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Resumo: Este trabalho tem o objetivo de
realizar uma breve revisdo na literatura sobre
métodos numéricos para algoritmos meta-
heuristicos, em especial AG, DE e PSO, para
melhor compreender sua estrutura e dinimica.
Inicialmente ¢ feita uma breve introdugao sobre
o tema, onde sdo apresentados alguns conceitos
a cerca de algoritmos meta-heuristicos. Apds,
sdo expostos os formatos padrao (mais basicos
ou originais) desses algoritmos. Depois sdo
apresentados uma série de trabalhos que
também abordam os algoritmos AG, DE e PSO,
porém com modificagdes e combinagdes com
outras técnicas, a fim de obter melhores
resultados em relacdo a forma padrdo. Ao final,
conclui-se que os algoritmos modificados tém
melhor desempenho que os tradicionais .
Palavras-chave: Estado da arte;
heuristica; Revisao.

Meta-

1. Introducao

M¢étodos numéricos podem ser definidos
como técnicas que utilizam operagdes aritme-
ticas, repetidas vezes, para a resolucao de pro-
blemas matematicos (CHAPRA; CANALE,
2008). Eles sdo capazes de determinar solugdes
tdo proximas dos valores verdadeiros quanto se
queira.

Inserido nesse contexto estdo os algori-
tmos meta-heuristicos. Ele sdo uma técnica de
busca de alto nivel, ou de uma forma mais
completa, ¢ uma estrutura generalizada de um
algoritmo que pode ser utilizado para a
resolug¢do de diversos problemas de otimizagao,
por meio de uma pequena quantidade de
modificagdes que a ajustem para a andlise de
cada problema caracteristico (ZAPELINI,
2009).

Dentre os algoritmos que atendem a es-
sas caracteristicas e assim podem ser considera-
dos meta-heuristicos estdo os Algoritmos

Evolutivos (AE). Algoritmos que em esséncia
utilizam um método construtivo para a geragao
da populacdo inicial (solugdes iniciais), além de
um processo especifico de evolucao e troca de
informacao entre os individuos, considerando
também o uso de uma técnica de busca local
com o intuito de aprimorar a solu¢do da
populagdo (SERAPIAQ, 2009). Como exemplos
de algoritmos que podem ser assim classificados
estdo: de evolucao diferencial (Differential
Evolution — DE) (MELO; FAMPA; RAUPP,
2010), otimizagdo por enxame de particulas
(Particle  Swarm  Optimization — PSO)
(MENDONCA et al., 2011). otimizagdo por
coldnia de formigas (Ant Colony Optimization —
ACO), algoritmos  genéticos  (Genetic
Algorithms — GA), recozimento simulado
(Simulated Annealing — SA), busca tabu (Tabu
Search — TS) entre outros (SERAPIAO, 2009).

O objetivo deste trabalho ¢ realizar uma
revisdo na literatura, com o intuito de
desenvolver uma analise da estrutura e da
dindmica dos algoritmos meta-heuristicos, ja
que estes podem ser utilizados como ferramenta
para a sintonia de controladores. Este trabalho
serd limitado apenas a alguns algoritmos que
fazem uso de GA, DE ¢ PSO, tanto em suas
formas mais basicas e/ou primitivas como em
modelos mais recentes e modificados.

2. Estrutura e dinimica basica dos algorit-
mos
2.1. GA

O GA ¢ um algoritmo matematico que se
baseia no principio da selecao natural, proposto
pelo naturalista britdnico Charles Robert
Darwin. Além do conceito de heranga genética,
que foi inicialmente desenvolvido no trabalho
de Gregor Mendel em 1865. O GA foi
concebido por John Holland na década de 1970
(HOLLAND, 1975).
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No GA inicialmente ¢ gerada uma
populagdo (geralmente de modo aleatdrio). Na
sequéncia todos os individuos sdo avaliados por
meio da funcdo de avaliacdo, os melhores
individuos s3o selecionados para o processo de
reprodugdo, para formar uma nova geragao,
entdo nestes sdao aplicados as operagdes de
cruzamento (crossover) e mutacao
(ESHELMAN, 1997). A cada geragdo, solugdes
bem avaliadas se reproduzem, enquanto que
solucdes mal avaliadas sdo ecliminadas. As
mutagdes garantem a variabilidade genética da
populacdo. Elas podem acontecer em pequena
escala e produzirem uma modifica¢do aleatoria
no material genético. Todo esse processo se
repete até que o critério de parada estabelecido
seja atendido.

