pro-
duz a melhor solucao para o problema de otimizagao. Apds cada temporada, os jogadores
sao organizados tendo em conta o seu poder atualizado. Antes de comegar uma nova liga,
os melhores jogadores sao dedicados as melhores equipes, jogadores médios sao alocados
para as equipes com um desempenho médio, e os jogadores mais fracos sao transferidos

para as equipes de baixo na tabela de campeonato (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014).

2.3 Otimizacao Inspirada em Propriedades Fisicas

Nesta segao serao mostradas algumas técnicas que possuem como inspiracao em funda-
mentos da teoria de Fisica para sua estratégia de busca do valor étimo, mostrando os

conceitos usados e o processo de busca do 6timo global pelas respectivas técnicas.

2.3.1 Algoritmo de Busca Gravitacional

Com sua introducao em 2009 por Rashedi et al., é um algoritmo inspirado pela lei new-
toniana da gravidade e do movimento. Baseia-se na Lei da Gravidade e interacoes de
massa. O algoritmo é composto por uma colegao de agentes de busca que interagem uns
com os outros através da forca de gravidade. Os agentes sao considerados como objetos e
seu desempenho é medido pelas suas massas. A forca da gravidade causa um movimento
global onde todos os objetos se movem para outros objetos com massas mais pesadas. O

movimento lento de massas mais pesadas garante o passo de exploracao do algoritmo e
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corresponde a boas solu¢oes (RASHEDI; NEZAMABADI-POUR; SARYAZDI, 2009). O pseu-
docédigo do Algoritmo de Busca Gravitacional (Gravitational Search Algorithm - GSA)

pode ser visto no Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Pseudocddigo do Algoritmo de Busca Gravitacional

Entrada: Parametros comuns (Algoritmo 1).
De ne a constante gravitacional (Go).
De ne a constante
De ne elite.
De ne distancia entre os dois objetos.
De ne percentual de agentes que aplicam forca aos outros.

in cio
enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Avalia a aptidao dos objetos a partir da funcao f(x).
Atualiza G; Xpest; Xworst-
para i = 1 ate k faca
Atualiza as massas dos objetos (M).
Calcula a aceleracao e velocidade.
m
Atualiza a posicao dos objetos.
m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m

As massas seguem a Lei da Gravidade como mostrado na Equagao 15 e a Lei do

Movimento na Equagao 16 (RASHEDI; NEZAMABADI-POUR; SARYAZDI, 2009):
F=G (Ml MZZRZ); (15)

a=F=M: (16)

Com base na Equacao 15, F representa a magnitude da forca gravitacional, G é
constante gravitacional, My e M; sao a massa do primeiro e segundo objetos e R ¢ a
distancia entre os dois objetos. A Equagao 15 mostra que na lei de gravidade de Newton,
a forca gravitacional entre dois objetos ¢ diretamente proporcional ao produto de suas
massas e inversamente proporcional ao quadrado da distancia entre os objetos. Enquanto
que para a Equacao 16, a segunda lei de Newton mostra que quando uma forca, F, é
aplicada a um objeto, sua aceleragao, a, depende da for¢a e sua massa, M (RASHEDI;
NEZAMABADI-POUR; SARYAZDI, 2009).

Em GSA, o objeto tem quatro parametros que sao posicao, massa inercial, massa
gravitacional ativa e massa gravitacional passiva. A posicao da massa representa a solu-
¢ao do problema, onde as massas gravitacional e inercial sao determinadas usando uma
funcao de aptidao. O algoritmo procede ajustando as massas gravitacionais e de inércia,
enquanto que cada massa apresenta uma solucao. Massas sao atraidas pela massa mais

pesada. Assim, a massa mais pesada apresenta uma solucao étima no espago de busca.
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Os cdlculos necessérios para a realizacao das etapas do GSA sao (RASHEDI; NEZAMABADI-
POUR; SARYAZDI, 2009):
(a) Constante Gravitacional: A constante gravitacional G é calculada a cada iteracao,
seguindo a Equacao 17:

G:GO e :MaxGer: (17)

Sao inicializados na entrada e serao reduzidos com o tempo para controlar a precisao
da pesquisa. MaxGer é o numero total de iteragoes (RASHEDI; NEZAMABADI-POUR;
SARYAZDI, 2009) e  é uma constante.

(b) Massas dos Objetos: massas gravitacionais e de inércia para cada objeto sao calculadas

em cada iteracdo (RASHEDI; NEZAMABADI-POUR; SARYAZDI, 2009).

Mai = Mpi = Mii = M i = 1,2,k (18)

f(xi) f(xworst) .

' : 19
f (Xbest) f (XWOFSt) ( )
m;
Mi = P (20)
n=1 Mn

com Mg e My; sao as massas gravitacionais ativas e passivas respectivamente, enquanto
Mii é a massa de inércia do 1-ésimo objeto.
(c) Aceleracao: a aceleracao dos i -ésimo objeto na iteracdo t é calculada a partir da
Equacao 21:

ai;j = Fij=Mii; (21)

Fi;j é a forca total que atua no i-ésimo objeto calculada pela Equacao 22 como:

Fisn= rand, Fjun;; (22)

n=1
nbest é o conjunto de primeiros K objetos com o melhor valor de aptidao e maior massa.
nbest ir4 diminuir linearmente com o tempo e no final havera apenas um objeto aplicando

forca aos outros. Fjun é calculado como a Equacao 23:
Firnj =G (Myi Mg=R;; + ) (x¢ x&); (23)

onde Fijxnj ¢ a forca que atua sobre o objeto I do objeto n na j-ésima dimensao e t-
ésima iteracdo. Rjj ¢ a distancia euclidiana entre dois objetos I e N na iteragao t . G é
a constante gravitacional calculada na mesma iteracao, enquanto que é uma pequena

constante (RASHEDI; NEZAMABADI-POUR; SARYAZDI, 2009).
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(d) Velocidade e Posicao dos Objetos: a velocidade e a posigao dos objetos na proxima ite-
racao (t + 1) sao calculadas com base nas seguintes Equacoes 24 (RASHEDI; NEZAMABADI-
POUR; SARYAZDI, 2009):

Vi=rand; X Vj+ aj; (24)

Xi = Xi + Vi: (25)

2.3.2 Busca de Sistema Carregado

Desenvolvido por Kaveh Talatahari, em 2010, este algoritmo de otimizacao inspira-se na
Lei de Coulomb conhecida pela eletrostatica e pelas leis do movimento da mecanica new-
toniana. Contém um niimero de agentes que sao chamados particulas carregadas (PC).
Cada particula carregada é considerada como uma esfera, que tem uma densidade de carga
de volume uniforme e pode impor uma forga elétrica em outras particulas carregadas de
acordo com a Lei de Coulomb. Esta forca é atrativa e sua magnitude para a particula
carregada localizada dentro da esfera é proporcional a distancia de separagao entre as
particulas carregadas. Para a particula carregada localizado fora da esfera é inversamente
proporcional ao quadrado da distancia de separacao entre as particulas carregadas. As for-
gas sobrepostas e as leis para o movimento determinam a nova localizacao das particulas
carregadas. Nesta fase, cada particula carregada move-se na direcao as forcas resultantes
e da sua velocidade anterior (KAVEH; TALATAHARI, 2010). Os passos da técnica de Busca

de Sistema Carregado (Charged System Search - CSS) pode ser vista no Algoritmo 6.

Algoritmo 6 Pseudocddigo da Busca de Sistema Carregado

Entrada: Parametros comuns (Algoritmo 1).
De ne as velocidades associadas as part culas carregadas (Regras 1 e 2).
De ne o tamanho da memoria carregada (CMS).

in cio
Inicializa as part culas.
Ordena das solucees.
Armazena as CMS primeiras part culas carregadas e suas solucees.
enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Determina a probabilidade de mover cada PC em direcao a outros (Regra 3).
Calcula o vetor de forca de atracao para cada PC (Regra 4).
Move cada uma das part culas carregadas para a nova posicao e procura as velocidade (Regra 5).
se cada part cula carregada existe em um espaco de busca permitido entao
Corrija sua posicao usando a (Regra 7).

m
Avalia e compara os valores da funcao objetivo para as novas part culas carregadas, ordenando de
forma crescente.
se alguma nova part cula carregada e melhor que alguma na memoria carregada entao

Exclui-se a pior e acrescenta a melhor part cula carregada encontrada (Regra 6).

m
m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.
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Conforme visto no Algoritmo 6, para executar o processo de busca do CSS, sao
usadas as seguintes regras (KAVEH; TALATAHARI, 2010): (a) Regra 1: Muitos dos algo-
ritmos de evolucao natural mantém uma populagao de solugoes que evoluem através de
alteracoes aleatorias e selecao. Da mesma forma, o CSS considera um nimero de PC,
representado por particulas carregadas (X;). Cada X; tem uma magnitude de carga (g;) e,
como resultado, cria um campo elétrico ao redor de seu espaco. A magnitude da carga é
definida considerando a qualidade de sua solugao, conforme Equacao 26:

o f(xi) f(xworst)
qi B f(xbest> f(xworst>

onde T (Xpest) € F(Xworst) s@o até agora o melhor e a pior aptidao de todas as particulas;

i=1;25k; (26)

T (Xj) representa o valor da fungao objetivo ou a adequagao da PC n; K é o ntimero total
de X;s. A distancia de separacgao rjj entre duas particulas carregadas é definida como na

Equacao 27:
B Xi %)
lij = - — .
(X Xj)=2 Xpest) +

onde X; e Xj sao as posicoes das i-ésima e j-ésima das Xjs, Xpest € @ posi¢do da melhor

' (27)

corrente Xj, e " é um pequeno numero positivo para evitar singularidades.
(b) Regra 2: As posigoes iniciais dos Xjs sao determinadas aleatoriamente no espago de
pesquisa:

xi(g) = Xjmin + rand(0; 1)  (Xjmax  Xjmin); 1 = 1;2; 225 K; (28)
onde ng?j) determina o valor inicial da j-ésima varidvel para o i-ésimo Xj; Xj:min € Xj:max
sao os valores minimo e maximo admissiveis para a j-ésima variavel; rand é um nimero
aleatério no intervalo [0,1]; e D é o ntimero de variaveis. As velocidades iniciais das
particulas carregadas sao zero:

vi(g) =0;i=1;2;:k: (29)

(c) Regra 3: Trés condigoes poderiam ser consideradas relacionadas ao tipo de forgas
atrativas:
- Qualquer X;j pode afetar outro; Isto é, um X; ruim pode afetar um bom e vice-versa
(pij = 1).
- Um X; pode atrair outro se sua quantidade de carga elétrica (aptidao com relacao de

revisdo na minimizagao de problemas) é melhor do que outros. Em outras palavras, um
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Xj bom atrai um X; ruim:
1;sef(xj) > f(xi);
0; caso contrario.

Pij = (30)

- Todos os Xjs bons podem atrair Xjs ruins e somente alguns das PC ruins atraem boas

P C, considerando a seguinte funcao de probabilidade na Equacao 31:

C

1; se ) _Tworst) - > rand(0; 1) _ f(x;) > F(xi);

TF(Xpest) F(Xworst)
0; caso contrario.

Pij = (31)

De acordo com as condigoes acima, quando um boa PC atrai um mau, a capacidade de
exploracao para o algoritmo é fornecida, e vice-versa se um X;j ruim atrai um Xj bom, a
exploracao é fornecida. Quando um X; se move em direcao a um boa PC melhora seu
desempenho, e assim o principio de auto-adaptagao é garantido. Movendo um bom X;
para um mau pode causar a perda da boa solugao anterior ou, pelo menos, aumentar o
custo computacional para encontrar uma boa solucao. Para resolver esse problema, uma
memoria que salva a solugao melhor até agora pode ser considerada. Portanto, parece que
o terceiro tipo de condigoes acima é a melhor regra por causa de fornecer forte capacidade
de exploracao e uma exploracao eficiente.

(d) Regra 4: O valor da forca elétrica resultante que atua sobre um X; é determinado

usando a Equagao 32 como:

8
X i g <J=12;:5k
Fi =10 (a_lg rj i)+ (r_zl i) Pii (i Xj); . h=Li=0Br;<a (32
Jii&j 1 T =0,=1% Fij a,

onde Fj é a forca resultante que atua sobre o j-ésimo X;. Neste algoritmo, cada X; é
considerado como uma esfera carregada com raio a, que tem uma densidade de carga de
volume uniforme, com a magnitude de a é ajustada a unidade. No entanto, para exemplos
mais complexos, o valor apropriado para a deve ser definido considerando o tamanho do

espaco de pesquisa. Pode-se utilizar a a Equacao 33 como uma formula geral:
a=0:10 max(fjXjmax Xjmin; 1 = 1;2;::5;KQ): (33)

De acordo com esta regra, na primeira iteracao onde as P C estao distantes uma da outra
a magnitude da forga resultante que atua sobre um X; é inversamente proporcional ao
quadrado da separacao entre as particulas. Assim, o poder de exploracao global nessa
condicao é alto por causa de mais pesquisas nas primeiras iteracoes, enquanto que, a me-
dida que as iteragoes vao passando a capacidade de exploracao local aumenta e exploragao

global diminui.
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(e) Regra 5: A nova posicao e velocidade de cada X; é determinada considerando as

Equagoes 34 e 35, como segue:

F.
Xj = randj; Ka FJ At? +randj; k, V; At+X;; (34)

vy =2 (35)

onde K, é o coeficiente de aceleragao; Ky é o coeficiente de velocidade para controlar a
influéncia da velocidade anterior; e randj; e rand;j, sao dois nimeros aleatérios unifor-
memente distribuidos na faixa de (0,1). Aqui, m; é a massa do i-ésimo X; que é igual
a gj. At é o passo do tempo e estd definido para unidade. O efeito da velocidade e da
forca resultante que atua sobre um X; pode ser diminuido ou aumentado com base nos
valores de ky e Ka, respectivamente. Busca excessiva nas iteragoes iniciais pode melhorar
a capacidade de exploragao. No entanto, deve ser diminuida gradualmente, como descrito
anteriormente. Uma vez que Ky é o parametro relacionado com as forcas de atracao, a
selecao de um grande valor para este parametro pode causar uma convergéncia rapida e
vice-versa um pequeno valor pode aumentar o tempo computacional. De fato ky é um pa-
rametro de controle da exploracao. Portanto, a escolha de uma funcao incremental pode
melhorar o desempenho do algoritmo. Também, a direcao da velocidade permeédvel de um
Xj nao é necessariamente a mesma que a forca resultante. Assim, pode-se concluir que
o coeficiente de velocidade k,, controla o processo de exploracao e, portanto, uma funcao

decrescente pode ser selecionada. Assim, ky e K, sdo definidos na Equacao 36 como:
ky =0:5 (1 iter=MaxGer);k, =0:5 (14 iter=MaxGer); (36)

onde iter é o ntimero da iteracao e MaxGer é o nimero maximo de iteragoes. Com a
Equacao 36, ky diminui linearmente para zero enquanto K aumenta para um quando o
niumero de iteragoes sobe. Desta forma, hiperesferas salva-se o equilibrio entre a exploracao
e a rapida taxa de convergéncia. Considerando os valores destes parametros, Equacao 34

e Equacao 35 podem ser reescritos como:
1 1

%rijil—kﬁ

jii6i ij

Xj = ka rand;; i pij (X Xj) +(ka randjz Vj)+xj; (37)

Vj = ~j Xj: (38)

(f) Regra 6: Considera-se uma meméria que salva os melhores vetores X; e seus valores de
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funcao objetivo relacionados para melhorar o desempenho do algoritmo sem aumentar o
custo computacional. Para cumprir esse objetivo, a meméria carregada (CM) é utilizada
para salvar um ntumero das melhores solugoes até o momento. No artigo de Kaveh eTala-
tahari (2010), o tamanho do CM (isto é CMS) é tomado como N=4. Outro beneficio do
CM consiste em utilizar esta memoria para orientar os X;js atuais. Por outras palavras, os
vetores armazenados no CM podem atrair Xjs correntes. Em vez disso, presume-se que o
mesmo numero das particulas piores atuais nao podem atrair outras.

