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Resumo —Este artigo apresenta um algoritmibfido que combina Otimiz&p em Nuvem de Paculas (PSO) com Algorit-
mos Gekticos (AG) na resoldip de problemas de otimizag com restriges. Basicamente o algoritnédbaseado em PSO com
muta@o gereticaCreep cujo objetivoé aumentar a variabilidade das poesss disposifes das paitulas, ou seja, aumentar a
variabilidade dentro da popul@g. A sele@o de paittulas ondee aplicada a mutd@p é feita atrags de uma constante chamada
taxa de mutafo, que corresponde a uma porcentagem do total dieylag presentes na nuvem, sendo que nagphs sele-
cionadas, todas as diméms sofrem mutd@p. O algoritmo foi aplicado emés fun@es de benchmarks com resigs e seus
resultados&o avaliados e comparados com os resultados obtidos pelo PS@ammlem disso, os resultado&scomparados
tamkem com o encontrado na literatura.

Palavras-chave -Nuvem de Paftulas, muta@o creep, benchmarks, rests.

Abstract — This paper presents an hybrid algorithm mixing a Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm with Genetic A
gorithms for solving multi-objective problems. The PSO-based algorithm uses a genetic mutation aiming to improve the posit
variability of the particles inside the swarm. Particles are selected according to a mutation rate, which correspond to a percer
of the particle undergoing mutation, inside the swarm. All dimensions of a particle are muted in order to improve the variabil
of the population. This algorithm has been applied to solve three constrained benchmarks. Its results are analyzed and com
with canonical PSO. Our results are compared between other ones with the literature, as well.

Keywords —Particle Swarm, creep mutation, benchmarks, constraints.

1 Introducao

As formas de otimizap e busca estéstica, inspirados nos pripios e modelos da evol&g biobgica natural,&@m atrédo
grande interesse nattimas decadas, devido principalmengesua versatilidade na resoliegde problemas complexos, especial-
mente problemas de engenharia, 0s quais geralme@ie ®geitos a restrigs.

Parte dos priripios oriundos do mundo biogjico si0 baseados na teoria da ev@lag@arwiniana, onde os algoritmos ten-
tam abstrair e imitar alguns dos mecanismos evolutivos, objetivando solucionar problemas que requere&oablaptace
otimizag@o.

O desenvolvimento de modelos computacionais, baseados nos mecanismos d@odviolbgica, caracterizam-se pela
criagao de algoritmos de otimizag robustos e sistemas adaptativos. Os Algoritmos Evoladms(AES) [1] [2], metodologias
daarea computatp evoluciodria ou evolutiva (CE), @0 €10 algoritmos computacionais em seu significado usual, mas formam
uma classe de @todos regidos por prifgios similares.

A Otimizagdo por Nuvem de Pddulas (PSO) [3]e uma écnica de computd@p evoluciodria desenvolvida por James
Kennedy, um psiglogo social, e por Russell Eberhart, um engenheigtrieb, em 1995, inspirada na simuacde um sis-
tema social simplificado. A inte@g original era simular graficamente o comportamento de um bandasdans emdo com
seu movimento localmente aléab, mas globalmente determinado.

Computacionalmente, os Algoritmos de Nuvem deiPald ou Enxame de Partlas 0 uma abstrép desse processo
natural, onde a procura pela pd@signais apt& a busca de uma soBugbdtima para um problema, sendo o conjunto de pess
posi@es das partulas o espaco de busca do problema, e, cadagmsicupada por uma patila representa uma p@ss
solu@o para o problema.

O comportamento de cada fattlaé baseado na sua exarcia anterior e na expéricia daqueles outras darttlas com os
quais ele se relaciona. Similarmente aos algoritmogtigs, o conjunto das pactilas tende a preservar aquelas psscque
determinam uma maior ap#d e a descartar as pdsgs de menor aptib.

