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Resumo

Problemas de busca em espagos de alta dimensionalidade e multimodais sao dificeis de re-
solver. Metaheuristicas bioinspiradas tem sido desenvolvidas para solucionar esses problemas.
Uma dessas metaheuristicas € o algoritmo de busca por cardumes (FSS, Fish School Search)
que supera a otimizagdo por enxame de particulas em alguns casos. Contudo, o FSS € uma
técnica de inteligéncia de enxames que foi desenvolvido a principio para resolver apenas pro-
blemas cujos espacos de busca sdo continuos. Este trabalho propde uma abordagem de busca
por cardumes em ambientes discretos. Ademais, o operador de movimento de fuga inspirado
no nado frenético dos peixes na presenga de predadores € proposto neste trabalho. Esse novo
operador melhora a capacidade de exploracao em amplitude de forma significativa no espago
de busca discreto. Esta monografia introduz também uma técnica hibrida onde o FSS é um
operador do algoritmo genético (GA, Genetic Algorithm), substituindo o operador de mutagao
que ¢ essencialmente aleatério. Por fim, a busca por cardumes como operador do GA foi com-
parada com o GA por meio de simulacdes para resolver o problema de carregamento de palete
(PLP, Pallet Loading Problem). Constatou-se que a técnica hibrida proposta obteve melhores
resultados do que o GA no PLP. A técnica hibrida convergiu para a solu¢ao 6tima em todas as
simulagdes.

Palavras-chave: Busca por Cardumes, Inteligéncia de Enxames, Algoritmo Genético, Pro-
blema de Carregamento de Palete.



haria de Computagao
GRADUACAO

Abstract

Search problems in high-dimensional and multimodal spaces are often difficult to solve.
Many bio-inspired metaheuristics have been developed to solve these problems. One of these
metaheuristics is the Fish School Search (FSS), which overcomes the Particle Swarm Optimi-
zation in some cases. However, the FSS is a swarm intelligence technique which was developed
initially proposed to solve problems in continuous search spaces. This work proposes an ap-
proach to FSS in a discrete environment. Moreover, the escape movement operator inspired
on swimming of the fishes in the presence of predators is proposed in this monograph. This
new operator improves the capability of exploration significantly in the discrete search space.
This work presents a hybrid technique where the FSS is introduced as an operator in the ge-
netic algorithm (GA). In this hybrid algorithm, FSS replaces the GA mutation operator which
is essentially random. Finally, the FSS as operator of the GA is compared with the GA using
simulations to solve the pallet loading problem (PLP). Our proposal outperformed the GA in
these trials and this algorithm converged to the optimal solution in all simulations for the PLP
problem.

Keywords: Fish School Search, Swarm Intelligence, Genetic Algorithm, Pallet Loading
Problem.
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1 Introducao

Espacos de buscas de alta dimensionalidade se tornam computacionalmente caros de serem
explorados quando se utiliza técnicas tradicionais. Por isso, heuristicas [1] sdo desenvolvidas.
Heuristicas sdo algoritmos que buscam boas solugdes a um custo computacional aceitdvel sem
a garantia de que a solug@o 6tima sempre serd encontrada, ou seja, fornecem solugdes sem um
limite formal de qualidade. A classe metaheuristica é um tipo de heuristica que é aplicavel a

varios tipos de problemas que ndo sdo conhecidos algoritmos eficientes para resolvé-los.

Metaheuristicas inspiradas no comportamento coletivo de alguns animais surgiram como
alternativa para resolver problemas complexos (e.g.: problemas NP-completos [2]) de forma
mais eficiente e eficaz quando comparadas com as técnicas tradicionais [3]. Nas ultimas déca-
das, surgiram vadrias técnicas bioinspiradas, como por exemplo: otimizacao por exame de parti-
culas (PSO, Particle Swarm Optimization [4]) inspirada no comportamento social de bando de
pdassaros na busca por comida ou ninho, otimizac¢ao por colonia de formigas (ACO, Ant Colony
Optimization [5]) inspirada no comportamento das formigas na busca por comida que depo-
sitam ferormdnio no ambiente para estabelecer rotas em dire¢do aos alimentos encontrados,
colonia de abelhas artificiais (ABC, Artificial Bee Colony [6]) inspirada na inteligéncia coletiva

emergente das abelhas no processo de busca por alimentos, entre outras.

Muitos algoritmos inspirados na natureza sao baseados em populacdo tais como o algo-
ritmo genético (GA, Genetic Algorithm [7] [8]), PSO e busca por cardumes (FSS, Fish School
Search) [9] . Técnicas baseadas em populagdes permitem o paralelismo do processo de busca,
conduzindo a uma convergéncia mais rapida. Por outro lado, existe um aumento do custo de
comunicagao entre as entidades da populacdo. Além disso, os individuos possuem alguma ha-

bilidade de memorizacao das experiéncias passadas.