(g) Regra 7: Qualquer componente do vetor de solucao que viole os limites varidveis pode

ser regenerado a partir do CM como na Equagao 39:

8
prob. CMCR =) seleciona um novo valor para a componente vindo de CM,;
S
oo — =) prob. (1 - PAR) de fazer nada;
R =) prob. PAR de escolher um valor de um vizinho;

© prob. (1 CMCR) =);seclecionar um valor aleatoriamente;
(39)

onde prob. ¢é a abreviatura de probabilidade; X;;; é a J-ésima componente do CPj; O
CMCR ¢ a taxa de consideracao de memoria carregada, variando entre 0 e 1, define a
taxa de escolha de um valor no novo vetor a partir dos valores historicos armazenados no
CM e (1 CMCR) define a taxa de escolha aleatéria de um valor dentre os possiveis
valores. O processo de ajuste do passo é realizado somente apds um valor ser escolhido de
CM. O valor (1 PAR) define a taxa de nio fazer nada, e P AR define a taxa de escolha

de um valor de vizinho o melhor X;.

2.3.3 Busca de Vértices

O algoritmo de Busca de Vértices (Vortex Search - VS) proposto por Dogan Olmez em
2014, ¢ inspirado no padrao de turbilhoes criados pelo fluxo vortical de fluidos agitados.
Para proporcionar um bom equilibrio no comportamento exploratério de uma busca, o
método proposto modela seu comportamento de busca como um padrao de vortice usando
um esquema adaptativo de ajuste de tamanho de passo (DOAN; OLMEZ, 2015). O Algo-
ritmo 7 apresenta o passos da técnica.

O algoritmo considera padroes circulares (hiperesferas em problemas de maior
dimensao) dentro do espago de busca. Em seguida, a simulagao do padrao de vértice para
resolver o problema de otimizacao é obtida em duas etapas: geracao de solugoes candidatas
e processo de decremento de raio. A geracao de solugoes candidatas é realizada por meio

de uma distribuicao Gaussiana, gerada aleatoriamente em torno do centro do circulo atual
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Algoritmo 7 Pseudocdédigo da Busca de Voértices

Entrada: Para@metros comuns (Algoritmo 1).
De ne o centro inicial ¢, calculado usando Equacao 44.
De ne o raio inicial ro (ou o devio padrao, o), computado usando a Equacao 45.

in cio
enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Gera solucees candidatas Ct(s) usando a distribuicao gaussiana ao redor do centro ¢ com desvio
padrao (raio) rt.
se C(s) fora dos limites entao
‘ Mude os valores C¢(s) dentro dos limites como na Equaceao 46.
m
Seleciona a melhor solucao (s) de C¢(s) para substituir o atual centro.
t
se (s < best) entao

best =s
senao
Matenha a melhor solucao best ate 0 momento.
m

Atualiza o centro para a posicao da melhor solucao ate 0 momento.
Reduz o desvio padrao (rt) para a proxima iteracao.

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m

0, dado pela Equacao 40, para um espaco de pesquisa de dimensao d:

PO 01%) = Pre( S0 9D o) (40

Para que essa distribuicao seja esférica, a matriz de covariancia ¥ deve ser definida con-
forme Equacao 41:

Y= 2[|]d ds (41)

onde [l]g 4 representa a matriz de identidade de tamanho d d. Depois de todas as
solucoes candidatas terem sido geradas, o melhor candidato sera o centro para o préoximo
circulo, a partir do qual solucoes candidatas alternativas serao geradas novamente na
proxima etapa do algoritmo. Este processo é realizado em conjunto com um decremento do
raio do circulo no qual as solugoes candidatas podem ser definidas. O procedimento para
o decremento do raio do circulo é feito com base no inverso da funcao gama incompleta

(DOAN; OLMEZ, 2015). A fungao gama incompleta é dada pela Equagao 42:

Zy

(y;ia)= e' t*'dt (42)

onde a > 0 é o parametro de forma, ey 0 é uma variavel aleatéria. O inverso dessa

fungao é usado para calcular o novo raio na iteracao t do algoritmo VS:

= (1=y)  (y;a) 5 (43)

onde (y;at) ! representa a funcio gama incompleta inversa, e & = 1 (t=MaxGer),

onde MaxGer representa o nimero maximo de iteragoes na busca e t a iteracao (DOAN;
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OLMEZ, 2015). Supondo um problema de otimizacao bidimensional, um padrao de vértice
pode ser modelado por um nimero de circulos aninhados. Aqui, o circulo exterior (maior)
do vortice é primeiro centrado no espaco de pesquisa, onde o centro inicial ¢ pode ser

calculado usando Equagao 44:
_ max+min

0 — 2 3 (44)
onde max:limit e min:limit sao d 1 vetores que definem as restricoes vinculadas do
problema em D espago dimensional. Ja o desvio padrao inicial ( ) é calculado a partir

da Equacao 45:
max(max:limit) min(min:limit)_
0 — .
2

(45)

O o também pode ser considerado como o raio inicial (rp) do circulo externo para um
problema de otimizagao bidimensional. Como uma localidade fraca é necesséria nas fases
iniciais, ro é escolhido para ser um valor grande. Assim, uma cobertura completa do
espaco de pesquisa pelo circulo exterior é fornecida no passo inicial. Na fase de selecao,
a melhor posicao (Xpest) ¢ selecionada e memorizada de Cy(S) para substituir o centro do
circulo atual (. Antes da fase de selecao, as solucoes candidatas devem ser garantidas
para estar dentro dos limites da procura. Para este propdsito, as solucoes que excedem os
limites sao deslocadas para os limites, como na Equacao 46:
< rand (maxlimit  min:limit) + min:limit;  x}] < min:limit;
x} = _ x; minlimitt  x]  maxlimit’;  (46)
rand (maxlimitt  min:limit) + min:limit);  x! > max:limit);

onde i = 1;2;:: ke J =1;2;::;D e rand é um numero aleatério uniformemente distri-
buido. Em seguida, a melhor posicao memorizada Xpest ¢ designada para ser o centro do
segundo circulo (o interno). Na fase de geracao da segunda etapa, o raio efetivo (ry) deste
novo circulo é reduzido, e entdo, um novo conjunto de solugoes Cy(S) é gerado em torno
do novo centro. Note que na segunda etapa, a localidade dos vizinhos gerados aumentou
com o raio diminuido. Na fase de selecao do segundo passo, o novo conjunto de solugoes
Ci(s) é avaliado para selecionar uma posi¢ao Xpest 2 C1(S). Se a solugdo selecionada é
melhor do que a melhor solugao encontrada até agora, entao esta solugao é atribuida a
ser a nova melhor solucao e é memorizada. Em seguida, o centro do terceiro circulo é

designado para ser a melhor solucao memorizada encontrada até agora. Este processo

realiza iteragoes até que a condigdo de término seja atendida (DOAN; OLMEZ, 2015).
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2.4 Otimizacao Bioinspirada

A metaheuristica é bioinspirada quando suas regras de busca tentam simular alguns as-
pectos do comportamento de seres vivos. Nesta secao, como exemplificacao da aplicagao
deste tipo de inspiragao, serao mostradas algumas técnicas ja consagradas e outras mais

atuais.

2.4.1 Enxame de Particulas

James Kennedy e Russel Eberhart, em 1995, inspirados no comportamento social dos
passaros estudados por Heppner, desenvolveram uma técnica de otimizacao que veio a
ser conhecida como enxame de particulas. A otimizacao do enxame de particulas, que
tem raizes na vida artificial e na psicologia social, bem como na engenharia e ciéncia da
computacao, difere dos métodos de computacao evolutiva pelo fato de os membros da
populacao, chamados particulas, serem transportados pelo hiperespaco do problema.

A Otimizagao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) é
uma técnica baseada em padroes da natureza, mais populares e surgiu como sendo um
algoritmo promissor para a resolucao dos mais diversificados problemas de otimizacao.
Desde a sua criacao, ja foram desenvolvidas muitas variantes para a resolucao de problemas
praticos relativos a otimizacao. O pseudocddigo do PSO canonico pode ser visto no

Algoritmo 8.

Algoritmo 8 Pseudocddigo do Enxame de Particulas Canonico

Entrada: Para@metros comuns (Algoritmo 1).
De neos pesos !, 71 e 5.

in cio
enguanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
parai = 1 ate k faca
se f(xj) > f(pi) entao
para j = 1 ate d faca
‘ Pij = Xi3j
m
m
scolhe arbitrariamente g = i.
ara n = ndices dos vizinhos de g faca
se T(pn) = f(pg) entao
| 9=n
m

o m

m
para j =1 ate d faca
‘ Atualiza as velocidades e posicees das part culas.

m

m

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m
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Quando a populacao ¢ inicializada, além das varidveis que recebem valores ale-
atorios, sao atribuidas velocidades estocasticas. A cada iteracao, a velocidade de cada
particula é acelerada estocasticamente em diregdo a sua melhor (onde tinha o seu valor
mais elevado de aptidao) e para uma melhor posigao da vizinhanga (a posi¢ao de maior
aptidao por qualquer particula na sua vizinhanga)(KENNEDY; EBERHART, 1995). A atu-

alizacao da velocidade pode ser visto na Equacao 47:
Vig =1 Vie pg + TaPig Xie ni) T T2(best Xie 13)iVig 2 ( Viaxi +Vmax)  (47)

onde 7 é o coeficientes de aceleragao individual, ”, coeficientes de aceleracao coletivo e
! ¢ o peso de inércia; pi;j ¢ a melhor posicao da vizinhanca; Xpest ¢ a melhor posicao do

enxame. A mudanca de posicao da particula é definida pela Equacao 48:
Xijj = Xice 1y + Viij: (48)
2.4.2 Algoritmo de Morcegos

Algoritmo baseado no comportamento de eco localizagao dos morcegos, proposto em 2010
por Xin-She Yang. Usa as seguintes regras: (a) Todos os morcegos usam a eco localizagao
para detectar a distancia, e eles também sabem a diferenca entre as barreiras e o alimento
de alguma maneira mégica; (b) Os morcegos voam aleatoriamente com velocidade Vi na
posicao Xj com um Frjn frequéncia fixa, variando  comprimento de onda e sonoridade Ag
para procurar presas. Eles podem ajustar automaticamente o comprimento de onda (ou
frequéncia) dos seus impulsos emitidos e ajustar a taxa de emissao de impulsos r 2 [0; 1],
dependendo da proximidade do seu alvo; (¢) Embora o volume pode variar de muitas
maneiras, assume-se que a intensidade varia de um grande Ag (positivo) a um valor
constante minima Amin (YANG, 2010b). O pseudocédigo da técnica Algoritmo de Morcegos
(Bat Algorithm - BA) pode ser visto no Algoritmo 9.

Para a estratégia de otimizacao do BA, sao realizados os seguintes calculos (YANG,
2010b):
(a) Movimento de Morcegos: Define as regras para a atualizacao das frequéncias i, posi-
¢oes X;j e velocidades Viem um espaco de pesquisa D dimensional. As novas solugoes Xj e

velocidades Vj no passo de tempo t sao dadas por:
fi = 1':min + (fmax fmin) ; (49)

Vi=Vi+ (Xi Xpest)Fi; (50)
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Algoritmo 9 Pseudocédigo do Algoritmo de Morcegos

Entrada: Para@metros comuns (Algoritmo 1).
De ne valores de e

in cio
Inicializa: - Frequéncia de pulso f;.
- Velocidade vj.
- Taxa de pulso rj.
- Sonoridade Aj.
enguanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Gera novas solucees para ajustar frequéncia, atualizar velocidades e solucees (Equacao 49 a 52).
se (rand(0; 1) > r;) entao
Seleciona uma solucao entre as melhores solucees.
Gera uma nova solucao ao redor da melhor solucao selecionada.
m
Gera uma nova solucao de voo aleatorio.
se (rand(0;1) < Aj)ef(x;) < f(xj) entao
Aceita a nova solucao.
Incrementa rj e reduz Aj.

m
Ordena os morcegos e procura o atual melhor
X .

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m

Xi = Xi + Vi; (51)
onde 2 [0;1] é um vetor aleatério desenhado a partir de uma distribui¢ao uniforme.
Aqui Xpest € a melhor posicao global atual, que esta localizado depois de comparar todas
as solucoes entre todos os K morcegos. Para a parte de pesquisa local, uma vez que

uma solucao ¢é selecionada entre as melhores solugoes atuais, uma nova solucao para cada

morcego é gerada localmente usando caminhada aleatoria.
Xi = Xj +"A; (52)

onde " 2 [ 1;1] é um nimero aleatério, enquanto A(t) =< A;j > ¢é a sonoridade média de
todos os morcegos nesta etapa de tempo.
(b) Sonoridade e Emissao de Pulso: A sonoridade A e a taxa de emissao de impulsos rj
devem ser atualizadas conforme prosseguem as iteracoes. Como a intensidade geralmente
diminui uma vez que um morcego encontrou sua presa, enquanto a taxa de emissao de
pulso aumenta, a intensidade pode ser escolhida como qualquer valor de conveniéncia.
Tem-se:
A= A (53)
ri=ri(0)[1 exp( 1) (54)

onde e sao constantes. Para qualquer 0 < <1le >0, temos:

Ai T0r; T r0); (55)
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comt ¥ 1. Simplificando, pode-se usar = . A escolha dos parametros requer alguma
experimentacao. Inicialmente, cada morcego deve ter diferentes valores de sonoridade e
taxa de emissao de pulso, e isso pode ser conseguido por randomizacao. A sonoridade e
as taxas de emissao serao atualizadas apenas se as novas solugoes sao melhoradas, o que

significa que esses morcegos estao se movendo em dire¢ao a solugao ideal (YANG, 2010b).

2.4.3 Busca Cuco

A Busca Cuco (Cuckoo Search - CS) é um dos famosos algoritmos inspirados na natureza,
desenvolvido em 2009 por Xin-She,Yangand e SuashDeb. Baseado no parasitismo da
ninhada de algumas espécies de cuco, CS é realcado pelo método de passeio aleatério de
Levy (YANG, 2010a).

