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Resumo — Algoritmos de inteligéncia de enxames vém sendo bastante empregados para solugio de problemas complexos de
otimizag¢do. No entanto, alguns deles, como Otimiza¢do por Enxame de Particulas (PSO, Particle Swarm Optimization), nao
possuem a capacidade de gerar diversidade apds mudangas no ambiente. Isto pode ser percebido principalmente quando esses
algoritmos sdo aplicados em problemas dindmicos. O algoritmo de Busca por Cardumes (FSS, Fish School Search) tem um
operador que auto-regula a granularidade do processo de busca e pode gerar diversidade de forma auto-adaptativa. Este ar-
tigo apresenta uma abordagem hibrida para inserir o operador volitivo do FSS para gerar diversidade em variagdes do PSO e
mostra que a hibridizacdo melhora o desempenho do PSO e do PSO heterogéneo para problemas dindmicos. Foram realizadas
comparagdes com abordagens previamente propostas para minimizar este problema do PSO.

Palavras-chave — Algoritmos de otimizagio, Algoritmos hibridos, ambientes dindmicos, Otimizagio por enxame de particulas,
Otimizacdo por enxame de particulas heterogénea, Busca por cardumes.

Abstract — Swarm intelligence algorithms have been widely applied to solve optimization problems. However, some of them,
such as Particle Swarm Optimization (PSO), may not present the capacity to generate diversity after environmental changes. It
is a common situation in dynamic problems. We demonstrate that we can hybridize the Fish School Search (FSS) and the PSO.
By doing this, we can obtain an effective solution for dynamic problems. We show that the FSS volitive operator applied to
generate diversity in the PSO and the Heterogeneous PSO approaches outperforms the original approaches with reinitialization
mechanisms.

Keywords — Optimization algorithms, hybrid algorithms, dynamic environments, Particle Swarm Optimization, Heterogene-
ous Particle Swarm Optimization, Fish School Search.

1. INTRODUCAO

Em problemas de otimiza¢do do mundo real, as solu¢des 6timas podem variar ao longo do tempo. Algoritmos de otimizagdo
para aplicados a tais problemas devem ser capazes de se adaptar a ambientes dindmicos, nos quais os 6timos podem mudar ao
longo do tempo.

Virios algoritmos de otimiza¢@o bioinspirados foram propostos nas duas tltimas décadas. Dentre eles, podem ser citados os
algoritmos de inteligéncia de enxames, que sdo inspirados por comportamentos coletivos. Em geral, algoritmos de enxames sdo
baseados em grupos de animais, como bando de passaros, cardumes, colonia de formigas, etc. Embora vérios desses algoritmos
tenham sido propostos, poucos deles foram desenvolvidos para tratar problemas dinamicos.

Um dos algoritmos de inteligéncia de enxames mais utilizados é o de Otimiza¢ao por Enxame de Particulas (PSO, Particle
Swarm Optimization). Apesar da rapida velocidade de convergéncia, a versdo original do PSO ndo apresenta bom desempenho
em ambientes dindmicos. Isso ocorre porque todo o enxame tende a se concentrar em uma boa regido do espago de busca,
reduzindo a diversidade global da populacdo. Dado que este problema foi diagnosticado, algumas alternativas foram propostas
para aumentar a diversidade do enxame e a capacidade de escapar de sub-regides do espaco de busca, nas quais o 6timo nao estd
mais localizado [1,2].

Por outro lado, outro algoritmo de inteligéncia de enxames proposto em 2008 [3], Busca por cardumes (FSS, Fish School
Search), apresenta uma caracteristica interessante que se mostrou bastante ttil para ambientes dindmicos [4]. O FSS possui um
operador chamado coletivo-volitivo, que pode auto-regular a habilidade de busca em amplitude e busca em profundidade.

Com o intuito de aliar a rdpida convergéncia do PSO com a capacidade de auto-regulagdo da granularidade de busca do
FSS, Cavalcanti-Jinior e colaboradores propuseram um algoritmo hibrido para otimizagdo em ambientes dindmicos, o PSO
Volitivo [4].