Efeitos de agregacdo ocorrem tanto em pequenos organismos, como as bactérias, quanto
em grandes como os peixes e as baleias. Mais da metade das espécies de peixes vivem em
cardumes, isto €, mostram movimentos sincronos e coordenados, em algum momento de suas

vidas e outras espécies de peixes se agregam de forma grosseira [10]. A agregacdo de seres
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simples com inteligéncia individual limitada, como a de muitas espécies de peixes, faz emergir

uma inteligéncia coletiva.

A técnica FSS proposta por Bastos Filho et al [11] é uma metaheuristica inspirada no com-
portamento emergente de cardumes [10] que esta relacionada com o aumento da habilidade de
sobrevivéncia dos peixes, como por exemplo, protecio mutua e obten¢do de comida. Nessa

técnica, cada peixe € uma metafora para uma possivel solugado.

O processo de busca ocorre através da combinacao de operadores que representam a mo-
vimentacdo do peixe e sua alimentacdo que modifica o peso do peixe [9]. Vale salientar que
o peso do peixe representa a sua memoria, ou seja, o sucesso da busca pela solucdo 6tima ao
longo das iteracdes. A movimentacao dos peixes € realizada por trés operadores de movimento,

sdo eles: individual, coletivo-instintivo e coletivo-volitivo.

Ademais, o FSS foi elaborado para espaco de busca continuo. Contudo, hd também proble-
mas discretos complexos, por exemplo: maximizar a quantidades de caixas dispostas no interior
de um contéiner, e consequentemente, minimizar o custo do transporte. Outro problema de lo-
gistica € o problema de carregamento de paletes (PLP, Pallet Loading Problem [12]) que se trata
da otimiza¢do da quantidade de caixas dispostas sobre um palete [13]. O palete (ver figura 1.1)
retirada de [14]) € um estrado de madeira, metal ou plastico que € utilizado para movimentagao
de cargas por meio de empilhadeiras. Varios padrdes de paletes sdo fabricados, ou seja, com
diferentes dimensdes. O PLP na visdo do produtor [15] é mais simples, pois os produtos sdo
empacotados em caixas de iguais dimensdes que sdo arranjadas sobre o palete, de tal forma que

haja um maior nimero de caixas dado uma altura maxima aceitavel de empilhamento.

Figura 1.1: Ilustracdo de palete de madeira a esquerda e de plastico a direita.

Adicionalmente, ambientes discretos possuem um conjunto finito de estados, percepgoes e
acoes [16]. O algoritmo FSS possui caracteristicas de natureza discreta que implicam um maior
potencial para essa técnica ser aplicada em ambientes discretos com sucesso, ao contrario do

PSO que ndo detém essas caracteristicas.
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Além disso, algumas técnicas de inteligéncia computacional fazem uso de abordagens
pseudo-aleatdrias para gerar diversidade durante a busca, por exemplo, o operador de muta-
cdo do GA [7]. Isso possivelmente € ruim, pois faz com que a busca se torne cada vez mais
aleatoria. A elaboracdo do FSS discreto permitird uma hibridizacao dessas duas heuristicas

através da substituicdo do operador de mutacio por uma metaheuristica inteligente.

Poucos trabalhos foram publicados a respeito do FSS, por esta ser uma técnica recente. Em
geral, alguns pesquisadores propuseram modificacdes dos operadores e adi¢cdo de novos com
o intuito de melhorar o desempenho do algoritmo [17] e encontrar multiplos 6timos globais
durante a busca em ambientes continuos. Entretanto, ainda ndo foram propostas abordagens
discretas para o FSS. Por isso, este trabalho tem como objetivo a proposicdo de uma nova
abordagem do FSS para buscar solu¢des Gtimas em ambientes discretos. E proposto também,
um novo operador chamado de movimento de fuga para melhorar o processo de busca do FSS
em ambientes discretos. Esse operador € inspirado no comportamento dos peixes devido a

presenca de predadores, como por exemplo, tubardes.

Ademais, uma heuristica hibrida é proposta, combinando as técnicas GA e FSS. Outras me-
tas principais deste trabalho propdem resolver o PLP do produtor com algumas simplificac¢des;
analisar o desempenho do FSS para problemas discretos e do GA hibrido na solu¢do do PLP do
produtor; e por fim, desenvolver uma ferramenta com a abordagem hibrida proposta e interface
gréafica simples para exibir ao usudrio de que forma dispor as caixas com o intuito de otimizar a

area ocupada do palete.

1.1 Estrutura da monografia

O capitulo 2 aborda os conceitos fundamentais e algoritmos escolhidos de inteligéncia com-
putacional para o estudo de caso proposto nesta monografia. As abordagens PSO, FSS e GA sao
discutidas. O algoritmo genético, seus operadores € um pseudocddigo sdo descritos. Algumas
defini¢des para inteligéncia de enxames e a técnica PSO sdo apresentadas. Por fim, ainda no

capitulo 2, a metaheuritica FSS € discutida em detalhes, pois € o foco deste trabalho.