Para simplificar a descricao da Busca Cuco, pode-se resumir o processo de busca
em trés regras (YANG, 2010a):
- Cada cuco coloca um ovo de cada vez, e despeja seu ovo de forma aleatéria ninho
escolhido;
- Os melhores ninhos com ovos de alta qualidade serao transferidos para as préximas
geragoes;
- O ntmero de ninhos hospedeiros disponiveis é fixado e o ovo colocado por um cuco
é descoberto pelo passaro hospedeiro com uma probabilidade py 2 [0; 1]. Nesse caso, o
passaro hospedeiro pode se livrar do ovo, ou simplesmente abandonar o ninho e construir
um ninho completamente novo.
Como uma aproximacao adicional, esta ultima suposi¢ao pode ser fragao p; dos N ninhos
hospedeiros sao substituidos por novos ninhos (com novas solugoes) (YANG, 2010a).
Com base nessas trés regras, os passos basicos do CS podem ser resumidos como o pseudo-
cédigo mostrado no Algoritmo 10.

As novas geragoes sao calculadas usando o voo de Levy conforme a Equagao 56:
%i=xi+  Levy( ); (56)

onde >0 ¢ o tamanho do passo que deve estar relacionado com as escalas do problema
de interesses. Na maioria dos casos, pode-se usar = O(L=10) onde L é a caracteristica de
escala do problema de interesse. A Equacao 56 é essencialmente uma equacao estocastica
para uma caminhada aleatéria. Em geral, uma caminhada aleatéria é uma cadeia de

Markov onde o préximo local depende somente da localizacao atual (o primeiro termo
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Algoritmo 10 Pseudocédigo da Busca Cuco

Entrada: Para@metros comuns (Algoritmo 1).

in cio
enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Obtem aleatoriamente um cuco.
Gerar uma solucao pelo voo de Levy.
Avalia a aptidao (Fj).
Escolha aleatoriamente um ninho.
se Fi > Fj entao
Substitua a solucao de j pela a nova solucao i.

m
Uma fracao (pa) de piores ninhos e abandonada.
Novas solucees sao geradas para o lugar dos ninhos abandonados.
Mantem-se as melhores solucees (ou ninhos com solucees de qualidade).
Classi que as solucees e seleciona o atual melhor.

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m

no acima da equagao) e a probabilidade de transi¢do (o segundo termo). O produto

significa multiplicacoes de entrada. Esta multiplicagao de entrada é similar aos usados em
PSO, mas aqui a caminhada aleatéria através do voo de Levy é mais eficiente em explorar
o espago de busca, como seu comprimento de passo ¢ muito mais extenso no longo prazo
(YANG, 2010a). O voo de Levy fornece essencialmente uma caminhada aleatéria cujo

comprimento do passo aleatério é extraido de uma distribuicao de Levy:
Levy =t ;(1< 3) (57)

que tem uma variancia infinita com uma média infinita. Aqui os passos essencialmente do
processo de caminhada aleatéria com uma distribuicao de comprimento de cauda pesada.
No entanto, uma fraccao substancial das novas solucoes deve ser gerada de longe e cujas
localizacoes devem estar suficientemente longe da melhor solucao atual, isso fard com que

o sistema nao fique preso em um 6timo local (YANG, 2010a).

2.4.4 Colonia de Abelhas Artificiais

O algoritmo da Colonia de Abelhas Artificiais (Arti cial Bee Colony - ABC), proposto por
Karaboga em 2005 para a otimizacao de parametros reais, ¢ um algoritmo de otimizacao
que simula o comportamento de forrageamento de uma colonia de abelhas. O modelo
minimo de selecao inteligente de forragem uma colonia de abelhas que o algoritmo ABC
simula, consiste em trés tipos de abelhas: abelhas empregadas, abelhas observadoras e
abelhas escoteiras (AKAY; KARABOGA, 2012).

Metade da colonia consiste de abelhas empregadas e a outra metade inclui abelhas

observadoras. As abelhas empregadas sao responsaveis pela exploracao das fontes de
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néctar exploradas antes e dando informagoes as abelhas em espera (abelhas observadoras)
na colmeia sobre a qualidade dos locais de fonte de alimento que estao explorando. As
abelhas observadoras esperam na colmeia e decidem sobre uma fonte de alimento para
explorar com base na informacao compartilhada pelas abelhas empregadas. Os escoteiros
pesquisam aleatoriamente o ambiente a fim de encontrar uma nova fonte de alimento,
dependendo de uma motivacdo interna ou baseada em possiveis pistas externas (AKAY;
KARABOGA, 2012).

No algoritmo ABC, a posicao de uma fonte de alimento representa uma possi-
vel solucao para o problema de otimizacao e a quantidade de néctar de uma fonte de
alimento corresponde a rentabilidade (aptidao) da solucao associada. Cada fonte de ali-
mento é explorada por apenas uma abelha empregada. Em outras palavras, o nimero
de abelhas empregadas é igual ao nimero de fontes de alimento existentes ao redor da
colmeia (numero de solugbes na populagao). A abelha empregada cuja fonte de alimento
foi abandonada torna-se uma escoteira (AKAY; KARABOGA, 2012). O processo de busca

de Colonia de Abelhas Artificiais pode ser visto no Algoritmo 11.

Algoritmo 11 Pseudocédigo da Colonia de Abelhas Artificiais

Entrada: Par&@metros comuns (Algoritmo 1).

in cio
enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
para cada uma das abelhas empregadas faca
Produzir novas solucees (posicees de fonte de alimento) usando a Equacao 59.
Calcula a aptidao f(x;).
Apligue o processo de selecao guloso entre Xxj e .
m
Calcula a probabilidade p; envolvida na selecao probabil stica a partir da Equacao 61.
para cada abelha do espectador faca
Selecione uma solucao x; dependendo de pj.
Produzir nova solucao j.
Calcule o valor f(x;).
Aplique o processo de selecao guloso.
m
se houver uma solucao abandonada para escoteiro entao
Substitu -lo por uma nova solucao que sera produzida aleatoriamente pela Equacao 58.
m
Memoriza a melhor solucao ate 0 momento.

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m

Usando a inteligéncia emergente no forrageamento de abelhas e o algoritmo ABC,
as unidades do algoritmo ABC basico podem ser explicadas da seguinte forma (AKAY;
KARABOGA, 2012):

(a) Produgao de locais de fonte de alimento inicial: Se o espago de pesquisa é considerado

como sendo o ambiente da colméia que contém os locais de fonte de alimento, o algoritmo
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comega com a producao aleatéria de fontes alimentares que correspondem as solugoes no
espaco de busca. As fontes iniciais de alimentos sao produzidas aleatoriamente dentro do

intervalo dos limites dos parametros.

x} = XM+ rand(0; 1) (X" + x{"") (58)

onde i=1:::SN, J=1:::D, SN é o nimero de fontes de alimento e D é o nimero de
parametros de otimizagao.

(b) Envio de abelhas empregadas para os locais de origem alimentar: Como mencionado
anteriormente, cada abelha empregada esta associada a apenas um local de fonte de ali-
mento. Assim, o numero de locais de fonte de alimento é igual ao nimero de abelhas
empregadas. Uma abelha empregada produz uma modificacao na posigao da fonte de
alimento (solugdo) na sua memdria, dependendo da informagao local (informacao visual)
e encontra uma fonte de alimento vizinha e, em seguida, avalia a sua qualidade. No ABC,

encontrar uma fonte de alimento vizinha ¢é definida pela Equacgao 59:

t=xie od X (59)

Dentro da vizinhanga de cada local de fonte de alimento representado por X;, uma

fonte de alimento ; é determinada mudando um parametro de X;. Na Equagao 59, j é
um inteiro aleatdrio na faixa [1;D] e k 2 1;2;:::;; SN é um indice aleatério escolhido que
tem de ser diferente de i, onde SN é o nimero de fontes de alimento e D é o ntimero

de dimensoes. Ja J, ¢ um numero aleatério real uniformemente distribuido no intervalo
[ 1;1].

Como pode ser visto a partir da Equacao 59, a medida que a diferenca entre os
parametros dos XJi- e Xf-( diminui, a perturbagao na posicao XJi- diminui. Assim, a medida que
a procura se aproxima da solugao 6tima no espago de pesquisa, o comprimento do passo é
reduzido adaptativamente. Se um valor de parametro produzido por esta operacao exceder
seus limites predeterminados, o parametro pode ser ajustado para um valor aceitavel.
Neste trabalho, o valor do parametro que excede seu limite é definido para seus limites.
Se X; > XM entdo X;j = XM¥; Se X; > xM" entdo X; = XM". Depois de produzir ; dentro
dos limites, um valor de aptidao para um problema de minimizacao pode ser atribuido a

solucao j pela Equagao 60.

1:(1—|—fi); se f(Xi) 0;

Aptidao; =y abs(;); se f(x;) <0;

(60)
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onde F(X;) é o valor de custo da solugdo . Para problemas de maximizagao, a fungao de
custo pode ser usada diretamente como uma fungao de aptidao. Uma selegao gananciosa
¢ aplicada entre Xj e j; Entao o melhor é selecionado dependendo dos valores de aptidao
representando a quantidade de néctar das fontes de alimento em Xj e . Se a fonte ; é
superior a de X; em termos de rentabilidade, a abelha empregada memoriza a nova posi¢ao
e esquece a antiga. Caso contrario, a posicao anterior é mantida na memoria. Se Xj nao
puder ser melhorado, seu contador que contém o nimero de testes é incrementado em 1,
caso contrario, o contador é redefinido para 0.
(c) Célculo de valores de probabilidade envolvidos na sele¢ao probabilistica: Depois que
todas as abelhas empregadas terminam suas buscas, compartilham sua informacao relaci-
onada as quantidades do néctar e as posicoes de suas fontes com as abelhas do espectador
na area da danca. Esta é a caracteristica de interacao multipla das abelhas artificiais
do ABC. Uma abelha observadora avalia as informacoes de néctar tomadas de todas as
abelhas empregadas e escolhe um local de fonte de alimento com uma probabilidade re-
lacionada a sua quantidade de néctar. Essa selecao probabilistica depende dos valores de
adequacao das solugoes na populacao. Um esquema de selegao baseado em aptidao pode
ser uma roda de roleta, baseado em ranqueamento, amostragem universal estocéstica,
selecao de torneio ou outro esquema de selegao.

No ABC bésico, o esquema de selecao de roleta em que cada fatia é proporcional

em tamanho ao valor de aptidao é empregado na Equacao 61:
pi = PSfN(X—') (61)
izy F(xi)
onde f(Xj) é a aptidao da i-ésima abelha.

Neste esquema de selecao probabilistica, a medida que a quantidade de néctar
das fontes de alimento (a aptidao das solugoes) aumenta, o nimero de espectadores que
visitam os mesmos aumenta também. Este é o recurso de feedback positivo do ABC.

(d) Selecao de locais de fonte de alimento por espectadores com base nas informagoes
fornecidas por abelhas empregadas: No algoritmo ABC, um ntmero real aleatério dentro
do intervalo [0;1] é gerado para cada fonte. Se o valor de probabilidade (p; na Equacao
61) associado a essa fonte for maior que este niimero aleatério, entao a abelha observadora
produz uma modificacao na posicao deste local de fonte de alimento usando a Equacao

60 como no caso da abelha empregada. Depois que a fonte é avaliada, a selecao gulosa

¢ aplicada e a abelha do espectador ou memoriza a posicao nova esquecendo a velha
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ou mantém a velha. Se a solucao Xj nao puder ser melhorada, seus testes de retencao
de contadores sao incrementados em 1, caso contrario, o contador é reposto a 0. Esse
processo ¢ repetido até que todos os espectadores sejam distribuidos em locais de fonte

de alimento.

2.4.5 Rebanho de Camaroes

Baseado na simulagao do comportamento de rebanho de camaroes, desenvolvido em 2012
por Gandomi e Alavi. No processo de busca, as distancias minimas de cada camarao
para o alimento e para a maior densidade do rebanho sao consideradas como a func¢ao
objetivo para o movimento dos camardes. A posicao dependente do tempo dos camaroes
e é formulado por trés fatores principais: (a) movimento induzido pela presenca de outros
individuos (b) atividade alimentar, (c) difus@o aleatéria (GANDOMI; ALAVI, 2012). O

Algoritmo 12 apresenta os passos da técnica de Rebanho de Camaroes (Krill Herd - KH).

Algoritmo 12 Pseudocédigo do Rebanho de Camaroes

Entrada: Par&@metros comuns (Algoritmo 1).

in cio
enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Calculo do movimento.
Movimento induzido pela presenca de outros indiv duos.
Movimento de foraging.
Difusao f sica.
Implementa os operadores geneticos.
Atualiza as posicees dos camarees nos espaco de busca.
Avalia cada um dos camarees de busca a partir da funcao objetivo.

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m

A predacao remove individuos, leva a reducao da densidade média de camardes e
distingue o enxame de camaroes da localizacao dos alimentos. Este processo é assumido
como a fase de inicializacao no algoritmo KH. No sistema natural, a adequacao de cada
individuo é suposto ser uma combinagao da distancia do alimento e da maior densidade
do enxame de camardes (GANDOMI; ALAVI, 2012).

Sabe-se que um algoritmo de otimizacao deve ser capaz de pesquisar espacos de
dimensionalidade arbitraria. Portanto, a Equacao 62 com o modelo Lagrangeano ¢ gene-
ralizado para um espaco de decisao n dimensional:

dXi
E:Ni‘i‘Fi‘i‘Di; (62)

onde Nj é o movimento induzido por outros individuos do camaroes; Fj é o movimento

forrageamento, e Dj ¢ a difusao fisica dos i-ésimo camardo (GANDOMI; ALAVI, 2012).
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Desta forma, para calcular o modelo Lagrangeano, é necessério calcular (GANDOMI;
ALAVI, 2012):
(a) Movimento Induzido por Outros Indiv duos: Para um individuo do camaroes, este

movimento pode ser definido como na Equacao 63:

I\Ii = I\Imax i+ !nNi; (63)

onde,

= =ocal+ Earget; (64)

e Nmax ¢ a velocidade maxima induzida, 1, é o peso inercial do movimento induzido

no intervalo [0, 1], N;j é o tltimo movimento induzido, 1°@ ¢ o efeito local fornecido

target

i é o alvo pelo efeito de direcao fornecido pelo melhor individuo de

pelos vizinhos e
camaroes.

O efeito dos vizinhos pode ser assumido como uma tendéncia atrativa / repulsiva
entre os individuos para uma pesquisa local. O efeito dos vizinhos num individuo de

movimento de camaroes é determinado na Equacao 65 :

D
P = Kixij; (65)
j=1
CcOoml:
. Xj X
Xj=—3 1 66
Y ka Xik—|— ( )
. K Ki
kij = —————; 67
. KWorst Kbest ( )

onde Kpest € Kyorst a0 os melhores e os piores valores de aptidao dos individuos de
camardes até o momento; K; representa a aptidao ou o valor da funcao objetivo do i-
ésimo camarao; Kj é a adequagdo de j-ésimo (j = 1;2;::;;KK) vizinho; X representa as
posicoes relacionadas; e Kk é o nimero dos vizinhos. Para evitar as singularidades, um
pequeno numero positivo () é adicionado ao denominador.

O vetor alvo conhecido de cada individuo de camaroes é a menor adequacao de
um camarao. O efeito individual dos camardes com a melhor aptidao no i-ésimo camarao
é levado em consideracao usando Equacgao 68. Este nivel leva-o ao 6timo global e é

formulado na Equacao 68 como:

target ° o .
i = Chpest Ki:bestXi:pest; (68)
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onde, Cyest é o coeficiente efetivo do individuo do camaroes com a melhor adequagao ao
i-ésimo camarao. Este coeficiente é definido uma vez que um alvo I leva a solucao para
o 6timo global e deve ser mais eficaz do que outros individuos camardes, como vizinhos.