A diferenca entre um Algoritmo Geético (AG) e a otimizago por nuvem de pddulas esi no fato de que para cada sdog
potencialé tami&m designada uma velocidade ate&t e, as soluies potenciais, chamadas pautas, voam atrads do espaco
de busca do problema. Cada jieuta maném o rastro de suas coordenadas no espaco de buscapqsssciadas com a melhor
solug@o (aptidio) que ela tenha alcancado, sendo que esseé&/altamado dpbest
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Além da aptido, o melhor valor de todos os obtidos por qualqueriq@aet da populago tami@mé armazenado, o que faz
com que o algoritmo seja elitista. O pripio dessa metaheistica consiste de, em cada iteéilagnudar a velocidade, para que
as pariculas voem em dirép de suas posies dedtimo [4].

Embora, PSO seja um algoritmo interessante para aZ&ohlgg problemas com resiies, hibridiza-lo com outros algoritmos
tem mostrado bons resultados, por exemplo, ele pode&anilzar preso endtimos locais. Nesse contexto, neste trabalho
aplicamos a mut&p dos algoritmos géticos para alterara a velocidade dasipaths em uma nuvem. Esse hibridisi@o
aplicado na otimizeip de tés problemas com restties chamados de benchmarks.

Para cumprir seu papel este artigo esta dividido da seguinte forma:aa Segpresenta alguns trabalhos de sucesso na
hibridizago de algoritmos; a S&g 3 mostra o funcionamento de uma nuvem dei@ads tradicional; a S@g 4 introduz o
algoritmo Hbrido desenvolvido; a S&g 5 ilustra os resultados obtidos; finalmente, n&8&c&o apresentadas as condes
deste trabalho.

2 Trabalhos Correlatos

Muitos trabalhos, baseados em algoritmiisidos tem aparecido. Por exemplo, o trabalho de [5] mistura e&oldiferencial
e estratgias evolutivas para solucionar algumas fiessmonomodais e multimodais. Uma mistura entre e@olwiferencial,
simulated annelaig e teoria do caos e feita no trabalho de 6. PSO e algumaSesmbiageadas na teoria dedaodtos a0
aplicados na otimiz&p de funges de benchmarks no trabalho de [7]. Enquanto que no trabalho do[8kados operadores
gereticos em um algoritmo de sebag clonal de modo a melhorar as afinidades dogenbs na resol@p de algumas fuldgs
de benchmarks. [9] faz apenas a compaoagntre PSO e GA, mostrando que PSO apresenta bons resultados na atirdeac
paametros em uma planta industrual. Por fim, o trabalho de [10] faz o hibridismo entre PSO e AlgoritnétisdSensando
o método da roleta, realizando cruzamentos e nigaqos indilduos de uma nuvem na resdhagde problemas de otimizag
com e sem restr@es.

Especificamente tratando de m@a@plicada ao PSO, o trabalho de [11] usa a ntageabria em algumas dimeiss da
nuvem de paftulas caso a nuven@n evolua, ou, evolua muito pouco dada uma certa quantidade déésr&gm [12] utiliza-se
a muta@o BGA [13] para mutar algumas piaudlas, evitando assim a convérgia prematura.alo trabalho de [14], aplicaés
tipos diferentes de mutag (Cauchy, Gaussiana e Levy)é de usar uma hestica para escolher automaticamente qual das
trés utilizar. Em todos esses trabalhos, os algoritmos de PSO comamuiacaplicados otimiza@o nungrica, ou seja, sem
restriges.

Sabendo da pob&l melhora nos resultados dos algoritmos hibridizados resolveu-se testaic@atde hibridizaé#go em um
algoritmo de PSO cdmico, jp que o0 mesmé uma boa alternativa para res@ogle problemas complexos, sem esquecer que
em determinados casos ele se mosfia muito atraente se comparado com outros algoritmos de résaliecproblemas com
restrigges, como por exemplo, os AGs.

Pensando nisso surgiuidéia de criar um algoritmo de otimizag por nuvem de pddulas que tivesse uma caragstica de
AGs, mas que @0 utiliza-se tantas opei@gs quanto o trabalho de [1DE fosse diferente das abordagens usadas em [11], [12]
e [14]. . Nesse contexto, utilizou-se somente a nidaGree presente nos algoritmos gicos.