Engelbrecht propds o PSO heterogéneo (HPSO, Heterogeneous PSO) [5], no qual as particulas podem mudar de comporta-
mento durante o processo de busca. Em seguida, Leonard et al. [6] propuseram aplicar o HPSO em ambientes dindmicos. No
entanto, a alternativa empregada nesse caso para gerar diversidade apds a mudanga no ambiente foi a de simplesmente reini-
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cializar a metade das particulas. Reinicializar as particulas tem como consequéncia a perda de informagdes obtidas durante o
processo de busca.

Neste artigo, propde-se usar o operador volitivo no HPSO como mecanismo para gerar diversidade. O algoritmo foi chamado
de HPSO Volitivo. Além disso, € objetivo deste artigo comparar a utilizacdo do operador coletivo-volitivo para gerar diversidade
com a técnica comum de reinicializag¢ao das particulas.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma. Na Sec¢do 2 estd apresentada a fundamentag@o tedrica, onde sdo apresentados
conceitos dos algoritmos PSO, HPSO e FSS. O detalhamento de como o operador coletivo-volitivo é incorporado no PSO ou
no HPSO estd mostrado na se¢do 3. A se¢c@o 4 mostra o arranjo de simulagdo, que contém as configura¢des dos algoritmos, a
descri¢do dos ambientes de testes e as métricas empregadas para avaliacdo. A secdo 5 apresenta os resultados, divididos em duas
subsecdes: andlise paramétrica dos algoritmos com operador volitivo e comparacdo dessas abordagens com as demais técnicas.
Por fim, a se¢@o 6 apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros.

2. FUNDAMENTA CAO TEORICA
2.1. Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

PSO € uma técnica baseada em populagdes amplamente aplicada a problemas de otimizacdo, proposta em 1995. A abordagem
padrdo é composta por um conjunto de particulas, as quais possuem individualmente suas posi¢des no espago de busca Z; e cada
posi¢do representa uma solugdo para o problema. As particulas se movem no espaco de busca procurando pela melhor solucio,
de acordo com a sua velocidade atual ¥;. A melhor posicdo encontrada por determinada particula é armazenada no vetor ﬁbesti
e a melhor posicdo encontrada por todo o enxame até o presente instante de tempo € armazenada no vetor ébest. De acordo com
a abordagem proposta por Shi e Eberhart [7], conhecida como inertia PSO, a velocidade de uma particula ¢ pode ser avaliada a
cada iteracdo do algoritmo utilizando a seguinte equagao:

Ti(t + 1) = wii(t) 4+ ric1 [Pyest, — 7 ()] 4 r2c2[Grest — Ti(t)], (1)

onde 4 e ry sdo nimeros gerados aleatoriamente no intervalo [0, 1]. O fator de inércia (w) controla a influéncia da velocidade
anterior e equilibra os comportamentos de busca em amplitude e profundidade ao longo do processo. c; e ¢y sdo denominados
coeficientes de aceleragdo cognitivo e social, respectivamente, e ponderam a influéncia da memoria da particula e a informacao
adquirida pela vizinhanga. A posicdo de cada particula é atualizada baseada em sua velocidade de acordo com a seguinte equagao:

Fi(t+1) = Ti(t) + T;(t + 1). )

A topologia de comunicagdo define a vizinhanga da particula e, consequentemente, o fluxo de informag@o entre elas. Existem
duas topologias bdésicas: global e local. Na primeira, cada particula compartilha e recebe informagdes diretamente de todas as
outras, ou seja, todas as particulas compartilham a mesma memdria social, chamada Ghest. Na segunda topologia, cada particula
compartilha informacdes somente com duas vizinhas e a memoria social ndo é a mesma para todo o enxame. Essa segunda
abordagem, chamada de Ebest, ajuda a evitar a atracdo prematura de todas as particulas para uma Unica regido do espaco de
busca.