Aqui, o valor de Cyest é definido na Equagao 69 como:

— 2 . 1 .
Chest = 2(rand(0; 1) + MaxGer axGer)’

(69)

onde rand é um valor aleatério uniformemente entre 0 e 1 e é para melhorar a exploracao,
I é o nimero de iteracao real e MaxGer é o nimero maximo de iteragoes.

(b) Movimento de Forrageamento: O movimento de forrageamento ¢ formulado em termos
de dois parametros eficazes principais. O primeiro é a comida e o segundo é a experiéncia
anterior sobre a localizagdo da comida. Este movimento pode ser expresso para o i-ésimo

individuo do camardes conforme a Equagao 70:
Fi=Ve i+ 1eFy; (70)

onde:

= 0 (71)

e V¢ é a velocidade de forragem, !¢ é o peso de inércia do movimento de forragem na

food

] best 4
i i

faixa [0, 1], é o tltimo movimento de forrageamento, é o alimento atraente e é
o efeito da melhor aptidao do i-ésimo camarao até o momento.

(c) Difusao F sica: A difusao fisica dos camarodes é considerada um processo aleatdrio.
Este movimento pode ser expresso em termos de uma velocidade maxima de difusao e de

um vetor direcional aleatorio. Pode ser formulado conforme a Equacao 72:
1

|
D_ — Dmax 1 - . 2
: MaxGer ' (72)

onde D™M& ¢ a velocidade de difusao maxima, e € o vetor direcional aleatério com valores
aleatérios entre -1 e 1. Apds a realizagao dos calculos acima, pode-se calcular o processo
de movimento. Em geral, os movimentos definidos mudam frequentemente a posicao de
um individuo de camaroes em direcao a melhor aptidao, de acordo com a Equagao 73:
Xi(t+ At) = x;(t + At) + At%; (73)
Deve-se notar que At é uma das constantes mais importantes e deve ser cuidadosamente

definido de acordo com o problema de otimizacao. Isso ocorre porque este parametro
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funciona como um fator de escala do vetor de velocidade. At depende completamente do

espaco de busca e parece que ele pode ser obtido simplesmente a partir da Equacao 74 :

X
At = Ci (U Bj LBJ'>; (74)
j=1
onde D é o nimero total de varidveis, e LB;j e UBj sao limites inferiores e superiores das
J-ésima variaveis (j = 1,2, ..., D), respectivamente. Portanto, o absoluto de sua subtragao
mostra o espaco de pesquisa. Constata-se empiricamente que C¢ ¢ um niimero constante
entre [0, 2]. Também é 6bvio que valores baixos de C¢ perm que os individuos do camaroes
busquem cuidadosamente o espaco.

Para melhorar o desempenho do algoritmo, os mecanismos de reproducao genética

sao incorporados ao algoritmo. Os mecanismos de reproducao genética adaptativa intro-
duzidos sdo crossover e mutagao que sao inspirados nos algoritmos evolutivos (GANDOMI;
ALAVI, 2012):
(a) Crossover: O crossover ¢é controlado por uma probabilidade de crossover (Cr) e pode
ser realizada de maneira binomial. O esquema binomial executa crossover em cada um
dos componentes j. Ao gerar um numero aleatério uniformemente distribuido entre 0 e
1, a m-ésima componente de X; (Xi:m) ¢ manipulada conforme a Equagao 75 :

Xr-m; randi.m < Cr;

Xizm = Xp:m; €aso contrario. (75)

com Cr sendo:
Cr= O:QKi;best; (76)
onde r 2 f1;2;::;;1 1;1+ 1;:::;Kkg. Usando esta nova probabilidade de crossover, a

probabilidade de crossover para o melhor global é igual a zero e aumenta com a diminuicao
da aptidao.

(b) Mutacao: A mutagdo é controlada por uma probabilidade de mutacao (Mu). O
esquema de mutagao adaptativa utilizado é visto na Equacao 77:

Xpestm + (Xpm  Xg:m); randim < Mu;

Xizm = Xi:m; caso contrario. (77)

com Mu, calculado pela Equacao 78:
Mu = 0:05=Ki.pest; (78)
onde p;q 2 f1;2; 551 1;i41;::5kge  é um nimero entre 0 e 1. Deve-se notar em Ki;best

¢é encontrado por Kj Kpest. Usando esta nova probabilidade de mutacao, a probabilidade

de mutacao para o melhor global é igual a zero e aumenta com a diminui¢ao da aptidao.



2.4 Otimizacgao Bioinspirada 57

2.4.6 Algoritmo de Algas Artificiais

Inspirado nos comportamentos de vida das microalgas, Uymaz et al. (2015) desenvolve-
ram um algoritmo que baseia-se no processo de evolugao, adaptacao e o movimento de
microalgas.

A técnica é resultado da inspiragao tirada de estilos de vida de microalgas, que
sao espécies fotossintéticas. O Algoritmo de Algas Artificiais (Arti cial Algae Algorithm
- AAA) baseia-se na produgao de algas, na adaptagado e na natacao, que emerge com o
movimento de estar perto da luz como um organismo fotossintético. Em AAA, o étimo
global da funcao objetiva foi definido como o ponto em que as algas podem receber luz
6tima para a fotossintese (UYMAZ; G.; YEL, 2015).

As algas artificiais, semelhante as algas reais, podem se mover para a fonte de luz
para fotossintetizar com natacao helicoidal, e eles podem se adaptar ao ambiente, sao
capazes de mudar a espécie dominante e pode reproduzir por divisao mitdtica. Assim,
o algoritmo foi composto de 3 partes basicas chamadas: processo evolutivo, adaptacao
e movimento helicoidal. Essas partes serao melhor explicadas a seguir (UYMAZ; G.; YEL,
2015):

(a) Processo Evolutivo: Com colonia de algas recebendo luz suficiente e nutrientes, ela
cresce e se reproduz para gerar duas novas células de alga no tempo t, semelhante a
divis@o mitética real. Pelo contrario, a colonia de algas que nao recebe luz suficiente
sobrevive por algum tempo, mas acaba morrendo. A cinética de crescimento da colonia
de algas foi calculada com o modelo de Monod dado na Equacao 79 onde ¢é a taxa de
crescimento especifico, max € a taxa de crescimento especifico maximo, S é a concentragao
de nutrientes, que é o valor de aptidao (f(X;j)) no tempo t no modelo e k é a substrato
semi-saturagdo constante da colonia de algas. max foi assumido como 1 (uma vez que
a quantidade maxima convertida em biomassa deve ser igual a quantidade de substrato
consumida em unidade de tempo de acordo com o principio da conservagao da massa).
k foi calculada como a taxa de crescimento condigdes de colonia algas no tempo t. O
tamanho da i-ésima colonia de algas no tempo t + 1 na equacao de Monod é dado na
Equacao 79 :

Gi= i Gji=1;2,:5N; (79)
onde Gj é o tamanho da I-ésima colonia de algas no tempo t, N é o niimero de colonias

de algas no sistema. Colonias de algas fornecendo boas solugoes, com custo-eficiente e a
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solucao mais adequada, crescem mais como a quantidade de nutriente que eles obtem é
alta. Para cada célula de alga da menor colonia de algas morrendo no processo evolutivo, a
célula de alga da maior colonia de algas ¢é replicada, conforme visto a partir das Equagoes

80 a &82.

biggest' = max(G;);i = 1;2;:::;N; (80)
smallest' = min(G;);i =1;2;::;N; (81)
smallest}, = biggest! ;m = 1;2;:::; D; (82)

onde D é a dimensao do problema, maior é a maior colonia de algas e menor é a menor.
Em AAA, as colonias de algas sao classificadas de acordo com os seus tamanhos no tempo
t. Em qualquer dimensao selecionada aleatoriamente, a célula de alga da menor colonia
de algas morre e a célula de alga da maior colonia se reproduz.

(b) Adaptacao: A colonia de algas, que nao pode crescer suficientemente em um ambiente,
tentar adaptar-se ao meio ambiente e, como resultado, as espécies dominantes mudanca.
A adaptacao é o processo no qual uma colonia de algas insuficientemente cultivada tenta
se assemelhar a maior colonia de algas no ambiente. Este processo acaba com o nivel de
fome no algoritmo. O valor inicial de fome é zero para cada alga artificial. O valor de
inanicao aumenta com o tempo t, quando a célula de alga recebe luz insuficiente. A alga

artificial com maior valor de inani¢do (Equagao 83) adaptou-se (Equagao 84).
starving = max(A;);i = 1;2;::;N; (83)
starving = starving + (biggest' starving) A,; (84)

onde A;j é o valor de fome da colonia de algas i-ésima no tempo t, starving é a colonia
de algas com o maior valor de inanicdo no tempo t. O parametro de adaptagdo (Ap)
determina se o processo de adaptacao seria aplicado no tempo t ou nao. A, é constante
no intervalo [0, 1].

(c) Movimento Helicoidal: Células de algas e colonias geralmente nadar e tentar ficar perto
da superficie da agua por causa da luz adequada para a sobrevivéncia esta disponivel l4.
Eles nadam helicoidalmente no liquido com seus flagelos, que proporcionam movimento
para frente que ¢é restrito pela gravidade e pelo arrasto viscoso. Movimentos de células
de algas diferem. A medida que a superficie de fricgao da célula de alga em crescimento

cresce, a frequéncia de movimentos helicoidais aumenta aumentando sua capacidade de
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busca local. Cada célula de alga pode se mover proporcionalmente a sua energia. A
energia de uma célula de alga no tempo t é diretamente proporcional a quantidade de
absorcao de nutrientes nesse tempo. Portanto, quanto mais uma célula de alga estiver
mais proxima da superficie, mais energia ela tem, e encontra mais chance de se mover
dentro do liquido. Pelo contrario, se a superficie de atrito é menor, sua distancia de
movimento no liquido é maior. Portanto, sua capacidade de busca global ¢ maior. No
entanto, eles podem se mover menos na proporcao de sua energia.

O movimento de uma célula de alga é helicoidal como é na vida real. Em AAA, a
gravidade que restringe o movimento é exibida como 0 e arrasto viscoso é exibido como
forca de corte, que é proporcional ao tamanho da célula de alga. Esta na forma esférica e
o tamanho dele é seu volume no modelo. Portanto, a superficie de atrito torna-se a area

de superficie do hemisfério (Equagoes 85 e 86).
(Xi) =2 re; (85)
r ! 2
s 3
(Xi) =2 1 ; (86)

onde (X;) é a superficie de atrito. Trés dimensoes para o movimento helicoidal da célula de
alga sao determinadas aleatoriamente. Um destes fornece o movimento linear na Equacao
87 e outras duas dimensoes proporcionam movimento angular nas Equacoes 88 e 89. A
Equagao 87 ¢ usado para problemas unidimensionais e células de algas se movem em
uma unica direcao. Em problemas bidimensionais, o movimento de algas é sinusoidal,
conforme as Equacoes 87 e 89. No caso de trés ou mais dimensoes, o movimento das algas
é helicoidal e as Equacoes 87 a 89. A superficie de friccao e distancia para a fonte de luz

determinam o tamanho do passo do movimento:

Xim = Xizm + (Xjm ~ Xim) (A (X)) p; (87)
Xik = Xik + Xjx  Xix) (A (xi)) cos( ); (88)
Xip = Xig + (X Xig) (A (Xi)) sen( ); (89)

onde Xj:m, Xike Xj| sdo coordenadas X, Yy e z da i-ésima célula de alga no instante t; e
21[0;2; p2[ 1;1]; A é a forca de cisalhamento; (Xj) ¢é a de superficie de fricgao da

alga. No Algoritmo 13, pode-se verificar o processo de busca empregado pela técnica.
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Algoritmo 13 Pseudocdédigo do Algoritmo de Algas Artificiais

Entrada: Para@metros comuns (Algoritmo 1).
Avalia o0 tamanho (G) das n colfnias de algas.
De ne Forca de Cisalhamento ( ), Perda de energia (e) e Parametro de adaptacao (Ap).

in cio

enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca

Avalia a energia (E) e a superf cie de atrito ( ) das n col6nias de algas.
parai = 1 ate k faca

fome = verdadeiro.

enquanto (E(xj) > 0) faca

Escolha j entre todas as solucees via metodo de selecao de torneio.
Escolha aleatoriamente trés dimensees e realiza o movimento helicoidal.
Auvalia as novas solucees.

E(xj) = E(xj) (e=2) energia perdida causada pelo movimento.
se a nova solucao e melhor entao

Atualiza a col6nia de algas i.

fome = falso.

m
Senao E(Xj) = E(Xj) (e=2) energia perdida causada pelo movimento.

m
se fome = verdadeiro entao
Incrementa a fome A(Xj).

m

m
Avalia o tamanho (G) da populacao.
Escolhe uma dimensao para reproducao, r.
menor" = maior".
se rand(0; 1) < Ap entao

‘ starving = starving + (biggest® smallestt) Ap

m
Avalia cada alga de busca de acordo com sua nova posicao e encontre a atual melhor solucao.

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

2.4.7 Rebanho de Elefantes

O método ¢é inspirado pelo comportamento de rebanho do grupo de elefante. Na natu-
reza, os elefantes pertencem a diferentes clas que vivem juntos sob a lideranca de uma
matriarca, e os elefantes machos vao deixando seu grupo familiar quando crescem. Estes
dois comportamentos podem ser modelados em dois operadores seguintes: operador de
atualizagao do cla e de separagdo. Na técnica de Rebanho de Elefantes (Elephant Herding
Optimization - EHO), os elefantes em cada cla sdo atualizados pela sua posi¢ao atual e
matriarca através de operador de atualizagao do cla. Isso é seguido pela aplicacao do ope-
rador de separacao que podem aumentar a diversidade da populacao na fase de pesquisa
posterior (WANG; DEB; COELHO, 2015).No Algoritmo 14 tem-se os passos da técnica.

A fim de tornar o comportamento de rebanho de elefantes para resolver problemas
de otimizagao global, a regras idealizadas foram simplificadas da seguinte forma (WANG;
DEB; COELHO, 2015):

- A populagao de elefantes é composta por alguns clas, e cada cla tem ntmero fixo de

elefantes;
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Algoritmo 14 Pseudocédigo do Rebanho de Elefantes

Entrada: Para@metros comuns (Algoritmo 1).

in cio

enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
Ordena todos os elefantes de acordo com sua aptidao.
Implementa o operador de atualizacao do clan usando o Algoritmo 15.
Implementa o operador de separacao mostrado no Algoritmo 16.
Avalia a populacao considerando as posicees atualizadas.

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.
m

- Um numero fixo de elefantes machos deixard seu grupo familiar e viverao solitariamente
longe do grupo principal de elefantes em cada geragao;

- Os elefantes em cada cla vivem juntos sob a lideranca de uma matriarca.