3 Otimizacao por Nuvem de Paricula - PSO

O PSO se diferencia de outr&shicas de computag evolutiva principalmente pelo fato d&awtilizar operadores géticos,
como acontece nos AGs. Pdauutilizar tais operadores as padias da nuvem ajustam sebovde forma individual, movimentando-
se no espaco de busca agavde suas expércias e da expémcia de seus vizinhos. A partir disso, um conjunto dd@aes
(nuvem ou enxamed colocado no espaco de busca com o objetivo de procuratiome local, baseando-se em alguns pro-
cedimentos determisticos. As paitulas se comunicam entre si informando os valores da&funbjetivo em suas respectivas
posiges locais.

Cada movimento de otimizag da paitulaé baseada emés paametros: fator de sociabilidade, fator de individualidade e
velocidade raxima. O algoritmo combina estes paretros com um@mero gerado aleatoriamente para determinabgipro
local da paificula. O objetivo de cada fatér

e Fator de sociabilidade determinar a atrép das partulas para a melhor po$ig descoberta por qualquer elemento do
enxame;

e Fator de individualidade definir a atra@o da paitula com sua melhor po$ig ja descoberta;

¢ \elocidade raxima- delimitar o movimento da padula, uma vez que esgéeadirecional e determinado.

Além destes &s fatores,&m-se ainda olmmero de partulas em uma nuvem, dimero de nuvens no espaco s@ag os
critérios de parada. Cada fartlaé tratada como um ponto em um espaco D-dimensionalégina pafitulaé representada
comoX; = (X;,,Xi,,..-,Xi,). Amelhor posi@o peévia (a posigo que & o melhor valor de aptib) da iésima paftulaé

1A medida que mais operaes §o adicionadas, mais processament®ecesario.
2A mutagio Creep consiste em adicionar ou subtrair um pequeno valor a um gene. No caso do PSO, adiciona-se ou subtrai-se um pequeno valor d
dimensio.
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registrada e representada cofo= (P;,, P;,, ..., P;,). Oindice da melhor paula entre todas as pamilas na populd@pé
representado pgr. A taxa da mudanca de poaig (velocidade) para a pantila: & representada comg = (Vi,, Vi,, ..., Vip)-

As parfculas $i0 manipuladas de acordo com as E@escl e 2, onde; e ¢, SA0 duas constantes positivas que correspondem
as componentes cognitivas e sociais, respectivameétam rimero aledirio no intervalo0, 1] e W & o peso de i@rcia.

‘/;d:W*‘/;d—i—cl*T*(Pi _Xid)+CQ*T*(Pgd—Xid) (1)

Xia = Xiq + Vig 2

A Equago 1é utilizada para calcular uma nova velocidade para umécptat de acordo com a velocidade anterior e as
distancias entre sua po&ig atual, sua melhor po8&ig e a melhor posip do grupo. Feito isto a p&rtila muda para uma nova
posig@o de acordo com a EquEs 2.

O desempenho de cada periaé avaliado atraés de uma furéip de aptido pe-definida qué relacionada ao problema a ser
resolvido. O peso de @rcialVV &€ empregado para controlar o impacto da velocidade anterior na velocidade atual, influencian
assim as habilidades de expldiagylobal e local das paculas. Vale ressaltar que um peso deraia maior facilita explorap
global (a procura de novaseas), enquanto um peso deéritia menor tende a facilitar explogaglocal para refinar area de
procura atual. E@ip a selego satisfairia do peso de &rciall’ pode prover um equbrio entre habilidades de explogagglobal
e local, e assim pode requerer menos repeticem radia, para encontrar o valétimo.

As parfculas armazenam os valores de suas coordenadas no espaco do problema de forma individual. Esse valor, cha
depbest, & associado com a melhor sdhog sendo na verdade, o quanto aipaté deslocou-se. Outro valor gaeleterminado
pelas pafitulasé o melhor valor obtido por qualquer pattla vizinha, chamado déest. Quando uma pddula levar toda a
popula@o, ou seja, seus vizinhos, em uma di@g chamadgbest.

O nimero de enxames em um espda;aclaramente conhecido como um fator na probabilidade de achamo, pois,
guanto maior o amero de paftulas em um determinado espaco, mais alta seprobabilidade de acharGimo. Poém,
reciprocamente, umimero maior de paidulas resultér no aumento de pontos individuais queasetestados, aumentando
assim o tempo de computa O pseuddmigo para a represenagdo algoritmo PSO pode ser visto no pse@diogo a seguir,
sendoyn o tamanho da populag de paitulas,f(x;) a aptidio da paitula:, P; a melhor posigo encontrada pela partila: e
g amelhor posigo encontrada por todas as jpautas.