2.2. PSO heterogéneo dinamico (dHPSO)

O dHPSO ¢é uma varia¢do de PSO proposta por Engelbrecht [5], na qual as particulas podem ter comportamentos diferentes
umas das outras. Em outras palavras, as particulas podem usar regras diferentes para atualizacdo de posicdo e velocidade.
Leonard e colaboradores propuseram a utilizacio do dHPSO para problemas dindmicos em [6]. Existem diversas formas de
PSO heterogéneo, como por exemplo: Charged PSO [8], PSO predador-presa [9], PSO por divisdo de trabalho [10], entre
outras. Nessas abordagens, as particulas possuem comportamentos bem definidos durante todo o tempo [1, 8] ou em momentos
especificos do processo de busca [10].

O dHPSO nio segue a no¢do de comportamentos pré-definidos. Ao invés disso, qualquer particula é capaz de mudar seu
comportamento, caso ela entre no estado de estagnagdo. Esse estado € alcancado quando a particula ndo consegue melhorar
sua solucdo durante um determinado niimero pré-estabelecido de iteragdes. Assim, essa particula tenta escapar do estado de
estagnacdo escolhendo aleatoriamente um novo comportamento dentre um conjunto de comportamentos pré-selecionados. Na
abordagem de Engelbrecht, esse conjunto € composto por cinco comportamentos distintos:

e Comportamento PSO padrao: as particulas usam as regras de atualizagdo de velocidade e posi¢ao do PSO, apresentadas
nas equagdes (1) e (2), respectivamente. A topologia global foi adotada para esse tipo de comportamento.

o Comportamento apenas social: a componente cognitiva € retirada da equacao (1), entdo as particulas s@o atraidas direta-
mente para a posi¢do do Gpes:. Esse comportamento facilita a busca em profundidade em torno de uma mesma regio.

¢ Comportamento apenas cognitivo: a componente social € retirada da equacdo (1), entdo cada particula € atraida apenas
para seu Py, Esse comportamento favorece a busca em amplitude.
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e Comportamento Bare bones PSO: abordagem introduzida por Kennedy [11]. A atualizacdo de velocidade particula ¢ na
dimensdo j € substituida por uma distribui¢do Gaussiana dada por:

Lij t) + Gbes J
vij(t+1) ~ N (J(>2t |2ij (t) + Ghest, 2) . 3)
A equacdo de atualizacdo de posi¢ao € modificada para:
zi(t+1) = vt +1). )

e Comportamento Modified Bare bones PSO: Também proposto por Kennedy [11]. A equacdo de atualizacdo de posicdo
¢ alterada em relagcdo ao Bare bones PSO, assumindo a seguinte forma:

:vl-j(t), se U(O, ].) < 0, 5 )

(1) = 1 (£)+Choar. (.
vij (t +1) N (W’%’ |25 (t) +Gbestj|2), caso contrario .

®)

2.3. Busca por cardumes/FSS (Fish School Search)

O FSS € um algoritmo de otimizagdo baseado no comportamento gregério de cardumes. Ele foi proposto por Bastos-Filho e
colaboradores [3, 12]. No FSS, cada peixe representa uma solug@o para o problema. O sucesso de um peixe durante o processo
de busca € indicado pelo seu peso. Esse algoritmo possui quatro operadores, que sio executados para cada peixe do cardume
em toda iteracdo: (i) movimento individual, que € responsavel pela busca local e tem como pardmetro step;,q; (ii) alimentacdo,
que atualiza o peso do peixe indicando o grau de sucesso ou insucesso durante o processo de busca; (iii) movimento coletivo-
instintivo, que desloca os peixes de acordo com uma dire¢do resultante; e (iv) movimento coletivo-volitivo, que controla a
granularidade da busca. Como apenas os operadores (ii) e (iv) serdo utilizados para a hibridizagio, somente estes serdo detalhados
neste artigo.

Operador de alimentacdo Esse operador determina a variagdo do peso do peixe a cada iteragcdo. Sendo assim, um peixe pode
aumentar ou diminuir seu peso dependendo, respectivamente, do seu sucesso ou insucesso durante o processo de busca. O peso
do peixe € atualizado de acordo com a seguinte equagao:

Afi
maz(|Af])’
onde W;(t) é o peso do peixe i, A f; é a variagdo da funco objetivo entre a nova posi¢do e a posi¢do atual do peixe, maz(|Af|)
¢ o valor absoluto da maior variacio de aptidao dentre todos os peixes na mesma iteragdo. wsyeq1e limita o peso maximo do peixe.
O peso de cada peixe pode variar entre 1 € wgeqie- Wi (¢) € inicializado com valor % para todos os peixes.