Os dois operadores que regem o processo de busca baseado no comportamento de rebanho
de elefantes sao (WANG; DEB; COELHO, 2015):

(a) Operador de Atualizagao de Clan: Como mencionado antes, todos os elefantes vivem
juntos sob a lideranga de uma matriarca em cada cla. Portanto, para cada elefante no cla
Ci, sua proxima posicao é influenciada pelo matriarca ci. Para o elefante i1 no cla ci, ele

pode ser atualizado pela Equacao 90:
)~(ci;i = Xeizi + (Xci;best Xci;i) r; (90)

onde Xcj:j € Xci:j sao recém-atualizados e posi¢ao antiga para elefante 1 no cla ci, respectiva-
mente. A varidvel 2 [0;1] é um fator de escala que determina a influéncia do matriarca
Cl em Xciii- Xcibest representa matriarca Ci, que é o elefante mais apto individual no cla
ci. A varidvel r 2 [0; 1], utilizando-se uma distribui¢ao uniforme. O elefante mais apto
em cada cld (Xgipest) nd0 pode ser atualizado pela Equagao 90 . Para o mais apto, a

atualizacao deve ser feita a partir da Equagao 91:
)~(ci;i = Xci;center s (91)

onde [0,1] é um fator que determina a influéncia do Xgi:center €m Xj:i- Pode-se ver, o novo
individuo X.j na Equagao 91 é gerado pela informagao obtida por todos os elefantes no
cla Cl. Xcjcenter € 0 centro do cla ci, e para o j-ésima dimensao pode ser calculada com a
Equagao 92:

d 1 d
Xcizcenter — Xeisi (92)
lei oy
onde 1 d D indica a J-ésima dimensao, e D é sua dimensao total. N¢ é o nimero de

d

elefantes no cla ci. Xg; é o j-ésimo componente do elefante individuo X;. O centro do
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cla i, Xgi:center, pode ser calculado através dos calculos D pela Equagao 92 . O Algoritmo

15 apresenta os passos do operador de atualizacao de clan.

Algoritmo 15 Operador de Atualizacao do Clan
in cio
para ci = 1 ate nClan (para todos clans na populacao de elefantes) faca
para i = 1 ate n¢; (para todos elefantes no clan ci) faca
Atualiza Xci;i e gera %cj:i com a Equacao 90.
Se Xci;i = Xpestci €ntao
Atualiza Xcj;i e gera %cj:i com a Equacao 91.

m

(b) Operador de separagao: No grupo dos elefantes, os elefantes masculinos deixarao
seu grupo da familia e viverao sozinhos quando alcancam a puberdade. Este processo
de separacao pode ser modelado por operador de separagao ao resolver problemas de
otimizacao. A fim de melhorar ainda mais a capacidade de busca do método EHO, supondo
que os individuos de elefante com a pior aptidao irao implementar o operador de separagao

em cada geracao como mostrado na 93 .
Xciworst = Xmin + (Xmax Xmin + 1) rand<0; 1); (93)

onde Xmax € Xmin sao respectivamente limite superior e inferior da posicao de elefante
individual. Xgj-worst, Cl é 0 pior elefante individual no cla ci. rand 2 [0; 1] seguindo uma
distribui¢ao uniforme na faixa [0, 1]. O Algoritmo 16 apresenta os passos do operador de

separagao.

Algoritmo 16 Operador de Separacao
in cio
para ci = 1 ate nClan (para todos clans na populacao de elefantes) faca
‘ Substitua o pior elefante no clan ci com a Equacao 93.
m

2.4.8 Algoritmo de Baleias

A técnica criada por Mirjalili e Lewis (2016) foca no método de caga especial das baleias
jubarte. Esse comportamento de forrageamento é chamado método de alimentacao rede
de bolhas. As baleias jubarte preferem cacar camaroes ou de peixes pequenos perto da
superficie. Observou-se que este forrageamento é feito criando bolhas distintivas ao longo

de um circulo ou trajetoria em forma de ”9”. Antes de 2011, este comportamento sé foi
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investigado com base na observacao da superficie. No entanto, Goldbogen et al. (2013)
investigaram esse comportamento utilizando sensores de tags. Eles capturaram 300 even-
tos de alimentagao de bolha-rede derivados de tag de 9 baleias jubarte. Eles encontraram
duas manobras associadas a bolha e chamaram-nas de espirais ascendentes e "duplo-loops”.
Devido seu comportamento tinico de caga, a manobra espiral de alimentacao de rede de
bolhas é matematicamente modelada para realizar a otimizacao nesta técnica (MIRJALILI;
LEWIS, 2016). Os passos do Algoritmo de Baleias (Whale Optimization Algorithm - WOA)
pode ser visto no Algoritmo 17.

O algoritmo WOA considerada 3 elementos principais para seu processo de busca:
circundar a presa, manobra de alimentagao espiral de rede de bolhas e a procura de presas.
Os modelos matematicos que reproduzem estes elementos sao mostrados abaixo (MIRJA-
LILI; LEWIS, 2016):

(a) Circundar Presa: As baleias jubarte podem reconhecer a localizagdo das presas e
circunda-las. Uma vez que a posicao do desenho 6timo no espaco de pesquisa nao é co-
nhecida a priori, o algoritmo WOA assume que a solugao melhor candidata atual é a presa
alvo ou esta préxima do 6timo. Depois que a melhor baleia é definida, as outras baleias,
portanto, tentam atualizar suas posicoes para a melhor baleia. Esse comportamento é

representado pela Equagao 94:

Xi = Xpest A D; (94)
com,
D=JC Xpest Xi; (95)
A=2 a g (96)
C=2r (97)

onde t indica a iteracao atual, A e C sao vetores de coeficientes, Xpest € 0 vetor de posicao
da melhor solugao obtida até agora, Xj é o vetor de posicao. Vale a pena mencionar aqui
que Xpest deve ser atualizado em cada iteracao se houver uma solucao melhor. A varidvel a
é linearmente diminuida de 2 para 0 ao longo das iteragdes (tanto nas fases de exploragao
global como de exploragao local) e r ¢ um vetor aleatério em [0,1].

(b) Manobra de Alimentacao Espiral de Rede de Bolhas: Com o objetivo de modelar ma-
tematicamente o comportamento da rede de bolhas das baleias-jubarte, duas abordagens

sao projetadas da seguinte forma:
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(b1) Mecanismo de Encolhimento Envolvente: Esse comportamento é conseguido dimi-
nuindo o valor de a na Equacao 96 . Observe que o intervalo de flutuagao de A também é
diminuido por a. Em outras palavras A é um valor aleatdrio no intervalo [ a;a] onde a é
diminuida de 2 para 0 ao longo das itera¢oes. Definir valores aleatérios para A em [-1,1],
a nova posi¢ao de uma baleia pode ser definida em qualquer lugar entre a posicao original
da baleia e a posicao da melhor baleia atual.

(b2) Posicao de Atualizagao Espiral: As baleias jubarte nadam em torno da rapina dentro
de um circulo encolhendo e ao longo de um dado trajeto em forma espiral simultaneamente.
Para modelar esse comportamento simultaneo, assume-se que existe uma probabilidade
de 50% para escolher entre o mecanismo de encolhimento encurvado ou o modelo espiral
para atualizar a posicao das baleias, conforme Equacao 98 :

TD e cos(2 1)+ Xnestise P 035

(98)

com,
Ij - ijest Xij; (99)
que indica a distancia da baleia a presa (Xpest), b é uma constante para definir a forma da
espiral logaritmica, | ¢ um nimero aleatério em [-1,1]. A varidvel p é um ndmero aleatério
no intervalo [0,1].
(c) Procura de Presas: A mesma abordagem com base na variacdo do intervalo A um
vetor pode ser utilizado para procurar presas. Na verdade, as baleias jubarte pesquisam
aleatoriamente de acordo com a posicao de cada um. Portanto, usa-se A com valores
aleatorios maiores que 1 ou menores que -1 para forcar a baleia a se afastar de uma
baleia de referéncia. Em contraste com a fase de exploragao local, atualiza-se a posicao de
uma baleia de acordo com uma baleia escolhida aleatoriamente, em vez da melhor baleia
encontrada até agora. Este mecanismo e JAj > 1 enfatizam a exploracao e permite que o

algoritmo WOA realize uma busca global. O modelo matematico é visto na Equacao 100:
Xi =Xranda A D; (100)

com,

D=jC Xrand Xij; (101)

onde Xrang ¢ uma baleia aleatoéria escolhida da populacao atual.
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Algoritmo 17 Pseudocédigo do Algoritmo de Baleias

Entrada: Para@metros comuns (Algoritmo 1).

in cio
enquanto (criterio de parada nao e satisfeito) faca
parai = 1 ate k faca
Atualiza a; A;C;l e p.
se (p < 0.5) entao
se (JAj < 1) entao
‘ Atualiza a posicao atual da baleia de busca pela Equacao 94.
m
senao
Seleciona uma baleia.
Atualiza a posicao atual da baleia pela Equacao 100.
m
m
senao
‘ Atualiza a posicao atual da baleia pela Equacao 98.

m

m
Trata qualquer violacao de limitacees.
Calcula a aptidao de cada baleia.
Atualiza Xpest Se for uma posicao melhor.

m
Retorna a melhor posicao e sua respectiva solucao.

m

2.5 Caracteristicas das Técnicas da Literatura

Como o objetivo deste trabalho é criar uma técnica que nao possua parametros ajustados
manualmente e possua uma boa performance em alta dimensionalidade, nesta secao sera
apresentado um resumo destas caracteristicas, a partir do levantamento realizado dos
artigos de apresentagao das formas canénicas de cada técnica. A Tabela 1, apresenta a

quantidade de parametros (P ), a dimensao méxima testada (d) e a referéncia da técnica.

Tabela 1: Resumo das caracteristicas das técnicas

Inspiragao \ Sigla \ P \ d \ Referéncia

Principios da Matematica | SCA 20 | (MIRJALILI, 2016Db)
Propriedades da Fisica CSS 4 |8 (KAVEH; TALATAHARI, 2010)
Propriedades da Fisica GSA |5 |49 | (ELDOS, 2013)

Propriedades da Fisica VS 30 | (DOAN; OLMEZ, 2015)

Relacoes Humanas TLBO 13 | (RAO; SAVSANI; VAKHARIA, 2011)
Relacoes Humanas SLC 5 | 200 | (MOOSAVIAN; ROODSARI, 2014)
Bioinspirada PSO | 3 | 13 | (EBERHART; KENNEDY, 1995)
Bioinspirada BA 2 |2 (YANG, 2010b)

Bioinspirada CS 2 |8 (YANG, 2010a)

Bioinspirada ABC | 2 | 100 | (AKAY; KARABOGA, 2012)
Bioinspirada KH 3 | 20 | (GANDOMI; ALAVI, 2012)
Bioinspirada AAA |3 | 50 | (UYMAZ; G.; YEL, 2015)
Bioinspirada EHO |5 | 15 | (WANG; DEB; COELHO, 2015)
Bioinspirada WOA 30 | (MIRJALILI; LEWIS, 2016)
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Na coluna que apresenta a quantidade de parametros, as técnicas com “ ” nao pos-
suem parametros ajustados manualmente. A Tabela 1 mostra que a maioria das técnicas
levantadas possui 2 ou mais parametros que devem ser ajustados para o bom funciona-
mento da técnica. As técnicas GSA, SLC e EHO sao as possuem a maior quantidade de
parametros ajustaveis manualmente. Em seus artigos de apresentacao, apenas o ABC e o

SLC realizaram testes em problemas de 100 ou mais dimensoes.

2.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou algumas das diversas técnicas metaheuristicas existentes. A
partir dos estudos realizados foi possivel observar os passos, a complexidade e particulari-
dades de cada uma das técnicas. Observou-se que, dentre as quatorze técnicas levantadas,
dez possuiam pelo menos 2 parametros para ajuste manual. Em termos de comparagcao,
cada uma das técnicas em seus artigos de estreia usaram muitas vezes fungoes de custo
diferentes para benchmark, bem como cenéarios de teste diversos, sendo muito dificil fazer
comparacoes entre elas. No Capitulo 4, serda mostrado o desempenho da técnica AIPH e
das técnicas citadas neste capitulo, a partir do uso de um mesmo conjunto de fungoes de

teste.



Capitulo 3

ALGORITMO INSPIRADO NOS
PASSAROS DE HITCHCOCK

O Algoritmo Inspirado nos Péssaros de Hitchcock (AIPH) é simulado o comporta-
N mento violento da revoada de passaros apresentado no filme e seu movimento para
encontrar os pontos com maior potencial de dano aos humanos. A estratégia de ataque
dos passaros do filme Os Passaros é regida por trés processos, que sao: a espreita, ataque
e reorganizacao. Nas proximas secoes, serda descrita a inspiracao para cada um desses

processos e os recursos matematicos usados.

3.1 Inspiracao

Alfred Joseph Hitchcock (1899-1980) foi um cineasta britanico, considerado o “mestre do
suspense” e um dos pioneiros no suspense psicologico. Os filmes de Hitchcock possuem
como principal caracteristica o uso do suspense a partir de tramas que exploram psico-
logicamente os temores humanos, com elaborados movimentos de camera, edi¢ao e trilha
sonora que realcam o clima de suspense e terror.

Em 28 de margo de 1963, Alfred Hitchcock estreou seu novo filme de suspense, Os
Passaros (The Birds), em Nova York. Com base em uma histéria de Daphne du Maurier,
o roteiro tem como premissa um ataque inesperado a raca humana pelos péssaros.

Alfred Hitchcock criou uma provocacao elaborada em Os Passaros, como se para
provar que o suspense e as emocoes podem ser induzidos tanto pela expectativa de horror
como pelo préprio horror. Com uma premissa simples, a suposi¢ao de um ataque repentino
de passaros, a direcao de Hitchcock apresenta a revolta dos passaros e seu comportamento

de forma convincente.
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Os filmes de Hitchcock caracterizam-se por apresentarem duas parcelas: no inicio,
ha uma trama indcua, mas em seguida ocorre algo inesperado. O filme comega com um
flerte entre Mitch Brenner (Rod Taylor) e Melanie Daniels (Tippi Hedren) em uma loja
de animais de estimacao de Sao Francisco, depois culmina na cidade costeira da Bodega
Bay, onde a sensacao de seguranca dos personagens ¢ lentamente corroida pelo curioso
comportamento dos passaros na area.

Em um primeiro momento, em diversas partes da cidade, os passaros aparecem
espreitando os habitantes e fazendo ataques pontuais. Em seguida, aves de todas as
descricoes, principalmente, corvos e gaivotas, comecam a atacar em bandos os humanos
da cidade. Com o inicio da onda de ataque, o comportamento dos passaros mostra um
padrao delineado sutilmente. Estes atacam os humanos com uma intensidade crescente,
trazendo o maior caos possivel, param o ataque quando o efeito j4 nao é mais percebido
e por fim, se agrupam para organizar o préximo ataque (HITCHCOCK, 1963).

O filme termina sem uma explicagao sobre por que os passaros comegaram o ataque
e sem um final convencional na época, a tela escura com o The End, mas finaliza com
um cenario quase apocaliptico do resultado do poder destrutivo que um ataque de uma

revoada de péssaros trouxe aquela cidade (HITCHCOCK, 1963).