O capitulo 3 apresenta a contribuicdo deste trabalho. A técnica de busca por cardumes
para ambientes discretos € explicada juntamente com o operador de fuga que € proposto. As
modificacOes dos operadores sdo mostradas. Além disso, a hibridizacdo do FSS e do GA ¢é
detalhada.

O capitulo 4 mostra a modelagem adotada e a ferramenta desenvolvida para solucionar o

problema multimodal PLP. O capitulo 4 também contém os experimentos realizados e os resul-
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tados obtidos com a ferramenta desenvolvida. Uma andlise paramétrica simples das técnicas
propostas também € discutida. Diversos experimentos foram realizados com o objetivo de ava-

liar o desempenho entre as abordagens propostas para solucionar o PLP do produtor.

O capitulo 5 estabelece a conclusdo deste trabalho, detalha as principais contribui¢des, elege
a melhor abordagem dentre as propostas para solucionar o PLP e divulga possiveis linhas de

pesquisa a serem desenvolvidas em trabalhos futuros.
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Neste capitulo sdo abordados os conceitos fundamentais e algoritmos escolhidos de inteli-
géncia computacional para o estudo de caso proposto nesta monografia. As abordagens Particle
Swarm Optimization (PSO) [18], Fish School Search (FSS) [19] e Genetic Algorithm (GA) sdo
discutidas. A secdo 2.4 descreve o algoritmo genético, seus operadores e um pseudocddigo. Na
secdo 2.1, sdo apresentadas algumas defini¢des para inteligéncia de enxames. Na se¢do 2.2, a
técnica PSO € detalhada. Na secdo 2.3, a metaheuristica FSS € discutida em detalhes, pois € o

foco deste trabalho.

2.1 Inteligéncia de Enxames

O comportamento emergente das interagdes entre entidades simples de um enxame carac-
teriza a inteligéncia coletiva, ou seja, a inteligéncia de enxames. O conhecimento local de cada
entidade, por exemplo, a sua posi¢do no espago de busca compartilhado com as outras enti-
dades. Dessa maneira, formam uma rede de conhecimento da qual emerge uma visdo global
da funcao objetivo. Esse comportamento permite que problemas complexos sejam resolvidos

pelas entidades, a partir de acdes individuais regidas por regras simples.

Bonabeau et al. [20] define inteligéncia de enxames como uma tentativa de elaborar algo-
ritmos para resolucdo de problemas inspirados no comportamento coletivo de insetos e outros

animais sociaveis.

A modelagem da comunicacio entre as entidades artificiais e a interacdo com o espaco de
busca € inspirada no comportamento observado desses individuos na natureza. Por exemplo,
algoritmos baseados no comportamento de abelhas em colmeias utilizam a danga e o meca-
nismo de divisdo de trabalhos entre elas como metdfora para comportamentos presentes em

uma colmeia artificial.



nharia de Computagao

GRADUAGAO

2.2 Oftimizagdo por Enxame de Particulas 16

2.2 Otimizacao por Enxame de Particulas

Otimizagao por enxame de particulas (PSO) € uma metaheuristica proposta por James Ken-
nedy e Russel Eberhart em 1995 [4], e inspirada no comportamento social dos passaros estu-
dados por Heppner [21]. A busca pelo alimento ou pelo ninho e a interagdo entre os passaros
ao longo do voo sdao modelados como um mecanismo de otimiza¢do. O PSO € uma técnica de

otimizacao para fungdes continuas e de alta dimensionalidade.

Ademais, o PSO € bio-inspirado com as seguintes analogias: o termo particula foi adotado
para simbolizar os pdssaros que ¢ uma metifora para as possiveis solucdes do problema de
otimizacao; a drea sobrevoada pelos passaros equivalente ao espaco de busca; encontrar o local
com comida, ou o ninho, corresponde a encontrar a solucdo 6tima. A funcdo de avaliagcdo
fitness, a qual avalia o desempenho das particulas, € utilizada para que o bando de pédssaros
sempre se aproxime do objetivo. Os passaros fazem uso de suas experiéncias e da experiéncia

do préprio bando a fim de alcangar o alvo focado, sejam os alimentos ou os ninhos.

Para cada particula, ha o termo cognitivo (Ppes ) € 0 social (gpe5) que sdo valores que repre-
sentam um posic¢ao no espaco de busca. O primeiro exerce uma influéncia sobre 0 movimento
da particula na dire¢do e sentido da melhor posicdo encontrada pela particula até o momento.
O segundo atrai todas as particulas para a melhor posicao ja visitada pelo enxame. Adicio-
nalmente, a cada particula é associada a uma velocidade, que lhe permite se movimentar pelo

espaco de busca. Essa velocidade € acelerada na diregdo de seu pPpes € do gpess-

A interacdo social entre as particulas € fundamental para o bom funcionamento do PSO.
As particulas mais aptas influenciam as menos aptas em sua vizinhanga. Isso, implica uma

convergéncia mais rdpida das particulas nessa vizinhanca para uma solu¢do comum.