Wit +1) = Wi(t) + (6)

Operador de movimento coletivo-volitivo Esse operador controla a granularidade da busca realizada pelo cardume. Quando
o cardume atinge resultados melhores, o operador aproxima os peixes visando acelerar a convergéncia em uma dada regido pro-
missora. Caso contrdrio, o operador afasta os peixes do baricentro do cardume e os peixes terdo maior capacidade de escapar de
um 6timo local. A expansdo e a contragdo do cardume € aplicado como um deslocamento na posicao de cada peixe considerando
o baricentro do cardume. O baricentro € calculado de acordo com a seguinte equagdo:

31 — St TOW(t)

Bty = Zi=L 2l )
> izt Li(t)
A equagido (8) ¢ utilizada para realizar a expansio (sinal +) ou a contragdo (sinal —) do cardume.
5(t) — Bt
Ti(t 4+ 1) = z;(t) £ stepyoirt Zi(t) H( ) , ®)

d(i(t), B(t))

onde 7 é um nimero gerado aleatoriamente no intervalo [0, 1]. d(Z;(t), B(t)) corresponde 2 distancia euclidiana entre o peixe
i e o baricentro. step,, € 0 passo volitivo e controla o tamanho passo do peixe. O step,,; € limitado por dois pardmetros
(stepyolmin € St€Puolmaz) € decresce linearmente de stepyor mas até stepyoimin a0 longo das iteragdes do algoritmo. Isso
provoca no algoritmo um comportamento inicial de busca em amplitude e muda dinamicamente para um comportamento de
busca em profundidade.
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3. ABORDAGENS HiBRIDAS COMBINANDO FSS E VARIACOES DE PSO

A primeira abordagem hibrida entre FSS e PSO foi proposta por Cavalcanti-Junior e colaboradores em [4], e foi denominada
de PSO Volitivo. Nesta abordagem foram incorporados os operadores de alimentacdo e movimento coletivo-volitivo do FSS ao
PSO. Cada particula passa a ter peso, o qual é utilizado para o disparar o0 movimento coletivo-volitivo. O pardmetro step,; €
atualizado de acordo com a equacgdo (9) e deve estar no intervalo [0,100].

100 — decayqyor

Step'uol (t + 1) = Stepvol(t) 100

©)
O step, o € reinicializado para step, o mas quando for detectada uma mudanga no ambiente. Para essa deteccao € usada uma
particula sentinela [13], que avalia o fitness dessa particula no fim de cada itera¢do e no comec¢o da préxima.
Neste artigo, € proposta a hibridiza¢do do FSS com o HPSO, visando unir vantagens desses algoritmos. Pretende-se testar
esta proposta, denominada HPSO Volitivo, em ambientes dindmicos com mudancas de baixa e alta severidade. O pseudocédigo
do HPSO Volitivo estd mostrado no Algoritmo 1.

Algorithm 1: Pseudocédigo do HPSO Volitivo.
Inicialize as particulas;
enquanto a condicdo de parada ndo for atingida faca

se detectar mudanga no ambiente entao
Reinicialize step,,; € p% de particulas;

fim
Escolha uma particula para ser sentinela;
para cada particula do enxame faca

se particula estiver em estado de estagnacdo entao
Escolha aleatoriamente novo comportamento para a particula;

fim
fim
Atualize velocidade, posicdo e avalie o fitness das particulas;
Execute o operador de alimentag@o o e de movimento coletivo-volitivo em todo o enxame;
para cada particula do enxame faca
Atualize ﬁbest, S€ necessario;
fim
Atualize ébest, C1, C2, W € Stepy,o usando a equacio (9);
fim

4. ARRANJO EXPERIMENTAL

Esta secdo fornece os detalhes das configuragdes dos algoritmos usados, das métricas empregadas e dos ambientes de testes.
Os primeiros experimentos conduzidos objetivaram realizar uma andlise paramétrica do algoritmo proposto. Depois foi reali-
zada uma compara¢do de seu desempenho entre algoritmos existentes. Por se tratar de ambientes dindmicos, foram realizados
experimentos em dois cendrios de mudanca no ambiente diferentes: de baixa e de alta severidade.