3.2 Comportamento dos Passaros

Hitchcock acreditava no impacto da imagem. Para ele, olhares, gestos e movimentos po-
dem dizer muito mais do que didlogos explicativos. O diretor inovava ao usar recursos
técnicos que elevassem o potencial de narrar visualmente uma histéria. Por conta disso,
em Os Passaros, elementos sao lancados ao longo do filme dando pistas para o expectador
do fenomeno que estd acontecendo e trazendo-o para aquele cenario. Ao juntar estes ele-
mentos, é possivel enumerar algumas das caracteristicas do comportamento dos passaros

que Hitchcock retratou no filme (HITCHCOCK, 1963):

< A reuniao de varias especies de passaros para 0s ataques, oriundos de varios pontos
da cidade: Os péssaros nao estao espalhados de forma inteiramente aleatéria. No
entanto, ha passaros distribuidos em varios pontos do ambiente. A Figura 1 ilustra

os momentos do filme que ocorreram investidas de diferentes passaros.
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(a) Andorinhas (b) Corvos

(c) Gaivotas

Figura 1: Cenas com tipos de passaros

« Nao ha organizacao nos movimentos para ataque: Os pdssaros nao apresentam o
movimento de ocking ao atacar, cada um, individualmente, tem apenas o objetivo
de atingir um alvo. A Figura 2 apresenta o momento em que inicia-se o ataque ao
centro da cidade, quando o ataque melhor ilustra esta nao organizagao no movimento

coletivo dos passaros.

Figura 2: Ataque das gaivotas

e Um sentimento de raiva e vinganca contra os humanos: Sendo um dos motivos
especulados pelos personagens do filme para o ataque dos passaros, esses tipos de
sentimentos sugerem a inteligéncia e raciocinio dos passaros, trazendo os conceitos de

flexibilidade e prospeccao nos seus movimentos. A agressividade define a intensidade
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do ataque, o discernimento na localizacao do alvo e quantos passaros morrem no
processo. A Figura 3 mostra o momento em que iniciam-se os didlogos especulando
o motivo para o comportamento dos passaros, com uma das integrantes da conversa

sendo uma ornitéloga.

Figura 3: Didlogos sobre motivagoes dos passaros

e Existe um padrao, eles atacam, param e se agrupam: Este padrao é citado pelo
personagem Mitch Brenner proximo do fim do filme. Os péassaros atacam o alvo em
ondas. Enquanto ha resultado nas investidas, o ataque prossegue. A Figura 4 apre-
senta o momento em que o personagem Mitch Brenner comenta com a personagem

Melanie Daniels sobre o comportamento percebido.

Figura 4: Diédlogo sobre comportamento dos passaros

» Alguns passaros se mant®ém proximos ao alvo antes do ataque: Este comportamento
pode ser visto na cena onde alguns corvos estao concentrados nas proximidades na
area do playground e em seguida, ao primeiro sinal de comocao das pessoas, inimeros
corvos comecam a atacar. Pode ser entendido como um elitismo este grupo que
demarca este lugar promissor a um ataque. A cena do playground é ilustrada na

Figura 5.
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Figura 5: Cena dos corvos no playground

« Novos passaros aparecem a cada nova onda de ataque: Devido a agressividade do
ataque, muitos passaros morrem no processo e precisam ser repostos por outros
novos para manter a numerosidade da revoada. FEstes passaros véem de lugares
diferentes e se dirigem ao ponto que esta para ser atacado. A Figura 6 ilustra os

momentos onde mostram-se que o volume de péssaros é grande, mesmo apés diversos

ataques intensos.

(a) Apos ataque ao centro da cidade (b) Proximo do m do Ime

Figura 6: Cenas com volume de passaros apds ataques

3.3 Estrutura do AIPH

O AIPH é um tipo de inteligéncia de enxame que tenta captar a esséncia do comporta-
mento ficticio dos passaros exposto por Hitchcock no filme e modelar um mecanismo de
otimizacao. Seguindo os elementos encontrados no filme, a analogia comportamental do
algoritmo considera cada passaro uma particula, a drea atacada é equivalente ao espaco
de busca, o dano causado pelo passaro representa a aptidao e o maior dano, como a morte
de um humano, a encontrar uma solugao 6tima.

O AIPH resolve um problema de otimizacao criando uma revoada de passaros e

movendo estes passaros dentro do espaco de busca. Férmulas matematicas definem a
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intensidade do seu deslocamento seguindo a sua agressividade, distancia do alvo, posicao
dos melhores passaros e a estagnacao dos resultados do ataque. Este tltimo central para
todo funcionamento do algoritmo, representando a falta de progresso no ataque.

A estagnacao dos resultados é um fator que tem grande importancia no compor-
tamento do movimento dos passaros no AIPH. Este fator é usado tanto individualmente
quanto no grupo. Determinando o crescimento da agressividade de cada passaro a cada
iteragao que nao se obtém um resultado melhor de aptidao. No grupo, determinando a
mudanga de passaros “mortos” ao verificar se ha estagnacao do conjunto de péssaros, ou
seja, a melhor aptidao geral nao se altera.

Por apresentar a caracteristica de buscar cada vez um dano maior aos humanos,
o AIPH é um algoritmo de otimizacao por maximizacao, onde a ideia fundamental é o
estabelecimento, em cada passo ou iteragao, do movimento de cada um dos péssaros da
revoada, no sentido de alcangar um resultado de valor maior que o anterior.

Usando os elementos vistos na Secao 3.2 pode-se resumir o processo que define a
estratégia de ataque dos péssaros em trées partes: a espreita, o ataque e a reorganizacao.
A espreita representa a inicializacao dos passaros no espacgo de busca visando um melhor
posicionamento. O ataque representa o movimento dos passaros no objetivo de atingir um
alvo. A reorganizacao ¢é etapa que vem apos a estagnacao, onde sao excluidos e repostos

os passaros “mortos”. Cada um dos trés passos serd detalhado nas se¢oes seguintes.

3.4 Espreita

Durante o filme, a chegada dos passaros caracteriza-se por sua origem vir de véarios pontos
da cidade. Eles ficam posicionados em lugares que favorecam o ataque, espreitando,
aguardando algum estimulo ou oportunidade de atacar. Devido a isso, a forma como
eles se distribuem no espaco antes do ataque é nao-aleatéria e premeditada, tendendo
a ficar proximos de péssaros na melhor regiao. Usando este conceito, a inicializacao no
algoritmo nao pode seguir um espalhamento livremente aleatorizado no espago e sim algo
mais orientado.

No AIPH, a espreita representa a inicializacao dos passaros no espaco de busca.
Para reproduzir a forma premeditada de posicionamento dos passaros do filme, propoe-se
um espalhamento aleatério discretizado dos pédssaros e em seguida seu deslocamento para

a area proxima do passaro melhor posicionado.
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O algoritmo comega com o espalhamento dos péassaros, que, ao invés de criar valores
reais uniformemente aleatorios para as coordenadas dos passaros, considera-se para as
coordenadas uma selecao dentro de conjunto de possibilidades com mesma probabilidade
de serem selecionadas aleatoriamente. Na Figura 7 pode-se acompanhar a diferenca entre

os processos de inicializagao considerando 25 passaros.
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(a) Espalhamento aleatorio simples (b) Espalhamento aleatorio discretizado

Figura 7: Comparagao entre tipos de inicializacao

Diferentemente do espalhamento aleatério simples, conforme Figura 7, no espa-
lhamento discretizado cada uma das possibilidades em um intervalo [0,1] representa uma
aresta delineada por suas combinacoes, criando uma grade. Desta forma, deixa-se de con-
siderar infinitos valores reais possiveis para cada coordenada e passa-se a considerar, em
um exemplo de dimensao 2 com 11 possibilidades, uma quantidade de coordenadas igual
a 121 (112).

A escolha de cada uma das possibilidades é um processo aleatério com reposicao,
isto ¢, um mesmo valor dentro do conjunto de possibilidades pode ser escolhido mais de
uma vez. Com isso, ter uma revoada de passaros igual a quantidade de possibilidades nao
garante que todas as possibilidades serao usadas no espalhamento, podendo ter mais de
um passaro em uma aresta. A probabilidade de ter mais de um pédssaro em uma aresta é
bem pequena, sendo 0; 8% (1=121) em um caso de 2 dimensdes e cada vez menor a medida
que a quantidade de dimensoes cresce.

Este processo de inicializacao visa melhorar a geracao de passaros com posicoes
puramente aleatérias, que assumem qualquer valor real dentro dos limites do espacgo de
busca, podendo deixar regioes do ambiente sem nenhum passaro, comprometendo a busca

do 6timo global.



3.4 Espreita 74

Apés o espalhamento “premeditado” dos passaros eles tendem a se deslocar para
proximo da melhor dentre as posigoes assumidas, para espreitar o local antes do ataque.
Para isso, é avaliada a aptidao de cada péassaro e usado como referéncia o que possui o
maior valor de aptidao dentre estes. O processo completo de inicializacao pode ser descrito

em 4 etapas:

1. geracao de uma revoada inicial atribuindo-se aleatoriamente uma coordenada de
localizagao discretizada do passaro da revoada, onde os valores para cada coordenada
s6 podem assumir 11 possiveis valores no intervalo [0,1] com passo 0,1, onde cada

valor representa uma particao na malha do espaco de busca;

2. em seguida, transforma as coordenadas do intervalo [0,1] para o intervalo real do

espaco de busca usando a Equagao 102:
xd = (maxq ming) X4 ming; (102)

onde, X{ ¢ a d-ésima coordenada do i-ésimo passaro, X é a d-ésima coordenada
discretizada no intervalo [0,1] do i-ésimo péssaro, maxXq é o méximo da d-ésima

coordenada d e ming é o minimo da d-ésima coordenada no espaco de busca.

3. ordena-se decrescentemente os passaros de acordo com sua aptidao e cada passaro
ganha uma classificacao rj com o valor 1 representando o melhor passaro e K repre-

sentando o ultimo passaro, onde K é o tamanho da revoada de passaros;

4. verifica-se qual é a melhor posicao dentre as geradas e determina-se uma aproxima-
¢ao de cada passaro para essa posicao, de acordo com sua ordenacao. O desloca-

mento dos passaros segue o calculo visto na Equacao 103:
Xi=Xi ((Xeest Xi)=Ti); (103)

onde, Xj é a nova posicao do I-ésimo pdassaro, Xj € a posicao anterior do iI-ésimo
passaro, Xpest ¢ a posicao do melhor péassaro e rj é a classificacao do i-ésimo péassaro
na ordenacao. O rj é considerado na equacao como uma forma de nao mover os

péssaros para muito proximo de um minimo local do espago de busca.

5. Apos a definicao da nova posicao do passaro, verifica-se a nova aptidao e é feita
uma critica sobre se o deslocamento vale a pena. Caso a posi¢ao anterior tenha uma

aptidao melhor do que o novo, o passaro mantera sua posicao anterior.
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Para explicitar todo o processo enumerado nas etapas acima, € ilustrado na Figura 8 o

espalhamento e o deslocamento dos passaros para a area do passaro com a melhor aptidao.
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(c) Movimento de aprox. dos passaros (d) Final do processo de inicializacao

Figura 8: Processo de inicializacao discretizada

A Figura 8a apresenta o espalhamento dos passaros da etapa 1 da inicializagao.
Em seguida, Figura 8b mostra a ordenacao apds a transformacgao das coordenadas para
os valores reais do espaco de busca, visto nas etapas 2 e 3. Na Figura 8c, observa-se a
definicao do melhor pédssaro e o deslocamento dos demais passaros para aquele ponto. Ao
final, na Figura 8d encontra-se as novas posicoes assumidas pelos péassaros.

Seguindo o processo explicitado acima nesta subsecao, o Algoritmo 18 mostra o
pseudocodigo usado para realizar a etapa de inicializacao. Como a inicializacao possui
etapas de avaliacao e deslocamento dos péassaros, uma das iteracoes, ou a quantidade de

avaliacoes, gastas neste processo sao subtraidos do total definido como critério de parada,
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como consequéncia, as fases de ataque e recolocacao nao considerarao estas quantidades

em suas operacoes.

Algoritmo 18 Inicializacao Aleatéria Discretizada
Entrada: k: quantidade de péassaros.
f(x): fungao objetivo.

inicio
gera K péassaros com coordenadas discretas aleatérias.
transforma coordenadas em valores dentro do espago de busca real (Equacao
102).
avalia cada X; a partir da F(X;).
ordena os T(X;) do melhor resultado ao pior.
atribua um valor de ordem r; de acordo com a colocacao de F(X;).
encontra o melhor passaro do grupo (Xpest)-
parai =1, Kk faca

Xi=Xi ((Xpest Xi)=ri)

se T(X;j) > f(X;) entao

‘ Xi = Xj

fim
fim
retorna X
fim

3.5 Ataque

Fazendo uma associagao do filme com um comportamento real na natureza, o comporta-
mento de ataque dos passaros exposto por Hitchcock no filme se assemelha muito ao com-
portamento de mobbing de algumas aves. Segundo Shields (1984),0 mobbing caracteriza-
se por uma aproximacao em direcao a um predador potencialmente perigoso, seguida de
frequentes mudancas de posicao, com movimentos voltados para o predador. Exibicoes vi-
suais e vocais estereotipadas comumente acompanham a acao. Frequentemente o mobbing
inclui investidas e rasantes no predador e pode até incluir ataque direto.

Este comportamento é totalmente adaptativo as adversidades da investida do ata-
que ao predador, podendo variar a quantidade de péssaros que participam do mobbing, a
forma de atuacao e a extensao do ataque para espantar o predador. Outra caracteristica
do mobbing é a chamada a partir da vocalizacao dos passaros durante o ataque, usada
para convocar passaros proximos para cooperar no ataque.

A partir destes conceitos formulou-se o comportamento de ataque no AIPH, que

considera ajustes adaptativos de parametros: elite, nivel de agressividade e fim do ata-



3.5 Ataque 77

que. A elite representa a quantidade de passaros que demarcam a area ataca, o nivel de
agressividade define a intensidade do ataque e o fim do ataque representa a extensao da
continuidade do ataque. O ataque divide-se em duas estratégias, referindo-se a quando o
passaro esta longe ou perto da area do ataque. Nas subsecoes seguintes serao apresentados

os conceitos usados na formulagao do ataque dos passaros retratado no filme de Hitchcock.

3.5.1 Elitismo

Desde quando foi formulada, sendo uma medida bibliométrica, a Lei do Elitismo de Price
vem sendo utilizada como objeto de estudos em vérias ciéncias (SILVA; MAROLDI; LIMA,
2014). Em esséncia, considerando a Lei do Elitismo, se K representa o nimero total da
revoada , entao pE representaria a elite desta revoada. Baseando-se neste conceito, a
definicao da quantidade de passaros na elite serd adaptativo, de acordo com a quantidade
total de péassaros escolhida:

— dpRe; (104)

onde, k é a quantidade total de pédssaros.

3.5.2 Distribuicao Beta e Intensidade de Agressividade

Segundo Moretin & Bussab (2004), as varidveis para as quais os possiveis valores per-
tencem a um intervalo de niimeros reais sao chamadas de variaveis aleatorias continuas.
A partir de um conjunto de valores para variaveis aleatérias continuas pode-se cons-
truir modelos tedricos escolhendo-se adequadamente a distribuigao de probabilidade para
descreveé-la. O conceito de distribuicao de probabilidade é formalizado matematicamente
pela teoria da medida, onde uma distribuicao de probabilidade é uma medida muitas ve-
zes vista como uma distribuigao que descreve o comportamento de uma variavel aleatéria
discreta ou continua.