As particulas que formam o enxame se movimentam pelo espaco de busca a procura da
solucdo 6tima. Cada particula i possui uma posi¢do e uma velocidade. O processo de atuali-
zacdo de uma particula possui dois termos: o termo cognitivo e o termo social. A cada ciclo,
sdo atualizadas a velocidade e a posi¢ao (nessa ordem) de cada particula do enxame. O vetor

velocidade e posi¢do sdo descritos, respectivamente, em (2.1) e (2.2) [22].

Vl'(t + 1) = wv;+cr (t)(plbesti<t) _)_C;) +C2r2(t)(gbest(t) —)_C}), (2.1)

Xi(r4+1) = xi(t) +vi(t + 1), (2.2)

onde V;(t) é o vetor velocidade da particula i, X;(¢) o vetor posi¢do atual da particula, @ o valor
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da inércia, r| e rp sdo numeros aleatorios gerados a partir de uma distribui¢do uniforme no

intervalo [0,1] e c| e ¢, sdo os fatores de aceleracdo social e cognitivo, respectivamente.

Todas as particulas no espaco de busca tem a possibilidade de descobrir um 6timo global
e compartilhar com as demais. Os coeficientes aleatérios dao estocacidade a busca. O fator de
inércia controla o grau de exploragcdo da busca. Quanto maior for o fator de inércia havera mais
exploracio em amplitude. E aconselhdvel inicializar @ com valores préximos a “1,0” e decres-
cer esse valor ao longo do tempo a fim de realizar uma busca em profundidade (exploitation) na

melhor regido encontrada pelo enxame durante a exploragdo em amplitude (exploration) [22].

As particulas no PSO interagem entre si, assim como animais que vivem em comunidade
na natureza e aprendem umas com as outras. Elas tendem a ser influenciadas mais por outras da
vizinhanga que encontraram as melhores solucdes [3]. A interacdo € determinada pela topologia

de comunicag¢do do algoritmo. As topologias estrela e anel sdo dois exemplos cléssicos.

Na topologia em anel também conhecida como Local Best PSO (Lp.s), uma particula se
relaciona com os seus n; vizinhos imediatos e atualiza sua posi¢do de acordo com a solugdo
mais apta encontrada na vizinhanga dessa particula. A melhor posi¢do encontrada pelo enxame
¢ propagada para todas as particulas através das sobreposicdes de vizinhangas. Quanto maior
for n;, mais rapido € o processo de convergéncia. Contudo, o enxame fica mais susceptivel a
ficar preso em 6timos locais, prejudicando a precisdao do algoritmo. Esse tipo de vizinhanca
¢ recomendado quando se quer encontrar o ponto de 6timo global de fungdes multimodais,
haja vista, uma maior cobertura do espaco de busca (maior exploragdao) quando comparados a

maiores valores de n;.

A topologia em estrela, isto €, Global Best PSO (G, ) € um caso particular da topologia em
anel, onde n; igual ao nimero de particulas menos um (a propria particula). Nessa abordagem,
as particulas sdo guiadas pela solugdo mais apta de todo enxame (gp.5,). Todas as particulas
conhecem a posi¢cdo das outras e ajustam suas posicdes baseando-se na melhor solucdo ja en-
contrada pelo enxame. Essa abordagem é recomenddvel para otimizacdo de funcdes unimodais

por motivos j4 mencionados anteriormente.

O conceito de PSO para a sua versao local consiste em, a cada instante de tempo, mudar a
velocidade de cada particula por meio de suas posicdes Ppes € lpesr- Ja para versdo global de

PSO, o ajuste ocorre de acordo com as posi¢Oes Ppess € Epes:-
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2.3 Busca baseada em Cardumes

Nesta sec¢do, € descrito o algoritmo de busca por cardumes (FSS, Fish School Search) pro-
posto por Bastos Filho et al [11]. Os conceitos basicos sdo discutidos e, em seguida, o modelo
matematico é apresentado. Ademais, o pseudocddigo do algoritmo € mostrado no final desta

secdo.

2.3.1 Introducao

O FSS € uma metaheuristica inspirada no comportamento emergente de cardumes que esta
relacionado com o aumento da habilidade de sobrevivéncia dos peixes, como por exemplo, pro-
tecdo mutua e busca por comida. Cada peixe representa uma possivel solucdo para o problema.
A principal caracteristica deste paradigma € que os peixes contém uma memoria inata limitada
de seu sucesso, isto €, seus pesos. Outro atributo importante do FSS € a ideia de evolucdo por
meio de uma combinacdo de operadores que representam o nado coletivo e individual durante
o processo de busca. O FSS € uma boa opcao para busca em espagos de alta dimensionalidade

e multimodais [11].