Cada experimento foi realizado 30 vezes, com 10.000 iteracdes cada um. Todos os algoritmos foram configurados com
topologia local (exceto no HPSO), fator de inércia igual a 0,729844 e populag@o de 54 particulas. Todos os algoritmos foram
testados em dois casos: com reinicializacao de 50% das particulas a cada mudanca detectada no ambiente e sem reinicializacio
das particulas.

A métrica utilizada foi o fitness médio, que foi introduzida por Morrison [14]. Tal métrica é capaz de avaliar o desempenho
de um algoritmo ao longo do processo de otimiza¢cdo em ambientes dindmicos, pois leva em conta todas as iteracdes. Ela é dada
pela média de todos os melhores valores encontrados nas iteracdes anteriores. O célculo é realizado usando a seguinte equagio:

T
e Fme or t
Fomedio(T) = M (10)

onde T ¢ o total de iteracdes até o instante de tempo atual e Fi,cinor € 0 fitness da melhor particula depois da iteracdo ¢.
4.1. Ambiente dinamico de testes

O ambiente de testes utilizado foi o gerador de funcdo DFI, proposto por Morrison e Jong [15]. Esse gerador € capaz
de simular ambientes dindmicos com qualquer quantidade de maximos. Cada maximo possui suas componentes que mudam
dinamicamente (posicao, altura e inclinacdo), sendo associado a uma fungdo logistica. Esses parametros podem variar dentro de
uma faixa de valores pré-definidos e com grau de severidade ajustdvel.

4
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Nas simulagdes foram utilizadas 10 dimensdes, 10 pontos de médximo e dominio da fungio [—50, 50]¢ em todas as dimensdes.
Todos os pontos de méximo possuem inclinagdo fixa determinada no inicio de cada simulagio aleatoriamente no intervalo [1, 7].
Os picos se movem de forma independentemente, respeitando o dominio da fungdo e variam de altura no intervalo [10, 50] a cada
100 iteracdes. Para o caso de mudanca de baixa severidade, o parametro de escala das componentes dinamicas usado assumiu
valor 0,1 e para mudanga de alta severidade assumiu valor 0,5. O coeficiente A da fungdo logistica foi configurado com valor
2,1 em ambos os casos. O resultado da fungao logistica, multiplicado pelo pardmetro de escala e tamanho do intervalo de cada
componente dindmica, dita o tamanho do passo de mudanca na posi¢ao e os valores dos pontos de maximo. A cada uma das
execugdes, os ambientes sdo gerados usando a mesma semente para todos os algoritmos. No entanto, a dindmica do ambiente é
diferente a cada simulagdo.

4.2. Configuracao dos algoritmos

O valor do coeficiente de aceleracdo cognitivo do PSO c¢; € inicialmente 2,5 e decresce linearmente até 0,5 a cada 100
iteragdes (intervalo de mudanga no ambiente). Ja o valor inicial do coeficiente de aceleracdo social coé iniciado em 0,5 e cresce
linearmente até 2,5 ao longo do mesmo intervalo de mudanca. Logo, a cada 100 iteracdes os valores de c; e co sdo reiniciados.
Dessa forma, o algoritmo tem maior capacidade de gerar diversidade apds mudangas no ambiente e assim explorar o espago de
busca visando o novo 6timo. O algoritmo muda o comportamento gradativamente para busca em profundidade, até que ocorra
outra nudanca no ambiente, retornando a primeira etapa desse processo.

No Charged PSO (CPSO) os valores de c; e co foram fixados em 1,49618. 50% das particulas foram carregadas com
intensidade de carga 16, de acordo com as especificagoes apresentadas em [1]. Os pardmetros p € peore utilizados foram 1 e 30,
respectivamente.