Existem diversas distribuicoes de probabilidade que sao 1teis para o estudo de
diversas situagoes. Cada distribuicao de probabilidade possui sua funcao densidade de
probabilidade (FDP), que é uma funcao que descreve a probabilidade relativa de uma
variavel aleatéria tomar um valor dado.

No AIPH, a intensidade de agressividade pode ser vista como uma variavel aleatéria
continua, pois seus valores encontram-se dentro do conjunto do niimeros reais. Espera-se

na construgao do algoritmo que a intensidade da agressividade assuma valores aleatérios
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menores com um probabilidade maior no inicio do ataque e valores maiores ao fim do
ataque, desta forma, ¢ necessaria um distribuicao de probabilidade que nao apresente
uma forma fechada, podendo mudar de acordo com o cendrio. Para isto, escolheu-se a
distribuicao Beta.

A distribuicao Beta é uma distribuicao de probabilidade para variaveis continuas,
definidas no intervalo [0,1] parametrizado por dois parametros positivos, denotados por

e , que aparecem como expoentes da variavel aleatoria e controlam o formato da

distribuigao (EVANS et al., 2000).

A distribuicao Beta nao apresenta forma fechada para sua funcao de densidade de
probabilidade, onde sua curva de densidade varia seu formato de acordo com seus para-
metros. A expressao geral da funcao densidade de probabilidade Beta é dada por:

lb 1. -
g(x) = g(?))(b(a)xzﬂ, sea X be(; )>0

0; caso contrario,

(105)

onde: Z,

B(; )= x (1 x) 'dx (106)

A distribui¢ao Beta é apropriada para modelar proporgoes, devido ao seu dominio
[0; 1] e também pela variedade de forma que a fungao de densidade de probabilidade pode
assumir, de acordo com os valores especificados de e

Aplicando a distribuicao Beta na geracao de valores para a intensidade de agressi-
vidade, tem-se o parametro assumindo o papel de nivel de agressividade, sendo iniciado
em 1 e crescendo a cada investida nao sucedida até alcangar um valor maximo ao passo 1
ou mantém seu valor em casos de sucesso. Os parametros de e sao definidos conforme

abaixo:

= i
=0 i+ 1 (107)

onde ; é o nivel de agressividade do péassaro X;j e © ¢ igual ao valor que determina o fim
do ataque para a reorganizacao.

O Algoritmo 19 apresenta os passos usados para a atualizacao do nivel de agres-
sividade dos passaros, que sera usado posteriormente para a geragao da intensidade da
agressividade.

Ja a intensidade de agressividade ¢ o valor gerado aleatoriamente no intervalo [0,1],
com probabilidade de acontecer seguindo a distribuicao Beta, com parametros definidos de

acordo com seu nivel de agressividade. A tarefa realizada pelo Algoritmo 20 é basicamente
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Algoritmo 19 Atualizacao do Nivel de Agressividade
Entrada: k: quantidade de passaros.
i nivel de agressividade de X;j.
f(x): fungao objetivo.
O: fim da onda de ataque calculada.

inicio
parai =1, , k faga
se T(X;j) < f(X;) entao
‘ i= i+1
fim
se ;= 0O entao
=9
fim
fim
retorna

fim

gerar para cada passaro os valores aleatdrios a partir da distribuicao Beta, que representam
a intensidade da agressividade, com parametros definidos conforme o seu respectivo nivel

de agressividade.

Algoritmo 20 Atualizacao da Intensidade de Agressividade
Entrada: k: quantidade de passaros.
i nivel de agressividade de X;.
O: fim da onda de ataque.

inicio
parai =1, ,k faca
i=Beta( = iy, =6 +1)
fim
retorna
fim

A Figura 9 exemplifica o processo de mudancga adaptativa dos parametros e
considerando uma agressividade maxima de 5. Observa-se que, quanto maior o valor do
nivel de agressividade j, maior a probabilidade de apresentar valores percentuais proximos
de 1 para a intensidade de agressividade. Neste exemplo, pode-se ver também que, apds

uma sequeéncia de investidas sem progresso, j se iguala a ©, e na proxima investida de

ataque reinicia com j o seu valor inicial igual a 1.
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Decty
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(d) 32 investida sem pro- (e) 42 investida sem pro-
gresso gresso

on 02 04 08 o8

(f) In cio do novo ataque

Figura 9: Representagao de processo de mudanca de valores de e

3.5.3 Movimento de Ataque

O movimento de ataque possui como parametros para sua extensao a intensidade de agres-
sividade e a iteragao corrente no processo de busca, onde a intensidade da agressividade
¢ minimizada a medida que a quantidade de iteragoes vai acabando.

Além disso, considera-se uma “miopia”’, devida a distancia a posicao do passaro
com maior aptidao, funcionando como uma condicional que determina a estratégia que o
passaro ird seguir para voar na dire¢ao deste alvo. Para a escolha da estratégia de ataque
que serd assumida é considerada uma padronizacao da distancia Euclidiana, conforme a

Equacao 108:
(Xi;xbest) .
max( (Xi;Xpest); 5 (Xk; Xpest))

onde A(X;j; Xpest) € a distancia Euclidiana padronizada entre um péssaro Xj e o passaro com

A(Xi; Xoest) = (108)

melhor aptidao, (Xj; Xpest) € distancia Euclidiana entre o passaro Xj e o melhor passaro
Xpest € 0 MaX( (Xi; Xpest) ¢ & maxima distancia entre um péssaro da revoada e o melhor
passaro Xpest- O Algoritmo 21 apresenta os passos para a determinacao do movimento de

ataque e as respectivas estratégias utilizadas.

Conforme visto no Algoritmo 21, o célculo da nova posi¢cao sempre assume como
referéncia o Xpest, com diferentes geradores de pesos aleatérios de acordo com a distancia.
No caso do passaro apresentar um A(Xj; Xpest) menor 0,5, considera-se a distribui-
¢ao Beta com e iguais a g, que, a medida que g cresce, assume uma forma semelhante

a uma distribuicao Normal centrada em 0.5, privilegiando assim que o movimento para o
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Algoritmo 21 Estratégias de Ataque
Entrada: g: iteragao atual.
G: méximo de iteragoes.
k: quantidade de passaros.
i intensidade de agressividade.
O: fim da onda de ataque calculada.

inicio
W= i (i ((g 1)=G)
parai =1, , k faga
calcula a A(Xj; Xpest)-
seleciona aleatoriamente um conjunto V com parte das dimensoes do
conjunto D com total de dimensoes.
se (A(Xj; Xpest) < 0:5) entao
para Vv em V faca

X =Xt W (2 Beta( =g =0) 1) O i X))
fim
fim
senao
‘ Xi = Xpest + W €c0S(U(0;2 )) (Xpest U(0;1) X;)
fim
fim
retorna X;

fim

meio do caminho do intervalo entre o passaro I e o best tenha uma probabilidade maior.
O calculo do movimento é feito em parte das coordenadas e possui uma penalizacao da
intensidade da agressividade j na comparacao entre um passaro Xj € Xpest-

Para distancias padronizadas maiores que 0.5, usa-se como distribuicao a fungao
cosseno fixa entre 0 e 2 , ja que sua distribuicao privilegia os extremos entre -1 e 1, fazendo
com que o passaro se movimente para direcoes mais desconexas com 0 Xpest- Aqui, todas
as dimensoes podem sofrer uma alteracao, com uma penalizacao aleatéria uniforme no
intervalo [0,1] na comparagao entre um passaro Xj € Xpest. A forma das distribuigoes de
Beta e Cosseno podem ser vistas na Figura 10.

As Figuras 11a e 11b demonstram as estratégias de ataque, onde as zonas mais
escuras sao as com maior probabilidade de serem atingidas no movimento, seguindo a

intensidade da agressividade e distancia para o Xpest.
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Figura 10: Distribuicoes para estratégia de ataque
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Figura 11: Movimento de ataque

3.5.4 Fim do Ataque

A quantidade limite de ataques em sequéncia é uma caracteristica que permite estabelecer
o momento para a chegada de novos passaros para substituir os “mortos”, que possuem
os piores resultados, e a organizacao dos sobreviventes ao redor do centro da elite.

O valor para este limite é determinado de acordo com a complexidade do problema,
tomando como referéncia a quantidade de dimensoes do espaco de busca. O calculo do

limite para fim do ataque é visto na Equacgao 109:
© =dlog(d) + 1e; (109)

onde o fim do ataque (©) é um valor inteiro e d é a quantidade de dimensdes.
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3.6 Estagnacao e Reorganizacao

O objetivo da reorganizagao, com a defini¢ao de passaros como “mortos” e geragao de novos
para substitui-los, é a continuidade da exploracao do espaco de busca, onde coordenadas
de areas poucos exploradas sao privilegiadas. Esta estratégia diminui a chance do processo
de busca ficar preso em um minimo local.

No AIPH, o fim de uma sequéncia de investidas de ataque, conforme vista no filme,
deve-se a estagnacao, que é uma sequéncia prolongada de iteragoes sem apresentar melhora
no resultado da busca de étimo global. Quando isso acontece, é verificado os desempe-
nhos dos péssaros para a definicao dos que serao declarados como mortos. Excluindo-se os
passaros que estao na elite, a escolha dos passaros declarados como mortos é feita proba-
bilisticamente conforme sua aptidao, seguindo a probabilidade de morte de cada passaro
calculada a partir na Equacao 110 .

P (Xj = “morto”) = P&; (110)
iz T(Xi)
onde K é a quantidade de péssaros da revoada e F(X;) é a aptidao do passaro X;.

Apés o calculo da probabilidade de morte de cada péassaro, a selecao dos péassaros
que serao excluidos da revoada sera feito a partir de uma amostragem com reposicao,
com a probabilidade de exclusao do passaro representada pela probabilidade de morte
P (Xj = “morto”). O Algoritmo 22 apresenta o processo de selegao de pédssaros que serao

excluidos da revoada.

Algoritmo 22 Selecao de Passaros “Mortos”
Entrada: k: quantidade de passaros.
Xj: passaros.
f(xi): aptidao do péssaro X;.

inicio
parai =1, , k faga
‘ Calcula probabilidade morte do passaro X;.
fim
cria um conjunto M com os passaros com F(X;j) menor que a média de F(X).
defina m a quantidade de passaros em M.
M = amostra(M; U (1;m); [P (x; = “morto”); ; P (Xm = “morto”)])

defina M a quantidade de pdssaros distintos em M.

retorna M e m
fim
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O algoritmo de selecao de pédssaros “mortos” cria um conjunto M de passaros que
apresentaram aptidao menor do que a média de aptidao de todos os passaros. Estes
passaros serao os candidatos a exclusao da revoada. Dada a probabilidade de morte de
cada péssaro, é feita uma amostra aleatéria com reposicao, de tamanho também aleatorio,
no conjunto de passaros M, que selecionara quais dos passaros candidatos sera excluido
da revoada.

Selecionados quais serao excluidos, a geracao de passaros novos traz passaros de
posicoes diferentes das ja vistas. Os passaros novos considerarao um espaco discretizado,
analogamente a inicializagao, entretanto, quanto maior a frequéncia que um das 11 possi-
bilidades do intervalo [0,1] apareceu em uma coordenada, menor sua chance de aparecer
em um passaro novo. A Equacao 111 apresenta o calculo da probabilidade de cada um
dos decis gj para valor de x4,.

1
P(x!=gj) =1 T

—rd’
j=1 17N;

(111)

onde gj ¢ uma das 11 possibilidades do intervalo [0,1], x¢ é a d-ésima coordenada do
conjunto de K pédssaros e n}’ é a quantidade de vezes que uma das 11 possibilidades apareceu
na d-ésima coordenada. O procedimento de geragao de passaros novos é observada no

Algoritmo 23.

Algoritmo 23 Geracgao de Passaros Novos
Entrada: X;j:posicoes dos passaros atuais.
Q:intervalo [0,1] com passo 0,1.
D: conjunto de dimensoes.

M: conjunto de péassaros “mortos”.
M: quantidade de passaros “mortos”.

inicio
calcula P (x4 = gj) de cada uma das 11 possibilidades para as D dimensdes.
gera M passaros com coordenadas discretas aleatdrias.
para 0 = 1; ;m faca
para d em D faca
xd =amostra(Q; 1;[P (x4 =q1); ;P (X% =qu1)])
transforma a coordenada X% em um valor dentro do espaco de busca
real (Equagao 103 ).
fim
fim
Vo= [Xg; s Xem|
retorna V
fim
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Observa-se no Algoritmo 23 que a construgao da geragao dos novos passaros €
bem parecida com a inicializacao aleatéria discreta, entretanto, a area de onde virao os
passaros sera uma area que foi pouco explorada pelo AIPH até o momento. A selecao dos
valores discretos em cada coordenada tem uma probabilidade inversamente proporcional
ao seu aparecimento na revoada, seguindo o calculo P (x4 = gj) comj =1, ,11. Para
cada coordenada ¢ feita uma amostragem de tamanho 1, dentro de Q com sua respectivas
probabilidades de cada possibilidade dentro daquela coordenada. As Figuras 2.6 ilustram

ao procedimento de substituicao dos passaros “mortos”.

]
0 0 05 g
@ Elite @ Elite © Péssaros Mortos
@ Demais Passaros Vivos @ Demais Passaros Vivos  Areas pouco exploradas
(a) Posicees no m do ataque (b) Selecao de passaros \morto"
e areas pouco exploradas
N
1
®
0.5
@ Elite ) @ Novos Passaros

@ Demais Péssaros Vivos

(c) Geracao de passaros novos
oriundos das areas pouco explo-
radas

Figura 12: Processo de exclusao e reposicao de passaro discretizada

Na Figura 12a é observada a posicao em que encontram-se os passaros quando o
ataque estagnou. Em seguida,na Figura 12b, sao selecionados os passaros que irao sair
da revoada e as areas poucos exploradas no ataque. Por fim, na Figura 12¢ sao vistos os

novos passaros gerados nas arestas das areas pouco exploradas.
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3.7 Algoritmo

Com a apresentagao de todos os conceitos e o processo envolvido na estrutura do AIPH,
pode-se combinar as partes na esquematizacao do algoritmo que rege o processo de busca

do AIPH. Os passos do AIPH sao descrito pelo Algoritmo 24.

Algoritmo 24 Pseudocddigo do Algoritmo ATPH
Entrada: tamanho da K revoada.
parametros do espago de busca (D, maxq e ming).
critério de parada (méax. de avaliagbes, max. de iteragoes ou tol. ao
erro).

inicio
C:=0
i = 1

inicializa a revoada de forma aleatéria discretizada (Algoritmo 18).

calcula Elite () (Equacao 104).

calcula Fim da Onda de Ataque (©) (Equagao 109).

enquanto criterio de parada nao e satisfeito faga

se (C ©) entao

parali =1, , k faga
avalia cada um dos X; a partir da fungao objetivo.
atualiza o Xyest ¢ best até o momento.
realiza o movimento de ataque (Algoritmo 21).
atualiza e ; (Algoritmo 19 e 20).

fim

fim

senao

exclua passaros “mortos” (Algoritmo 23).
gera passaros novos (Algoritmo 23).