Inicializar a nuvem de pddulas
repeat
for i=1tomdo
if f(xz;) < f(p;) then
Pbi = Z;
if f(z;) < f(g)then
g =
end if
end if
forj=1tondo
r1 = rand()
ro = rand()
Vij = WVij + Ciri(pi — wi5) + cora(g; — wij)
end for
Ti =x; +U;
end for
until critério de parada atingido

No algoritmo, a nuvem de p&ctlasé lancada inicialmente dentro do espaco de busca, tendo cadailpasis seguintes
caracteisticas:

Uma posi@o e uma velocidade;

Conhecimento de sua poaite o valor da furfip objetivo para esta po8ig;

Conhecimento sobre seus vizinhos (vizinhancga): a melhor@msigcontrada e o valor da sua fan@bijetivo;

Armazenamento de sua melhor p@sigencontrada. Em cada espaco de tempo, o comportamento de uroalgart
determinado dentreés posireis escolhas: (a) Seguir sewprio caminho; (b) Seguir para sua melhor pasiencontrada;
(c) Seguir para a melhor pogig encontrada por algum de seus vizinhos.

A condigao de parad@ ultrapassar o limite delimero de itera@es pé-definido ou quandoao houver mais melhorias. A
seguir apresenta-se o algoritmo PS6rido.
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4 PSO Hibrido (PSO-H)

No PSO tradicional @0 existe o conceito de indiuo, mas sim de padula que se movimenta no espaco de busca. No
entanto, percebeu-se que a matagos algoritmos géticos poderia ser utilizada como forma de diversificar ainda mais a
populago de paitulas.

Nos AGs a mutago ocorre na popul@ap por inteiro e somente em alguns genes (difbesls uma vez que uma taxa de
muta@o baixa tende a prevenir o algoritmo de cair &imos locais. No algoritmoibrido proposto a mut&p aplicada no
PSO r@o ocorre em todas as pattlas, mas somente em um pequeno percentual da nuvem. Uma vez queaoruatage em
todas as dimei@®s da partula isso pode ajudar a aumentar a variabilidade entre dsylag, algo como ocorre nas estgias
evolutivas [15]. Nesse contexto, uma taxa de néudgaixa pode prevenir a nuvem de se estagnar erdtimo local, abm de
aumentar a possibilidade de se chegar a qualquer ponto do espac¢o de busca.a® agenteceria com uma taxa muito alta,
pois a busca se tornaria praticamente éleat

Como visto na Seéxp 3, na otimiza&o por PSO o fator que influencia na mudanca de fosias paftulasé a velocidade
(taxa de mudanc¢a de poag de uma paitula). Assim sendo, no algoritmdthido proposto, a mut@p & aplicada sobre
a velocidade da mesma, sendo feita da seguinte forma: primeiramente determina-se uma porcentagem da nuvem para
mutago, em seguida, de forma aleda a0 escolhidas as parfculas que @o ser modificadas; por fim, cada peuta obém
um novo valor de velocidade que em seguidaplicadaa paricula atrags Equago 2. Ags a mutago, as paftulas tem seu
valor de apti@o recalculado e o algoritmo prossegue normalmente. O psadidoada mutagoé apresentado a seguir.

z « porcentagem de péaculas da nuvem
fori=1to zdo
Selecionar aleatoriamente uma peuta da Nuvem
for j = 1 ate numDimensoesParticula
Vi = Rand()//[0,1]
P, =P, +V
end for
end for

Foram pensados diversos meios de atribuir um novo valor para a velocidadddagarma delas foi recalcular a velocidade
baseada na Equag 1. Outra forma consistia em gerar um valor &gatqualquer, pdm a maneira que proporcionou 0s
melhores resultados, ou melhor dizendo, as S@sagnais piximas do ideal foi a ger@p de um amero aledirio no intervalo
[0.1]. Em se tratando da taxa de mua@ valor mais satisfatio foi cerca de dez por cento da nuvem.