No HPSO, as particulas com comportamento de PSO padrdo seguiram a mesma configuragdo do PSO. As particulas com
comportamento apenas social tiveram o valor ¢y fixo em 2,5 e para comportamento apenas cognitivo tiveram o valor de c; fixo
em 2,5. Qualquer particula que ficasse 10 iteragdes sem melhorar seu Py, foi considerada em estado de estagnag@o, e tinha seu
comportamento alterado aleatoriamente.

No PSO Volitivo e HPSO Volitivo, os pardmetros relativos ao PSO e HPSO foram os mesmos citados anteriormente. wgeq1e =
5000 € stepyoimin = 0,01%. Foram testados os seguintes valores para o pardmetro decay.,o; 0%, 5% € 10% combinados com
os valores de step,or_maz 1guais a 30%, 40%, 50%, 60%, 70% e 80%.

5. RESULTADOS
5.1. Analise paramétrica

As Figuras 1, 2, 3 e 4 mostram o grafico com as médias e desvio padrao (entre parénteses) dos pardmetros avaliados para o
PSO Volitivo e HPSO Volitivo, considerando e desconsiderando a reinicializa¢do das particulas. As Figuras 1(b) e 1(c) mostram
que em ambiente com baixa severidade, os resultados para o Volitive PSO sdo similares para decay,; 5% e 10%. No entanto, se
nao houver decaimento do passo volitivo (ver Figura 1(a)), ocorre degradacao do desempenho do algoritmo, pois sem decaimento
o algoritmo gera diversidade, mas reduz a capacidade de convergéncia. Para o ambiente com alta severidade, o PSO Volitivo
obteve resultados melhores e mais consistentes com decay,,; = 5% (Figura 2(b)), do que com os outros valores testados (ver
Figuras 2(a) e 2(c)). Além disso, de acordo com a Figura 2(b), decay,,; = 5% torna o algoritmo menos sensivel ao parametro
stepyoimaz- EM ambos os tipos de ambientes, ndo houve diferenca significativa em reinicializar 50% das particulas.
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Figura 1: Fitness médio da ultima iteragcdo do PSO Volitivo em ambiente com baixa severidade.

A Figura 3 mostra que o HPSO Volitivo, em ambiente de baixa severidade, se torna menos sensivel a step,oimaz para
decayy,or = 5% (Figura 3(b)), pois a variag@o nos resultados para os diferentes valores de stepy,or_ma, € menor e o erro também
€ menor. Para alta severidade, o HPSO Volitivo obteve resultados similares para decay,,; 0% e 5% (Figuras 4(a) e 4(b)). Entre-
tanto, para decay,, = 10% (ver Figura 4(c)) ocorreu alta degradacdo nos resultados quando néo foi utilizada a reinicializacéo
das particulas ap6s mudancgas no ambiente. Isso indica que o operador volitivo foi comprometido pela alta taxa de decaimento do
passo volitivo, ou seja, isso reduziu a capacidade do operador gerar diversidade (dilatagdo do enxame) para explorar o ambiente
modificado e encontrar o novo 6timo.
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Figura 2: Fitness médio da ultima iteracdo do PSO Volitivo em ambiente com alta severidade.
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Figura 3: Fitness médio da ultima iteracdo do HPSO Volitivo em ambiente com baixa severidade.
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Figura 4: Fitness médio da ultima iteracdo do HPSO Volitivo em ambiente com alta severidade.

A partir dos resultados mostrados nas Figuras 1, 2, 3 e 4, foi possivel identificar que o HPSO Volitivo foi mais sensivel
ao parimetro decay,o;. Apesar disso, o valor de decay,o,; = 5% gerou melhor desempenho em ambos os algoritmos e em
ambos os ambientes. entdo, para esse valor de decay,,; fixado, a maioria dos valores de step,o;_maq, N80 provocaram diferencas
significativas nos resultados. Sendo assim, stepyoimaqs fOi fixado em 80%. Esses valores de decay,oi € Stepyolmar foram
usados nos experimentos de comparagdo entre os algoritmos, cujos resultados estdao na secao 5.2.