= 0.
i =1
fim
se (F(Xpast) F(Xpest)) entao
| C=C+1
fim
fim

retorna Xpest € T(Xpest)-

fim

No inicio do algoritmo definem-se entao os valores referentes a revoada e ao espaco
de busca, como: tamanho da revoada, quantidade de dimensoes, limites maximo e mi-
nimo do espaco de busca. Determina-se o critério de parada, que podem ser: tolerancia de

erro, quantidade de maxima de tempo, avaliagoes e/ou iteragoes. A revoada de passaros
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é inicializada com posicao gerada aleatoriamente de forma discreta. A primeira iteragao
do algoritmo calcula os parametros de elite () e fim da onda de ataque (0). Tendo ja
definido os valores para posicao dos passaros e suas respectivas intensidades de agressivi-
dade, aplica-se o calculo da aptidao a cada passaro da desta revoada. Com os pédssaros da
revoada avaliados, extraem-se o Xpest, isto é, a melhor posi¢ao encontrada pela revoada.
Em seguida, realiza o movimento de ataque dos passaros. Apds o ataque, o nivel de agres-
sividade de cada passaro e, consequentemente sua respectiva intensidade de agressividade
sao atualizadas. Diante das novas posicgoes, caso o critério de parada tenha sido atingido,
a solucao do problema encontrada é apresentada. Caso contrario, é verificado se o fim da
onda de ataque foi alcancado, em caso afirmativo, realiza a reorganizacao dos passaros
e reiniciam-se os valores de C, senao, repete-se a etapa de movimentacao de ataque e a
cada iteracao sem melhora soma-se acumulativamente a C o valor 1, até alcancar o valor

de ©. O lago prossegue até o critério de parada ter sido atingido.

3.8 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou as inspiragoes e os operadores envolvidos no processo de busca do
AIPH. Destacam-se como diferenciais da técnica AIPH o uso de parametros adaptativos,
dispensando a necessidade de ajuste manual, utilizando a distribuicao de probabilidade
Beta. Além disso, foi proposto um tipo de inicializacao diferenciada, considerando um
espago de possibilidades discreta. No préximo capitulo de resultados, com o entendimento
das particularidades do AIPH, sera mostrado seu desempenho em comparacgao as técnicas

apresentadas no Capitulo 2.



Capitulo 4

RESULTADOS

ESTE capitulo serao avaliadas a sensibilidade da técnica AIPH e seu desempenho
N em relagao a outras técnicas da literatura. A Segao 4.1 apresenta as premissas
dos experimentos e Secao 4.2 detalha as caracteristicas das fungoes de custo usadas para
comparacao de desempenho. Na Secao 4.3 sao expostos as solugoes referentes a analise
sensibilidade do AIPH a diferentes escolhas de configuragao de tamanho de revoada e
de maximo de iteracoes. Por fim, na Secao 4.4, é feita a avaliacao do AIPH, mediante

comparagoes com outras técnicas em diferentes cenarios de dimensionalidade.

4.1 Metodologia de Avaliacao

Com o objetivo de proporcionar uma andlise abrangente sobre o AIPH, a avaliagao do
desempenho da técnica de otimizagao proposta no trabalho divide-se em: apresentacao das
funcoes de custo, verificacao da dispersao dos resultados das repeticoes realizadas, testes
de configuracao de tamanho de revoada e maximo de iteracoes para o AIPH, comparacao
e avaliacao do desempenho geral em relacao a outras técnicas.

Nas Subsecoes 4.4.1 e 4.4.2, dentre os testes com diversos tamanhos de revoada,
para ilustrar a influéncia do tamanho da revoada na busca da melhor solucao, serao
considerados 10, 50, 100 e 200 passaros. Na Subse¢ao 4.4.3, para o maximo de iteragoes,
serd visto o desempenho do AIPH com quantidades maximas de 100, 500 e 1000 iteragoes.
Em todas as analises, serao verificados os cenarios de 10, 60 e 600 dimensoes, para observar
a necessidade de passaros e iteragoes com o aumento da dimensao.

A Segao 4.5, dedica-se a parte experimental de comparagao com outras técnicas
da literatura, visando conduzir uma avaliacao de desempenho do AIPH. Para tal, sao

realizados experimentos comparativos entre a técnica proposta e as técnicas apresentadas
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no Capitulo 2. Os experimentos abordam 8 funcoes de custo para benchmark, utilizadas
para avaliar o desempenho de técnicas de otimizacao em geral. Na comparacao, para
uma avaliagao justa, serd considerada a solucao encontrada pelas técnicas ao fim de 1000
iteracoes, com uma quantidade de 100 agentes de busca. Como o AIPH é uma técnica de
maximizacao, converteram-se as fungoes de custo em problemas de maximiza¢ao mudando
o sinal da fung¢ao objetivo.

Para a Secao 4.4 realizaram-se intiimeros testes com diversos tamanhos de revoada e
de maximos de iteracao, bem como na Secao 4.5, onde testaram-se outras funcoes de custo,
contudo, para nao tornar o trabalho muito extenso, foi dado destaque aos experimentos
que ilustrassem mais objetivamente o comportamento e desempenho do AIPH. Ainda
assim, o total de experimentos do AIPH apresentado neste trabalho foi de 168 para a
Segao 4.4 e de 24 para a Secao 4.5.

Cada experimento é composto por 30 repeticoes da técnica, com o objetivo de obter
uma quantidade suficiente de observacoes para o calculo de estatisticas mais robustas.
Para a comparacao, seré considerada como métrica de avaliacao a média dos resultados
das 30 repeticoes. Para diminuir problemas de imprecisao devido aos arredondamentos,
todos os valores iguais ou abaixo de 1e 10 serao considerados zero.

O processamento dos experimentos foi conduzido em um notebook com a seguinte
configuracao bésica: processador Intel Core i7; frequéncia de clock de 2,71 GHz; Capaci-

dade de memoria RAM de 16 GB; Sistema Operacional: Windows 10.

4.2 Técnicas para Analise Comparativa

Os algoritmos das técnicas usadas para comparacao foram executados em Matlab"™, que
¢ um software pago, de alto nivel e destinado a computagao técnico-cientifica no desen-
volvimento de sistemas (MATSUMOTO, 2002). E o software que possui a grande maioria
das técnicas de otimizacao metaheuristicas de inteligéncia de enxame desenvolvidas na
literatura.

O uso da linguagem R é gratuita e de cdédigo aberto, por conta disso, possui
varias bibliotecas de funcoes desenvolvidas de técnicas estatisticas e computacionais, o
que propicia excelente ambiente para andlises e com recursos graficos de alta qualidade
(MORAIS R. G.; DIAS, 2015). O AIPH foi implementado e executado em R, com o objetivo

de contribuir com este trabalho em oferecer mais uma opc¢ao de algoritmo de otimizacao
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para esta linguagem, que carece de uma diversidade de opgoes de metaheuristicas de
inteligéncia de enxame.

Objetivando uma analise comparativa mais ampla da qualidade das solugoes do
AIPH, o seu desempenho é confrontado com as solugoes obtidas por outras 14 técnicas da
literatura. O conjunto de técnicas escolhidas para comparagao tera 8 técnicas bioinspira-
das, 3 de propriedades da fisica, 2 de relagoes humanas e 1 de principios da matematica,
conforme Tabela 2.

Como o AIPH apresenta-se na sua forma canonica neste trabalho, escolheram-se
técnicas de otimizagao em suas versoes iniciais, vistas em seus primeiros artigos publicados.
Todas as técnicas citadas no Capitulo 2 foram usada para anélise.

Em geral, tentou-se selecionar técnicas que representassem diferentes inspiragoes,
priorizando técnicas consagradas, com PSO, ABC, CS e BA, e técnicas mais recentes,
como WOA, SCA e EHO, publicadas em 2016. As técnicas SBO e FSS, até a conclusao
deste trabalho, ndo possuiam o algoritmo na linguagem Matlab™ ou R. J4 o MVMO, nao
possuia o codigo em Matlab™ para sua forma canonica e sim para uma das suas variagoes,
o MVMO-SH. O SA foi descartado devido ao diferente paradigma usado em seu processo
de busca.

Algumas técnicas que ficaram de fora mesmo com o cédigo Matlab™, sao do con-
junto de técnicas bioinspiradas, que possui a maior variedade, desta forma, para nao
tornar o trabalho muito extenso, optou-se pela escolha das mais recentes ou classicas.
Outras técnicas nao usadas na analise, mas com grande contribuicao ao estudo da arte,

podem ser vistas no Apéndice D.
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4.3 Funcoes de Custo

Problemas de otimizagao podem ter multiplos ou até mesmo um nimero infinito de solu-
¢oes Otimas, dependendo do dominio do espaco de pesquisa. O objetivo de qualquer bom
algoritmo de otimizacao global é encontrar solucoes globalmente étimas ou pelo menos
sub-6timas.

As funcoes de custo para benchmark podem ser caracterizadas pela quantidade
de 6timos locais, diferenciabilidade, continuidade, separabilidade e escalabilidade (JAMIL;
YANG, 2013).

Os conceitos de continuidade e de diferenciabilidade de uma funcao possuem uma
relagdo estreita. Por defini¢do, uma funcao f é diferencidvel, se f é derivavel em todo
ponto a pertencente ao dominio de f e, dado que é diferenciavel em a, entao  é continua
em a. Entretanto, apenas sabendo que f é continua em a, nada pode-se afirmar sobre a
diferenciabilidade da funcao f em a (STEWART, 2006).

Uma fungao com mais de um o6timo local é chamada multimodal. Essas funcgoes
sao usadas para testar a capacidade de um algoritmo para escapar de qualquer minimo
local. Se o processo de exploracao de um algoritmo é mal projetado, entao ele nao pode
pesquisar o espaco de funcao de forma eficaz. Isso, por sua vez, leva a um algoritmo ficar
preso em um minimo local. Func¢oes multimodais com muitos minimos locais estao entre
a classe mais dificil de problemas para muitos algoritmos. Func¢oes com superficies planas
representam uma dificuldade para os algoritmos, uma vez que a planicidade da funcao
nao da ao algoritmo qualquer informacao para direcionar o processo de busca para os
minimos(JAMIL; YANG, 2013).

Outro grupo de problemas de teste é formulado por func¢oes separaveis e nao se-
paraveis. Em algumas funcgoes, a area que contém os minimos globais é muito pequena,
quando comparada com todo o espaco de pesquisa. Se o algoritmo nao pode manter
as mudancas de direcao nas fungoes com um vale curvo estreito ou nao pode explorar
o espaco de busca de forma eficaz, o algoritmo ird falhar para esses tipos de problemas
((JAMIL; YANG, 2013) apud Junior et al, 2004).

As funcoes também podem ser caracterizadas em escalaveis e nao escalaveis, que
refere-se a dimensionalidade da funcao objetivo. A dificuldade de um problema geral-
mente aumenta com sua dimensionalidade. Segundo Winston (1992) , quando o nimero

de dimensao aumenta, o espaco de pesquisa também aumenta exponencialmente. Para
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problemas altamente nao-lineares, esta dimensionalidade pode ser uma barreira significa-
tiva para quase todos os algoritmos de otimizacao.

Com o objetivo de verificar a eficiéncia e o desempenho da implementacao do AIPH,
dentre as fungoes de custo usadas para benchmark, vistas em (JAMIL; YANG, 2013), foram
escolhidas 8 funcoes objetivo para este trabalho: Ackley, Dixon-Price, Esfera, Griewank,
Rastrigin, Rosenbrock, Schwefel 2.22 e Schwefel 2.26.

4.3.1 Ackley

A fungao Ackley é uma largamente utilizada para testar algoritmos de otimizacao. Na sua
forma bidimensional, caracteriza-se por uma regiao externa quase plana e um grande orifi-
cio no centro. A dificuldade desta funcao para algoritmos de otimizacao, particularmente
algoritmos de escalada, estd no risco de ficarem presos em um dos seus muitos minimos
locais.

A funcao objetivo Ackley é escalavel, continua, nao separdvel e é uma funcao de

teste multimodal. Sua definicao geral pode ser observada na Equacao 112:

@) \d—l 1
%1 X 1 X
fi(x)= 20exp@ 02€= x2A exp =  cos(2 xi) +20+e€; (112)
N N
onde o espaco de busca utilizado é restrito ao intervalo 32 X; 32,1=1;:::;d. Essa

Figura 13: Fungao Ackley de 2 dimensoes
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4.3.2 Dixon-Price

A funcao Dixon-Price é continua, diferencidvel, nao separavel, escalavel, unimodal e nao

convexa. A definicao geral pode ser observada na Equacao 113:

f,x)=(x1 12+ i x 1) (113)

na Figura 20.
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Figura 14: Fungao Dixon-Price de 2 dimensoes

4.3.3 Esfera

E um funcao também conhecida como primeira fungao de De Jong é uma das mais simples
benchmark de teste. A funcao Esfera é escalavel, continua, convexa e unimodal. Sua

definicao geral pode ser observada na Equacao 114:

i=1
onde o espaco de busca utilizado é restrito ao intervalo 100 X; 100ei=1;:::;d.
A funcdo possui um minimo global f3(X) = 0 obtido no ponto de coordenadas X; =
0;i = 1;:::;d (JAMIL; YANG, 2013). A curva proporcionada pela fungao Esfera pode ser

observada na Figura 15.



4.3 Funcoes de Custo 95

5000

4500
5000 4000
4000 \ / 3500

= 3000 3000

><..
£
1000 2000

1500

1000

Figura 15: Fungao Esfera de 2 dimensoes

4.3.4 Griewank

A fungao Griewank tem muitos minimos locais, que s@o regularmente distribuidos. E
uma funcao continua, escalavel, nao convexa e multimodal. A definicao geral pode ser

observada na Equacao 115:

£4(x) = ok Vs B (115)
W= doo [ F
onde o espaco de busca utilizado é restrito ao intervalo 600 X; 600, 1 = 1;:::;d.
Essa fungao possui minimo global f4(X) = 0 obtido no ponto de coordenadas X; = 0,

i = 1;:::;d (JAMIL; YANG, 2013). A curva da fungao Griewank pode ser observada na

Figura 16.
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Figura 16: Funcao Griewank de 2 dimensoes
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4.3.5 Rastrigin

A funcao de Rastrigin baseia-se na funcao de De Jong com a adi¢ao de modulagao de cosseno
para produzir vérios minimos locais. E uma funcdo bastante complexa e caracteriza-se
por possuir varios minimos locais regularmente distribuidos. E uma funcao continua,
escalavel, nao convexa e multimodal. Sua defini¢cao geral pode ser observada na Equagao
116:
X
fs(x) =10d + (X 10cos(2;)) (116)
i=1
onde o espaco de busca utilizado é restrito ao intervalo 5;12 X; 5,12, i1 =1;:::;d.

Essa fun¢ao possui um minimo global f5(X) = 0 obtido no ponto de coordenadas X; =

Figura 17.
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Figura 17: Funcao Rastrigin de 2 dimensoes

4.3.6 Rosenbrock

A funcao Rosenbrock, ou funcao Banana, é continua, convexa, escalavel, multimodal e
diferenciavel. A fungdo Rosenbrock é um classico problema de otimizagao, com dificil
convergéncia para o 6timo global. A curva da fungao Rosenbrock pode ser observada na

Figura 18.