Dois grupos compreendem os principais operadores do algoritmo FSS:

e Alimentacdo: comida é uma metifora para indicar aos peixes as regidoes do aquario que

sdo provavelmente bons locais do espaco de busca.

e Natacdo: na realidade uma colecdo de operadores que sdo responsdveis por guiar O es-
for¢co da busca globalmente em dire¢do a subespagos do aqudrio os quais influenciam to-

dos os individuos (peixes) por serem mais promissores em relacdo ao processo de busca.

2.3.2 Operador de Alimentacao

Com o intuito de encontrar mais comida, os peixes no cardume podem desempenhar mo-
vimentos independentes. Como resultado, cada peixe pode aumentar ou diminuir de peso, de-
pendendo do seu sucesso ou falha na busca por comida. O peso atual do peixe € dado por
(2.3).

S+ 1] = flx@)]
Vi,max{|f[xi(t +1)] — fIX()]|}’

onde W;(t) é o peso do peixe i, X;(t) é a posi¢do do peixe i e f[X;](¢) avalia a funcdo fitness, isto

Wit +1) = Wi(t) + 2.3)

é, a quantidade de comida, em X;(t).
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A fim de que a convergéncia em direcdo as dreas mais promissoras do aquario ocorra rapi-

damente algumas caracteristicas foram observadas [9]:

e O parametro do peso foi criado (W;.,;.) para limitar o peso do peixe no intervalo [ 1,W.4.];
e O peso inicial de todos os peixes € igual a %,

e A vari¢do do peso do peixe € avaliada uma vez em todo ciclo do FSS.

2.3.3 Operadores de Natacao

No FSS, os padrdes de natacdo de um cardume sdo resultados de trés diferentes movimen-
tos que sdo classificados em trés classes [9]: (i) individual, (ii) coletivo instintivo e (iii) coletivo
volitivo. Além disso, o nado dos peixes estd diretamente relacionado a todo importante compor-
tamento coletivo e individual, tal como comer, procriar, escapar de predadores, ir para regides

mais habitaveis.

(i) Movimento individual

O movimento individual € aplicada a cada peixe no aqudrio em todas as iteragdes do al-
goritmo FSS. Neste movimento, € definido o parametro step;,; que representa o deslocamento
do peixe no aquario. O parametro step;,; € multiplicado por um nimero gerado aleatoriamente
por uma distribui¢do uniforme no intervalo [—1,1] com o intuito de atribuir aleatoriedade no
processo de busca (ver equagdo 2.4). O peixe se desloca de step;,g.rand[—1,1] caso esteja den-
tro das fronteiras do aquario (espaco de busca). Adicionalmente, o deslocamento do peixe no
espaco de busca de um ponto A para um ponto B, somente ocorre caso B possua mais comida
do que em A, ou seja, apenas se a funcio de avaliacdo (fitness) indicar que B € uma regido mais
promissora do que A. Vale ressaltar que a comida € uma metafora para avaliacdo das solucdes

candidatas no processo de busca.

AXjpg, = stepipg.rand[—1,1], (2.4)
onde AX;,4, € o deslocamento do peixe i em determinado ciclo.

Ademais, com intuito de promover habilidades de busca em profundidade o passo (step;,q)
decai linearmente nas proximas iteragdes do algoritmo. Uma alternativa para diminuicdo do

passo com o decorrer das iteracdes € apresentado em (2.5).
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(Stepind,‘ - Stepindf)
iteracoes

Stepind(t + 1) = szepind(t) - (25)

onde iteracoes € o nimero de iteragdes usado na simulagdo. step;ng, € stepinq ’ s30 0s parametros

do movimento individual no inicio e no final da execucao, respectivamente.

(ii) Movimento Coletivo-instintivo

Os peixes mais bem sucedidos em seus movimentos individuais influenciam no resultado
da direcdo do movimento coletivo mais do que os outros. Quando a direcdo global é computada,
cada peixe € reposicionado (ver equacdo 2.6). Este movimento é baseado na variacao da quan-
tidade de comida, ou seja, avaliacdo da func¢do firness, encontrada pelo peixe. O deslocamento
¢ uma média ponderada dos movimentos individuais de cada peixe, onde essas variacdes sao 0s

pesos (ver equagdo 2.7).

X(t+1) =x(0)+11), (2.6)
onde I| (t) a dire¢ao resultante que é avaliada por meio de (2.7) que é dada por:
Z?leﬁindi'{f[fi(t + 1)] _f[)a(t)]}

Ly R+ D] = £}

onde AX;nq, € 0 deslocamento do peixe i devido ao movimento individual no ciclo do FSS.