5 Resultados

Para avaliar o algoritmo foram utilizadaédrfun@es de teste multi-objetivo conforme as Ecies; 3, 4 € 5, qued® chamadas
no restante deste trabalho Be, E5 e F3, respectivamente, sendo que a otim@&@ade um problema com resfigs consiste em
atender a todas as restigs de formaigida, ou seja, @0 se pode atender uma resing violar outra.

4 4 13
Min f(m)=52xd—52x§—52xd 3)
d=1 d=1 d=5
S.t.gl(l‘) =2r1+2Xo+ 210+ 211 —10<0
g2(z) =221 +2X3 + 210+ 212 —10<0
gs(l') = 2272 + 2X5 + 211 +x12 — 10 S 0
ga(x) = =8z + 210 <0
gs(r) = —8ra + 211 <0
gﬁ(.’L') =—-8xr3+x12<0

g7(x) = —2x4 — 25+ 110 <0
gs(x) = —2x6 — w7+ 211 <0
go(z) = —2x8 — 29+ 212 <0

0<zg<1,d=1,...,9,13
0 < x4 <100, d=10,11,12
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_ ZdD=1 cos*(z4) — 2 HdD=1 cos?(zq)

Max f(z) (4)
Y ZdDzl dx
D
stgi(z) =075 [[za<0
d=1
D
g2(x) = Zazd —75D <0
d=1
1<a4<10,1,...,20
Min J(z) = 2% + (2 — 1) ©)

stgi(z) =22 —22=0
-1 S T1,T2 S 1

Para a resol@p das equdies foram feitos alguns ajustes no algoritmo do PSO-H. Uma das éksragnsistiu na aplicag
de penalidades ao valor de agtidde uma paitula caso esta violasse alguma das restsgo problema. A penalidade consiste
na atribui@o de um valor a aptéb da paitula com o intuito de piorar o fithess. E em seguida novos valores de formarieat
sao atribidos as dimeres da partula como tentativa de melhor a agtalem um futuro @ximo. A penalidade aplicada pode
ser vista no pseudédigo a seguir.

Penalidade = 1,49
if Parfcula atende restriesthen
Retorne Aptiéo da paittula
else
for i = 1 att 10% do numeroDimefssParticulao
x = Rand() //[1,D]
P[x] = Valor //[0,1]
end for
Retorne Aptidopartcula * Penalidade
end if

Tabela 1: Péametros do PSO-H

Parametros Valores
c1,C 1.49445
W 0.5+ (Rand()/2)
Iterag@des 300
Tamanho da Nuvem 30
Taxa de mutaio 10%

A Equago 5 possui como restég uma equap, que fora modificada para tornar-se uma inegoagujo valor inicial dé
€igual a 0.01 e no decorrer das itdrag do algoritmo decresce gradativamente para 0.0001, a atievegrreu como mostrado
abaixo:

Antes:g(x) = z9 — 22 =0
Depois:g(z) = zo — 22 <6

Tanto o PSO canico quanto o PSO-H foram implementados em linguagem Java e os testes do algoritmo foram realiza
em um computador com as seguintes configigac processador Intel core 2 duo 2.20 GHz, 3GB de dnme@mHD 500GB e
IDE Eclipse Hlios. O algoritmo foi rodado trinta e uma vezes em cada um dos problemas para permitir uma caongsrac
tafistica entre os algoritmos evolutivos considerados. As Tabelas 2 e 3 mostram os resultados obtidogewddienchmarks
consideradas no PSO e no PSO-H, respectivamente.

Comparando os resultados apenas ésalas tabelas, o PSO-H apresenta melhores resultados do que o PSO, especialme
em se tratando do benchmakk. Além disso, ambos os algoritmos evolutivos apresentam um bom comportamento tanto e
FE5 quanto emEs, 0 que pode ser visto atr@s do baixo desvio pa@lo. Isso significa que na grande maioria das vezes, ambos
encontram solu@es pbximas dodtimo, com excego do PSO enk; que apresentou um desvio relativamente alto.
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Tabela 2: Resultado da simudsx- PSO
Eq. | Otimo | Melhor | Médio | Desvio
FE; | -15,0 | -11,0306| -7,9990| 3,0042
E, | 0.8036| 0,7860 | 0,7258 | 0,1714
Es 0,75 0,7709 | 0,9558 | 0,3107