5.2. COMPARACAO ENTRE ABORDAGENS

A Figura 5 mostra a evolugdo do fitness médio ao longo das 10.000 iteragdes com reinicializag@o de particulas no ambiente
de alta severidade. Os algoritmos com operador volitivo obtiveram resultados bastante préximos e superaram os demais. O
HPSO obteve desepenho um pouco inferior as abordagens com operador volitivo. Por fim, O PSO e o Charged PSO obtiveram
resultados inferiores aos demais algoritmos.

A Tabela 1 mostra os valores do fitness médio na ltima iteragao. Em todos os casos testados, os algoritmos com operador vo-
litivo foram superiores, obtendo resultados similares entre si. Por outro lado, os demais algoritmos apresentaram maior diferenca
nos resultados entre os tipos de ambientes.

Comparando os casos com e sem reinicializacdo de particulas (Tabelas 1(a) e 1(c) com 1(b) e 1(d)), os algoritmos sem
operador volitivo tiveram maior varia¢do nos resultados, principalmente em ambiente com alta severidade. Isso indica que esses
algoritmos sdo mais dependentes da reinicializag¢@o de particulas para gerar diversidade.

A Figura 6 mostra os graficos box plot comparando o fitness médio da udltima iteracdo dos algoritmos em ambiente com
alta severidade. Comparando as Figuras 6(a) e 6(b), os algoritmos sem o operador volitivo melhoraram o desempenho quando
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Figura 5: Evoluc¢do do fitness médio no ambiente com alta severidade e reinicializagdo de 50% das particulas.

Tabela 1: Fitness médio na tltima iteragdo - média e desvio padrao apds 10.000 iteragdes.

(a) Baixa severidade. (b) Baixa severidade com reinicializag@o.

Algoritmo [ média | Desvio padrdo | [ Algoritmo | média | Desvio padrio

PSO 16,91 1,00 PSO 19,59 1,30
HPSO 25,92 0,90 HPSO 26,60 0,91
CPSO 6,34 4,20 CPSO 17,49 2,90
VoIPSO 28,55 0,65 VolPSO 29,13 1,15
VolHPSO | 28,64 0,68 VolHPSO | 28,66 0,62
(c) Alta severidade. (d) Alta severidade com reinicializac@o.

Algoritmo | média | Desvio padrdo | | Algoritmo | média | Desvio padrio |

PSO -7,89 1,59 PSO 6,00 2,02
HPSO 16,96 1,66 HPSO 24,82 1,57
CPSO -4,17 2,86 CPSO 5,57 1,67
VoIPSO 30,02 1,60 VolPSO 29,42 1,92
VolHPSO | 29,23 1,41 VolHPSO | 30,15 1,63

realizada a reinicializacdo de particulas. No entanto, ndo superaram os algoritmos com operador volitivo. Isso mostra que o
operador volitivo é um mecanismo bastante eficiente para aumentar a capacidade dos algoritmos baseados em PSO para gerar
diversidade e acelerar a convergéncia.

6. CONCLUSAO

O presente artigo apresentou um algoritmo hibrido usando FSS e HPSO, o HPSO Volitivo, que por sua vez apresentou
resultados similares aos obtidos pelo PSO Volitivo. A contribui¢do mais relevante deste artigo foi mostrar que, quando incorpo-
rado o operador volitivo, os algoritmos melhoraram seus desempenhos de forma significativa. Tornando desnecessdrios outros
mecanismos, como a reinicializac¢do das paticulas.

Da andlise paramétrica dos algoritmos com operador volitivo, concluiu-se que os resultados foram mais consistentes para
decay,or = 5%. Esse valor para este pardmetro é suficientemente baixo para deixar o operador volitivo gerar diversidade e alto
o suficiente para acelerar a convergéncia do enxame.

Como trabalho futuro serd realizado um estudo de escalabilidade dos algoritmos com operador volitivo. Como o HPSO
possui maior escalabilidade, espera-se que o HPSO Volitivo supere o PSO Volitivo em ambientes dindmicos de mais alta dimen-
sionalidade. Outro ponto de melhoria é que atualmente as particulas do HPSO escolhem o novo comportamento aleatoriamente.
Um novo mecanismo pode se criado para selecdo mais eficiente do comportamento dindmico.
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