I=

(2.7)

(iii) Movimento Coletivo-volitivo

O cardume desempenha outro ajuste de suas posicdes no espaco de busca apds 0s movi-
mentos individual e coletivo-instintivo que é chamado de movimento coletivo-volitivo. Este
movimento é baseado no desempenho global do cardume. A ideia € simples: se o cardume
aumenta de peso, significa que a busca foi bem sucedida, entdo o raio do cardume deve con-
trair; sendo, ele deve aumentar. Este operador regula a capacidade de exploracdo do algoritmo
[11][19].

A dilatacdo ou contra¢ido do cardume € aplicada como um pequeno ajuste na posicdo de
todos os peixes de/para o baricentro do cardume que é obtido como mostrado em (2.8). O
baricentro é uma média ponderada das posi¢des dos peixes cujos pesos sdao os pesos (W;) dos

peixes.
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— YN E(OWi()
Bari(t) = }V—WZ(I)

i=1

(2.8)

O parametro passo volitivo (step,,;) € definido para especificar a intensidade do desloca-
mento do peixe de/para o baricentro. A nova posi¢do é determinada como em (2.9), se 0 peso
global do cardume aumenta em relacdo ao peso dele no ciclo anterior do FSS; ou como em

(2.10), se o peso global diminui.

Tt + 1) = %(t) — stepyor.rand.[7:(1) — Bari(r)), 2.9)
Tt + 1) = %(t) + stepyor.rand.[7:(1) — Bari(r)), (2.10)

onde rand um nimero aleatério gerado de uma distribuicdo uniforme no intervalo [0,1] e o

valor do step,,; deve ser duas vezes o valor do step;,q [19].

2.3.4 Pseudocodigo do FSS

O pseudocddigo do algoritmo FSS, apresentado no Algoritmo 1, comeca gerando aleato-
riamente um cardume de acordo com restricdes que controlam o tamanho dos peixes e suas
posig¢des iniciais. O processo de busca ocorre até que pelo menos uma condi¢do de parada seja
encontrada. Alguns critérios de parada para o FSS sdo os seguintes: limite de tempo, maximo
raio do cardume, limite de iteracdes (ciclos), minimo peso do cardume e ndmero maximo de

peixes [9].

2.4 Algoritmo Genético

A ideia de aplicar os principios de Darwin para automatizar a solu¢dao de problemas surgiu
nos anos quarenta, muito antes dos avancos dos computadores. Em 1948, Turing propds uma
busca evoluciondria ou genética [23][24], e Bremermann em 1962 [25] realizou de fato experi-
mentos de otimizacdo por meio de computacdo evolutiva. O algoritmo genético € inspirado na
teoria da evolug¢do de Darwin [26] que oferece um explanacio da diversidade bioldgica e seus

mecanismos subjacentes, como por exemplo, a sele¢do natural.

O GA foi inicialmente proposto por Holland [27] como um estudo do comportamento adap-
tativo. Este tem uma representacao bindria, selecdo proporcionada pela aptiddo (fitness), uma

baixa probabilidade de mutacio, e um €nfase na recombinacdo inspirada geneticamente como
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Algoritmo 1: Pseudocédigo do Algoritmo de Busca por Cardumes

Inicialize todos os peixes aleatoriamente;
enquanto critério de parada faca

1
2
3 para cada peixe no cardume faca
4 avalie a funcdo fitness;
5 execute o operador de movimento individual (2.4);
6 execute o operador de alimentagdo (2.3);
7 calcule o valor de I(z) por meio de (2.7);
para cada peixe no cardume faca
9 L execute o operador de movimento coletivo-instintivo (2.6);
10 calcule o valor de B7>ri através de (2.8);
1 para cada peixe no cardume faca
12 se pesoCardume(t + 1) > pesoCardume(t) entao
13 \ atualize a posi¢ao do peixe usando (2.9);
14 senao
15 se pesoCardume(t + 1) < pesoCardume(t) entdo
16 L L atualize a posi¢do do peixe usando (2.10);
17 atualize a varidvel step usando (2.5).

um meio de gerar novas solucdes candidatas. No GA, existe uma populagdo de individuos que
sdo chamados de cromossomos. O cromossomo € uma metdfora para uma possivel solucao de
um problema. Em geral, essa populacao € gerada inicialmente de forma aleatéria, o que permite

uma melhor exploracdo de um espaco de busca totalmente desconhecido.

O conceito de evolugio € aplicado a populag@o por meio de critérios de avaliacio e sele¢ao
de individuos que evoluem com o passar das iteragdes do algoritmo. Nessa técnica, a evolugdo
¢ mapeada através de critérios de avaliacdo e selecao de individuos. A avaliacdo de cada indi-
viduo € feita por meio do cdlculo da funcdo de aptidao (fungdo fitness) que indica o quado boa é
uma solucdo para o problema a ser solucionado. Vale salientar que a avalia¢do dos individuos
dependem do tipo de problema podendo variar. A selecao dos individuos mais aptos é realizada
de maneira deterministica ou probabilistica. Portanto, a tendéncia € que haja uma convergéncia
para uma boa solucio devido a sobrevivéncia dos individuos (solucdes candidatas) mais aptos

ao longo das geracoes.