Vale destacar que o algoritmo de
Holland tem trés caracteristicas que o distingue
de outros algoritmos evolutivos: a representacao
usada — bitstrings; o método de selecio —
selecdo proporcional; o método primdrio de
produzir variagdo — cruzamento (ESHELMAN,
1997).

O método de selecdo escolhe os
individuos para o cruzamento probabilistica-
mente, atribuindo a cada um uma probabilidade
proporcional ao seu desempenho observado.
Assim, individuos melhores tém  mais
oportunidades de produzir descendentes
(ESHELMAN, 1997). Com relacdo as taxas de
muta¢do e cruzamento, se clas forem baixas o
suficiente, ¢é possivel que alguns dos
descendentes produzidos sejam idénticos aos
seus pais (ESHELMAN, 1997).

2.2DE

O algoritmo DE ¢ um otimizador global
que funciona de modo confidvel em ambientes
ndo-lineares e  multimodais (COELHO;
PESSOA, 2011). Ele foi proposto por Storn e
Price em 1995.

No DE, inicialmente ¢ gerada uma
populacdo de N, vetores com dimensdo D, N,
nao varia ao longo do processo (STORN;
PRICE, 1997). Se uma solu¢do prévia estiver
disponivel, a populacdo inicial pode ser gerada
somando-se¢ a solucdo nominal, desvios
aleatorios com distribuicdo normal (STORN;
PRICE, 1997).
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O DE produz novos vetores de
parametros acrescentando a diferenga ponderada
entre dois vetores da populacdo a um terceiro
vetor, operacdo conhecida como mutagdo
(STORN; PRICE, 1997). Os parametros do
vetor que sofre mutagdo sdo entdo misturados
com o0s parametros de outro vetor
predeterminado, o vetor alvo, para produzir o
chamado vetor de teste, processo denominado
de crossover. Caso o vetor de teste gere um
valor de fun¢do de custo menor que o vetor de
destino, o vetor de teste substituira o vetor de
destino na geragdo seguinte — selecdo. Cada
vetor populacional deve servir uma vez como
vetor alvo para que ocorram as competi¢cdes
entre os Np vetores em uma geracdo (STORN;
PRICE, 1997). Todo esse processo ¢ repetido
at¢ que o numero maximo de geracdes seja
atingido.

A operacdo de mutacdo ¢ executada
conforme (1). Nela x;c com i € {1, 2, ... Np} ¢
um vetor alvo com indices aleatorios 7, 72, 13 €
{1, 2, 3 ..., Np}, inteiros e mutuamente
diferentes. G simboliza a geracdo e F' ¢ um fator
real e constante € [0, 2] que controla a
amplificacio da diferenga entre os vetores
(STORN; PRICE, 1997).

Vigi=X1,ct F - (XrZ:G - Xr3’G) (1)

Outro operador de que o DE se utiliza ¢
o operador cruzamento. Ele atua de modo a
verificar se o vetor v, ., serd aceito ou ndo na
proxima geracdo. Isso ¢ feito produzindo-se um
numero aleatério € comparando este nimero
com a constante de cruzamento (CR), se ele for
menor ou igual a CR, entdo ele ¢ aceito
(STORN; PRICE, 1997). Caso contrario o vetor
XiG permanece na populagdo atual.

Com relagdo aos fatores Np, F
(conhecido como taxa de pertubagdo (SOUZA,
2011)) e CR (também denominado como
probabilidade de cruzamento (SOUZA, 2011))
existem alguns valores que podem ser
escolhidos para se obter bons resultados com o
DE. O valor minimo de Np deve ser pelo menos
4, para que o algoritmo tenha um nUmero
suficiente de vetores diferentes para trabalhar
(STORN; PRICE, 1997). Aconselha-se que Np
esteja entre 5 ¢ 10 vezes o nimero de varidveis
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do problema (STORN; PRICE, 1997). F com
valor de 0,5 é considerada uma boa escolha
inicial, porém valores menores que 0,4 e
maiores que 1,0 sdo raramente efetivos
(STORN; PRICE, 1997). Com relagdao ao CR,
0,1 ¢ um valor inicial apropriado, entretanto 0,9
ou 1,0 também sdo interessantes para avaliar a
possibilidade de uma solucdo rapida, ja que
grandes valores de CR normalmente aceleram o
processo de busca (STORN; PRICE, 1997). Por
fim, em situagdes em que a populagdo converge
prematuramente, recomenda-se aumentar o(s)
valore(s) de F' e/ou Np (STORN; PRICE, 1997).