Tabela 3: Resultado da simuiagPSO-H
Eq. | Otimo | Melhor Médio | Desvio
E; | -15,0 | -14,9916| -14,9154| 0,0509
E, | 0.8036| 0,7960 | 0,7586 | 0,1449
E; 0,75 0,750 0,9545 | 0,2498

Apesar dos resultados evidenciarem que o PSO-H apresentou melhor desempé&hhé retesario realizar uma avali@p
estatstica para ratificar as considetas efetuadas. A Tabela 4 apresenta uma comg@estdstica, istog, umteste-tcom grau
de liberdade 30 eiwel de signifi@nciac = 0, 05, considerando como hiese nula que asédias &0 iguais ). Este fivel de
significancia indica que qualquer valor déora do intervalo—2, 6395 < ¢ < 2.6395 deve rejeitar a hiptese nula, sendo que o
valor det € obtido pela Equédp 6, ondeS; representa a &dia do grupa, J; € o desvio pado do grupa en a quantidade de
execu@es.

p= S5 (6)
LE + %

n

Tabela 4: Comparativo entre PSO e PSO-H
Eqg. | Desv PSO| Desv PSO-H t

Ey 3,0042 0,0509 12,8163
Es 0,1714 0,1449 -0,8119
Es; 0,3107 0,2498 0,0187

Os valores dé encontrados na Tabela 4 realmente corroboram a afronde que enfy; o PSO-H apresenta melhores
resultados, pois 12,8163 esta fora do intervalo definido para0, 05, rejeitandohy. Por outro lado, enk’s e F5 nao se pode
rejeitarhy, significando que estatisticamente, nesses benchmarks, o PSO e o0 PSO-H apresentaram um desempenho seme

5.1 Compara@o com a literatura

Como mencionado, o trabalho de [10] faz uma hibridimade PSO com AG introduzindo no PSO as op&eagle seléip
via roleta, cruzamento e muag. Nesse contexto, os resultado do PSCabl @mparados com os resultados do trabalho de
Yang, que foram chamados de PSO-Y. A Tabela 5 mostra os melhores resultados obtidos por ambos os trabalhos conside
1000 iteraes, a que Yang 8o apresenta nem a&tiia, nem o desvio padlo.

Tabela 5: Resultado da simudeg- PSO-H vs PSO-Y (Melhor)
Eqg. | Otimo | PSO-Y | PSO-H
Es | -15,0 | -14.9990| -14,9916
E, | 0.8036| 0.79930| 0,7960
Es 0,75 0,750 0,750

Levando em considerag apenas os melhores resultados pode-se verificar que os algoritmos apresentam resultados
semelhantes. No entanto considera-se que os resultados do P&Dattlhores, dado que o poder computacional nadess
para adicionar todas as opebas consideradas por Yaggbem maior do que o necés® para adicionar apenas a m#ag
como foi feito com o PSO-H.

6 Concluses

A explorag@o de écnicas de otimiz&p com o intuito de apla:las na resolidp de problemas com restigsé algo ex-
tremamente interessante tanto no campo da irdtoa quanto em outrégeas, como por exemplo, as engenharias. O estudo de
algoritmos como o PSO nos mostra que com algumas modisa@daptdies, seu rendimento pode se equiparar ou mesmo
superar modelos tradicionais tal como os AGs.
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O algoritmo de otimizago de paiitulas Rbrido PSO-H mostrado neste trabalho apresentou um bom desempenho, tanto e
maximiza@o quanto na minimiz&p das fun@es consideradas, o que pode significar que o futuro dos algoritmos de ofimizag
pode estar na hibridizag, istoé, ma fufio das melhores caradticas dos algoritmos de otimiZag visandoa criagio de
algoritmos cada vez mais eficientes.

Apesar dos bons resultados apresentados, o algoritmo precisa continuar sendo estudado e ser avaliado codesndgs fung
refeéncia e diferentes formas de muia¢ A utilizago de bgica nebulosa para o controle dosgraetros do PSO-H targéim
pode ser levada em considediag
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