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... Detalhe

m Otimizar é selecionar algo melhor.

m Otimizar € melhorar até onde pudermos.

m Até aquela situacao ideal na qual, como vulgarmente se
diz:

“*se mexer mais, piora”

m Nao confunda com somente ‘executar mais rapido’ !



Introducao

m Computacao Evolucionaria.

m Tem por base 0s mecanismos evolutivos da natureza.

Teoria da Evolucao - Darwin

m |déias basicas:
A criacao de uma populacéo de solucoes.
A funcéo de avaliacéao.
A criacao dos operadores selecao, recombinacéo e mutacao.



Modelo Adaptativo

m Através de duas informac0des, sao tomadas as decisdes
adaptativas.

m Sao0 elas:
Aprendizagem individual (cognitiva).

Aprendizagem cultural (social).



"
Aprendizagem Individual

m Cada individuo de uma populacéo possui sua propria
experiéncia e e capaz de avaliar a qualidade desta
experiéncia.




Aprendizagem Social

m Como os individuos séo sociais, eles tambéem possuem
conhecimentos sobre como seus vizinhos se
comportaram.




Processo de Adaptacao Cultural

Avalie ====> Compare ====> Imite




"




Introducao

m Fol inicialmente descrita em 1995 por James Kennedy e
Russell C. Eberhart.

m Intencao original era simular graficamente a coreografia
de um bando de aves.

m No entanto, verificou-se que poderia ser usado como um
otimizador.



O que € PSO?

m Tecnica de busca estocastica que visa otimizar uma
funcao de objetivo.

m Esta baseada em uma populagao de individuos capazes
de interagir entre si e com 0 meio ambiente.

m E uma espécie de inteligéncia coletiva de um enxame,
baseada em principios psico-socioldgicos.

m Definida para o espago real (xe R").



Utilizacao
m Layout de uma industria.
m Disposicao de Sinks moveis em redes de sensores.
m AplicacOes de engenharia.
m Reducao de custos.

m Composicao de musica!



Funcionamento da PSO

m Uma populacdo (enxame) de solucdes (particulas) é
mantida no espaco de busca.

m A populacao é definida como solucbes aleatorias para o
problema em gque todos os individuos sédo candidatos a
solucao otima.

m E entdo iniciado o processo que melhora as solucdes
candidatas.



Funcionamento da PSO

m Tem ainda duas capacidades decisorias:

a memoria da sua melhor posicao; e

o conhecimento social (das particulas vizinhas).



Funcionamento da PSO

m As particulas avaliam o custo da solucao candidata e
lembram-se gual a melhor solucao onde estiveram.

m Esta lembranca € um ponto muito importante!
m A interacao social é efetiva.

m O gue aconteceria sem essa interacao social?



Funcionamento da PSO

m A vizinhanca pode ser de duas formas:

Global Best Local Best
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Funcionamento da PSO

m Estas particulas deslocam-se neste espaco (que € o
espaco das solucdes) tendo uma posicao e velocidade.

m Os membros do enxame comunicam boas posicoes
entre si e ajustam a sua posicao e velocidade.



Representacao das particulas

m Representacido da posicao da particula i

X = (X1, Xiprees Xig) ' € RE

m Exemplos:

%=y
X2 — (4’2)T ) x1




Memorias das particulas

m Memaria cognitiva
* . * * * T d
P =(Pis Piore--Pig) €N
m Memoria social

p;; — (p;11 p;;Z)---p;;d)T = 9’{d



Movimentacao das particulas

m Velocidade

-
Vi = (Vg1 Vigsee Vig)

m Movimentacao: posicao + velocidade

X (t+1)=x(0)+v (t+1)



Movimentacao das particulas

m Movimentacao: posicao + velocidade

X (t+1) =% (t) + Vi (t+1)

m Exemplo:
® .. x(t)=(21'
. V(t+1) =1’
x1(t)
X(t+1) = (3,2)"




i Histdrico de movimentacao: momentum
""""""" Esta relacionado com a estabilidade do enxame de particulas.

""""""" Influéncia cognitiva

-------------

""""""" Influéncia social



w: Peso de inércia
Varia entre 0,9 e 0,4. Decai linearmente ao longo do algoritmo.

c,: Parametro cognitivo

c,: Parametro social

Influenciam no tamanho do passo da particula em cada iteracao.
Valor padrao: 2

r, e r,: Estao relacionadas com a aleatoriedade do enxame.
Causam perturbacdes na movimentacao de cada particula.
Seus valores saem de uma distribuicdo uniforme de O a 1.



Movimentacao das particulas
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Movimentacao das particulas

% m Caracteristicas:

Em direcéo ao termo
social “imitar”
Inércia




Algoritmo

criar enxame de particulas
repetir até critério de parada
para cada particula i do enxame faca
se f (x;(t)) > f (p;(t)) entao
Pi(t) = xi(1)
se f (x;(t)) > f (p,(t)) entéo
Pu(t) = xi(1)
Vi(t+1) = wv(t) + cir(pi'(t) — Xi(1)) + corp(py (1) — xi(1))
X(t+1) = x(t) + vi(t+1)
fim para
fim.



Caracteristicas da PSO padrao

m Utiliza a funcéo de avaliacao para avaliar a particula,
como toda otimizacao numeérica.

m Possuiu o fator de inércia (momentum) decaindo
linearmente.

Busca mais diversificada no inicio, e mais intensificada no fim.

Comecam a surgir alguns inconvenientes!



Caracteristicas da PSO padrao

m Dependendo da funcao de avaliacao, ela pode conter
varios minimos locais.

Decaimento linear de inércia = perda de energia

encontra um minimo local da funcao?

Problemas para se aproximar da solucao otima!!!



PSO com Controle de Inércia Nao-
Monotonico




PSO com Controle de Inércia Nao-*
Monotonico

m [nércia w vai oscilar segundo a funcéao co-seno.

7T
W=|CO _ XmMl|+S
2ciclos

m Oscila entre os valores 0,4 e 1,2, para a funcao
considerada.

m Espalhamento do enxame ao se ultrapassar o valor 1,0.



PSO com Controle de Inércia Nao-*
Monotonico

m Comparacao entre o decaimento linear padréao e a oscilacéo do
termo de inércia.

Controle da Inércia w
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Resultados parciais utilizando o
controle de inércia hao-monotonico
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Funcao utilizada

m Rastrigin

B Tem seu dominio nos numeros reais.
f(x) =) (x*—10cos(27 x ) +10)
=1

m Ponto otimo é dado por todas as componentes iguais a 0.



Resultados parciais

Testes de PSOs com 15 coordenadas
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Resultados parciais

Testes de PSOs com 30 coordenadas
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Fuga de
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local

Resultados parciais

Testes de PSOs com 30 coordenadas
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Resultados parciais

Testes de PSOs com 30 coordenadas
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Testes a serem realizados

m Os parametros serao otimizados para outras funcoes

ACKLEYs PATH function 10




Testes a serem realizados

m Os parametros serao otimizados para outras funcoes
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Consideracoes finais

m A PSO é um mecanismo de partilha de informacao.
m A evolucao so olha para a melhor solucéo.

m Possui simples implementacao.

m Emula a natureza, ao inves de controla-la.

m Constitui para nés uma tecnica de processamento de
Informacao que &€ ao mesmo tempo elegante e versatil.
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