2.3 PSO
O PSO foi proposto por James Kennedy e

Russell Elberhart em 1995 (ANDRADE;
COSTA; ANGELICO, 2013). Seu
desenvolvimento foi baseado no

“comportamento social” verificado em varias
espécies de passaros e de cardumes
(SERAPIAOQ, 2009).

Esta técnica, difere de outros algoritmos
evolutivos por ndo utilizar operadores
evolucionarios em suas manipulagdes, tais como
mutagdes e cruzamentos, além disso o conjunto
de solugdes ¢ denominado de particulas
(FALCUCCI, 2007). As particulas se

movimentam ou “evoluem” baseadas em
equacdes de posi¢do e de velocidade.
Em outras palavras, no PSO cada

particula corresponde a um ponto do espaco de
solugdes do problema, que ¢é avaliada a cada
iteracdo de acordo com uma fungdo objetivo.
Toda particula se desloca ao longo do espago de
busca, utilizando-se de comparacdes entre sua
posicao atual, sua melhor posicao atingida até o
momento (pbest) e a posi¢do obtida pela melhor
particula do enxame (gbest) (SERAPIAO,
2009).

O PSO ¢ um algoritmo bem simples.
Inicialmente deve-se inicializar uma matriz de
particulas com velocidades e posigdes aleatorias
nas D dimensdes do problema (EBERHART;
KENNEDY, 1995). Depois as particulas sao
avaliadas com a fungcdo objetivo para
determinagdo e atualizacao dos valores de pbest
e gbest. O proximo passo consiste em calcular a
velocidade e a posi¢do de cada particula com (2)
e 3) respectivamente (EBERHART;

3° SIMPROIN. IFPR, Paranavai-PR, 2018.

KENNEDY, 1995). A tultima etapa consiste em
verificar se o critério de parada foi atendido. Em
caso afirmativo, entdo ¢é retornado o valor de
gbest, mas em caso negativo o PSO fecha o lago
de repeti¢do voltando a etapa de avaliagdo.

vi(t +1)=v,(t) + ¢, r,(pbest —x (t)) + ... )
+ ¢, r,(gbest—x(t))

x(t+1)=x(t)+v(t+1) 3)

As constantes ¢; e ¢, sdo chamadas de
constantes de aceleracdo, ja »; e r, sao valores
randomicos (EBERHART; KENNEDY, 1995).
Em Kennedy (1997) o produto entre ¢ e r ¢
substituido por ¢, um numero positivo e
aleatorio. No segundo membro de (2), o
segundo termo (que contém pbest), Kennedy
(1997) o denomina de parcela cognitiva,
enquanto o terceiro termo (que possui ghest) € a
parcela social.

Em Kennedy (1997) sdo realizados
alguns testes. O primeiro deles trabalha com
variagoes de ¢ e do limite de velocidade V.
Nele notou-se que geralmente, quando 0 Vi
estava baixo, as particulas tinham mais
dificuldade em sair das regides de 6timo local
(KENNEDY, 1997). Outro modelo testado foi o
que descarta a parcela social de (2). Os
individuos deste modelo apresentaram uma
tendéncia de exploracdo apenas das areas em
que foram inicializados e, pelo menos quando
Vi € @ eram pequenos, nao conseguiram se
mover para regides 6timas. Também notou-se a
necessidade de mais iteracdes em relagdo ao
modelo anterior (modelo completo) em 47 das
49 condicdes testadas (KENNEDY, 1997). No
modelo que desconsiderou a parcela cognitiva o
algoritmo social foi constatado como um
otimizador mais eficiente do que as versoes
somente cognitivas e completas testadas
anteriormente para o problema de rede neural
em particular (KENNEDY, 1997).

3. Variagodes nos algoritmos e suas implica-
coes

Nesta secdo sdo apresentados algoritmos
(AG, DE e PSO) que utilizam versdes
modificadas das meta-heuristicas. O intuito ¢
analisar as consequéncias que cada tipo de
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modifica¢do produziu.

3.1GA

Em Santos, Velho e Chiwiacowsky,
(2011) o GA ¢ combinado com um Método de
Gradiente Conjugado (MGC), a finalidade ¢
avaliar danos estruturais. O MGC consiste em
um método iterativo de busca para a
determinagdo do minimo local de uma funcao.