O GA pode ser aplicado a problemas com condi¢des que ndo possuem representacdo for-
mal; problemas com diferentes entradas que sdo combinadas para buscar uma solucao 6tima;
problemas de alta dimensionalidade, ou seja, com um grande nimero de entradas. Os ope-
radores do GA ndo se limitam a apenas o operador de selecdo e avaliagdo, € necessario que

também haja operadores que garantam a diversidade na busca. Caso nao houvesse tais operado-
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res a busca seria condicionada as solu¢des candidatas iniciais. Portanto, a existéncia de outros
operadores € imprescindivel, sdo eles: operador de recombinacdo (cruzamento) e operador de
mutacdo. Esses operadores sdo responsdveis por aumentar a capacidade de exploracao desta

técnica.

Uma solugdo para o problema € codificada através de um cromossomo que possui tamanho
finito. Segundo Serrada em 2000 [28]: “o0s GAs nao trabalham sobre o dominio do problema,
mas sim sobre representacoes de seus elementos”. O cromossomo € uma sequéncia de valores
representados por nimeros bindrios, inteiros, reais, simbolos ou outro tipo de dado usado em
um problema. Além disso, as vdrias entradas (genes de um cromossomo) de um problema
podem ser combinadas. Vale ressaltar que toda representacio por parte do algoritmo é baseada
em seu gendtipo (conjunto de genes que um individuo possui) e toda a avaliacio é baseada em

seu fenotipo (resultado do processo de decodificac@o dos genes).

A solucgdo representada por um individuo possui sua qualidade mensurada por meio da fun-
cdo de aptidao (ou fitness). Durante a selecdo, os individuos mais aptos sdo mais provaveis de
serem escolhidos e combinarem-se para gerar novas solu¢des do que os menos aptos. Adicio-
nalmente, uma abordagem do GA € o uso de elitismo [29], onde o operador mutagdo € somente
aplicado a uma parte dos individuos (0s menos aptos) para ndo perder as melhores solugdes ao

longo das iteragdes.

O operador de selecdo conduz as solugdes para as melhores regides do espaco de busca,
responsdvel pela busca em profundidade. A selecdo € um processo também cumulativo, pois os
beneficios da selecao permanecem de uma geracao para outra. Adicionalmente, os individuos
sdo escolhidos para posterior cruzamento por meio desse operador. Um método de selecdo € o
de exclusdo social [13], onde os individuos da populacdo s@o ordenados de acordo com o seu
valor de aptiddo, formando uma lista de individuos ordenada do mais apto ao menos apto. Uma
alternativa utilizada no método de exclusdo social € a seguinte: o primeiro individuo dessa lista
cruza com o segundo, o terceiro cruza com o quarto e assim por diante. Existem outros métodos
de selecao, como por exemplo, selecdo por giro de roleta [30], selecdo por torneio [31], selecdo
estocastica remanescente remainder stochastic selection [31] que ndo serdo detalhados por ndo

fazerem parte do escopo deste trabalho.

O operador de recombinagdo € responsavel pela busca em amplitude, ou seja, explorar o
espaco de busca. No cruzamento, dois cromossomos (pais) sdo combinados para gerar “1”
ou mais filhos. Alguns exemplos de recombinacdo sdo: cruzamento de ponto tnico, n-pontos €
uniforme [7]. A figura 2.1 mostra como € feito um cruzamento de 2-pontos, onde os dois pontos

sdo escolhidos aleatoriamente. Os retangulos preenchidos podem ser interpretados como o valor
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l16gico verdadeiro e os em branco como falso. Cada retangulo representa um numero, letra ou
qualquer outro tipo de dado que compde o cromossomo. Para gerar o Filho 1 basta aplicar os
operadores l6gicos AND e OR da seguinte forma: [(Pai 1) AND (Mascara B)] OR [(Pai 2) AND
(Mascara A)]. O Filho 2 € obtido de forma anéloga.

Ponto 1 Ponto 2

e Mascara A
I- | Pai 2
. | Miscara B
I T T kithor
I | Filho 2

Figura 2.1: Cruzamento de 2-pontos.

O operador de mutacdo cria diversidade na busca apds o cruzamento escolhendo de acordo
com um probabilidade pré-determinada, os individuos que sofrerdo alteracdes em sua estrutura
de forma aleatdria. Além disso, a mutacdo pode ser aplicada apenas a uma parte do individuo
em vez de alterar aleatoriamente todos os elementos do cromossomo. Exemplos de operadores
de mutacdo sdo: mutacgdo flip, onde cada gene a ser mutado recebe um valor vélido; mutagdo
por troca, onde n pares de genes sdo escolhidos aleatoriamente, e em seguida, trocam de lugar

no cromossomo; mutagao creep um valor aleatério é somado do valor do gene.