O MGC ¢ usado para produzir uma
estimativa inicial para o GA e para efeito de
comparagao (SANTOS; VELHO;
CHIWIACOWSKY, 2011). O critério de desem-
penho utilizado foi o erro de estimagdo do dano,
para os casos tedricos, além do erro minimo
para aplicagdes praticas (SANTOS; VELHO;
CHIWIACOWSKY, 2011).

Constatou-se que a hibridizagdo permitiu
obter melhores resultados, em média, para os
casos com poucos elementos danificados,
mesmo com alta intensidade do dano, mas para
o caso de muitos elementos com dano de baixa
intensidade o MGC (sozinho) apresentou
melhores resultados, em média (SANTOS;
VELHO; CHIWIACOWSKY, 2011). O MGC
como originalmente desenvolvido dificilmente
encontra solugdes inversas satisfatorias em
problemas hiperbolicos, isso acontece por causa

da n3o eliminacdo de incertezas, como
flutuacoes e ruido, nas condi¢des iniciais
(SANTOS; VELHO; CHIWIACOWSKY,
2011).

O algoritmo hibrido soluciona este
problema, por ja comegar com uma solugdo, em
média, melhor que uma condicdo aleatéria
(SANTOS; VELHO; CHIWIACOWSKY,
2011). Este inicio mais proximo a regido do
minimo global oferece uma maior probabilidade
de a solucdo final estar mais proxima da solu¢ao
desejada (SANTOS; VELHO;
CHIWIACOWSKY, 2011). Por fim, a
hibridizacdo conseguiu melhorar a média global
de estimacdo do erro e também foi capaz de
reduzir o limitante superior do erro (SANTOS;
VELHO; CHIWIACOWSKY, 2011). Isso tudo
sem comprometer a eficiéncia e o tempo para
obtencdo do resultado (tempo de computagdo da
solugdo), que foi de 55 milissegundos para o
método hibrido e de 53 milissegundos para o
MGC (SANTOS; VELHO; CHIWIACOWSKY,
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2011).

3.2 DE

A proposta de Lopes e Freitas (2017) ¢ a
implementagdo de um Modelo Celular em Ilhas
ICM — Island Cellular Model) para o algoritmo
de Evolucdo Diferencial e avaliagdo do seu
desempenho. O Modelo Celular (CM - Cellular
Model) neste trabalho, faz com que a populagdo
de individuos seja espacialmente distribuida em
uma grade, nela s6 ¢ permitido que cada
individuo interaja para reproduzir com um
grupo de individuos vizinhos (LOPES;
FREITAS, 2017). Normalmente, o CM separa
os individuos de uma mesma populagdo com um
arranjo em grade bidimensional, no formato
toroidal (LOPES; FREITAS, 2017).

O Modelo em Ilhas (IM — Island Model)
trabalha em esséncia com a divisdo da
populagdo de solugdes candidatas em
subpopulagdes denominadas de ilhas (LOPES;
FREITAS, 2017). Durante a evolugdo, as
subpopulagdes se mantém relativamente
isoladas e evoluem de modo independente
executando o seu proprio AE dentro de um
espago de tempo (LOPES; FREITAS, 2017).
Periodicamente, pode ocorrer o processo de
migracdo, em que solugdes sdo trocadas entre as
ilhas. Este processo ¢ repetido até que se atinja
o critério de parada do AE (LOPES; FREITAS,
2017).

No ICM, os modelos IM e CM
compdem sua estrutura hierarquica.
Simplificadamente a ideia geral ¢ projetar duas
camadas para distribuir a populagdo, uma
superior e outra inferior (LOPES; FREITAS,
2017). Para a camada superior do ICM, a
populagdo de solugdes candidatas ¢ dividida em
subpopulagdes. Depois o CM ¢ utilizado em
cada subpopulagdo anteriormente definida
(LOPES; FREITAS, 2017).

A versao do algoritmo DE com a
implementagdo do CM limita o operador
mutagdo, limitando o conjunto de individuos
viaveis para determinacdo de novas solucdes
(LOPES; FREITAS, 2017). Assim, somente
solugdes que pertencam ao conjunto de
individuos vizinhos sdo selecionadas para
reproducao (LOPES; FREITAS, 2017).

Versdes do ICM e do DE classico foram
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implementadas, os parametros do DE foram
escolhidos como CR = 0,9 e F determinado
aleatoriamente dentro do intervalo [0,5; 1,0]
para cada novo individuo gerado e um tamanho
de populagdo igual a 25 foi adotado (LOPES;
FREITAS, 2017). Para o ICM, os valores
utilizados em alguns parametros foram: numero
de ilhas igual a 4, 8 e 16; tamanho da populacao
de 25 individuos por ilha; frequéncia de
migracdo de 5, 15 e 25 geragdes; taxa de
migragdo de 1 individuo; entre outros (LOPES;
FREITAS, 2017).

Em resumo, os resultados indicaram que
um menor nimero de ilhas € capaz de convergir
de modo rapido além de determinar boas
solugdes (LOPES; FREITAS, 2017). O bom
desempenho pode ser justificado pela elevagdo
da pressao seletiva provocada por ICM menores
(LOPES; FREITAS, 2017). O estudo
experimental realizado demonstrou o bom
comportamento do ICM, reafirmando sua
capacidade de aperfeicoar o desempenho dos
AEs (LOPES; FREITAS, 2017).

3.3 PSO

Em Silveira et al. (2009) ¢ apresentada
uma técnica para reduzir as chances do PSO,
aplicado em funcdes ndo lineares, ficar preso
em minimos locais. A ideia principal do trabalho
¢ utilizar uma forma ndo monotdnica de
controlar a inércia da particula (SILVEIRA et al.
2009). A atualizagdo da velocidade de cada
particula é realizada de acordo com (2), mas @
multiplicando a velocidade atual Vi(?).

A inclusdo de @ tem o intuito de
equilibrar a busca local e a global. Um valor
alto de w favorece a busca global, ao contrario
de um baixo valor, que favorece a busca local.

O PSO com @ ndo monotdnico funciona
como o PSO convencional, exceto pela
atualizacdo do w definida por (4) (SILVEIRA et
al. 2009). No PSO padrio, este termo ¢
atualizado com uma subtragao linear.

N

Em (4): i representa a iteracdo; ciclos sdo
o numero de ciclos ndo monotdnicos utilizados;
m ¢ um multiplicador determinado pela
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diferenca entre o valor maximo e minimo de w
(fornecidos antes do inicio do processo) e
depois dividido por 2; s é o deslocamento da
funcao, calculado pela soma de m com o valor
minimo de @ (SILVEIRA et al. 2009).

Em Silveira et al. (2009), foram feitos
testes com o PSO padrio e o PSO com o
controle de inércia @ ndo monotonico, além da
aplicagdo de ambos os modelos em um
problema real para o ajuste de pesos sinapticos
de uma rede neural do tipo Multi-Layer
Perceptron. Segundo os testes, ambos o0s
métodos determinaram bons resultados porém,
com @ ndo monotdnico, existe uma maior
probabilidade de fuga de um minimo local
encontrado, devido a capacidade de busca
global produzida pela energia fornecida ao
sistema através controle de inércia (SILVEIRA
et al. 2009). O que pode gerar resultados mais
satisfatorios, especialmente em problemas
complexos (SILVEIRA et al. 2009). O uso de o
ndo monotdnico € capaz de encontrar uma boa
solugdo em pouco tempo, entretanto seu
refinamento ¢ mais demorado que o do PSO
tradicional (SILVEIRA et al. 2009).

Para a aplicacdo de ambos os modelos de
PSO em um caso real de otimizagdao, ambos
também apresentaram-se interessantes
(SILVEIRA et al. 2009). Segundo os testes,
Silveira et al. (2009) verificou e concluiu que,
em algumas situagdes, o PSO padrao precisa de
uma capacidade de busca global quase no fim
do experimento, especialmente para problemas
complexos. Concluiu-se também que o @ nao
monotdnico pode fornecer essa capacidade,
muitas vezes durante o processo de otimizagao,
melhorando-o (SILVEIRA et al. 2009).

4. Conclusiao

Ao final deste trabalho, conclui-se que
apesar dos algoritmos AG, DE e PSO padrao
representarem um significativo avanco em
termos de métodos numéricos, eles possuem
deficiéncias e caracteristicas que podem ser
aperfeicoadas. A possibilidade de aprimora-
mento desses algoritmos foi constatada com a
apresentacao de alguns trabalhos. Neles, o AG,
o DE e o PSO sofreram modifica¢dao estrutural
ou foram modificados e utilizados em conjunto
com outras técnicas. O que proporcionou
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melhores  resultados, principalmente em
comparagdo com o0s respectivos algoritmos
padrio.

Para finalizar, como sugestao de trabalho
futuro, considera-se a utilizagdo, em uma
aplicagdo pratica, de métodos AG, ED e PSO
modificados e/ou combinados com diferentes
métodos. Com o intuito de posteriormente
compara-los em termos de desempenho e
qualidade dos resultados apresentados.
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