Uma anélise paramétrica € indispensdvel para aplicacdo do GA em diferentes problemas.
Os parametros do GA influenciam no comportamento do algoritmo, € preciso realizar uma ana-
lise para descobrir quais sdo os valores mais adequados para eles em determinados problemas.

Os principais parametros do GA sao:

e Quantidade de individuos, onde uma populagcdo pequena implica possivel baixa diversi-
dade, e consequente, convergéncia prematura € uma populacdo grande aumenta o custo

computacional;

e Taxa de cruzamento que indica a quantidade de individuos da populag¢do que se recom-
binardo. Uma taxa alta permite que boa parte da populacdo seja substituida, podendo ser
retirados individuos bastante aptos, ja uma taxa baixa fard com que o algoritmo demore a

convergir, devido poucos individuos novos serem gerados;
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e Taxa de mutacdo que indica o nimero de individuos que sofrerdo mutagdo. Uma taxa
mutacao alta torna a busca essencialmente aleatdria. Previne a estagnacdo da solugdo em

otimos locais.

O pseudocddigo de versao simples do GA € apresentado em (Algoritmo 2).

Algoritmo 2: Pseudocédigo de um Algoritmo Genético Simples

1 Gere uma populacio inicial;

2 Avalie de acordo com a funcdo fitness cada individuo;

3 enquanto critério de parada ndo é alcangado faca

4 Selecione os individuos mais aptos da geracdo anterior para o cruzamento;

5 Recombine com certa probabilidade os individuos obtendo os descendentes;
6 Mute os descendentes com certa probabilidade;

7 Calcule o valor de aptiddo (fitness) dos descendentes;

8 Insira os novos descendentes na populagao;

o

Apresente o individuo mais apto como solucao.
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3  Busca por cardumes em ambientes
discretos

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma nova abordagem para busca em ambientes
discreto onde o espaco de busca € finito. A discretizacdo dos operadores do algoritmo FSS é
detalhada na sec@o 3.1. Um novo operador de movimento para o FSS € proposto em 3.1.4. Os
parametros e o pseudocddigo da busca por cardumes para problemas discretos € mostrada em
3.2

3.1 Versao discreta dos operadores do FSS original

Os principios computacionais do FSS sdo mantidos nesta abordagem discreta. Alguns des-
ses principios sdo: o processo de busca baseado numa populacio de individuos; peixes com
memoria inata limitada (peso dos peixes) que representa o sucesso na busca; e movimentagao
dos peixes no espaco de busca. No entanto, os operadores de movimento do FSS precisam ser
mapeados para o universo dos nimeros inteiros. Eles sao encarregados de alterar a posi¢ao do
peixe no espago de busca discreto. O operador de alimentacao o qual foi visto em 2.3.2 perma-
nece inalterado, pois apenas € responsavel pelo peso do peixe que pode assumir qualquer valor
real entre “1” e Wy.,;.. Embora o peso do peixe faca parte do cdlculo do baricentro (ver equagao
2.8) e seja um nudmero real, o operador de movimento coletivo-volitivo que serd proposto em
(3.1.3) mapeia os resultados para o universo dos inteiros. As modificagdes nas equacdes dos

operadores de movimento sdo explicadas e mostradas nas subsec¢des 3.1.1, 3.1.2 e 3.1.3.

3.1.1 Operador de Movimento Individual

O principio deste movimento em ambiente discreto € o mesmo que o do FSS original con-
tinuo, o que muda é a forma de executd-lo. Por exemplo, continua sendo verdade que o peixe
somente se desloca de uma posi¢do A para uma posi¢do B, caso B possua mais comida que A.

Sendo, o peixe permanece em A. A intensidade e sentido do deslocamento do peixe por meio
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deste operador sdo definidos pela equagdo (3.1). O peixe se desloca por si s6 de AX;,4, a cada
ciclo do algoritmo da versdo discreta do FSS. Este movimento € essencialmente discreto mesmo

para o FSS original, pois a ideia de passo (step;,q) remete a um espaco de busca enumeravel.

AXing, = steping.randInt|—1,1], 3.1

onde step;,q é um nimero inteiro maior ou igual a “1”, randInt|—1,1] é um nimero inteiro

gerado aleatoriamente no intervalo [—1, 1], ou seja, assume o valor “—17, “0” ou “1”.

Esse numero inteiro gerado possui duas fungdes: atribuir aleatoriedade a busca e estabelecer

o sentido do deslocamento do peixe (avanga ou retrocede) no espago.

O stepjnq € um parametro que pode ser fixo ou mudar ao longo das iteracdes. Para um
stepinq fixo, recomenda-se que assuma o valor “1”, pois ao assumir outros valores, como por
exemplo, “2”, limita-se a busca em valores multiplos de “2”. Possivelmente, a variacdo do
stepinq durante o processo de busca € recomenddvel para problemas discretos com espago de

busca grande. Propdem-se duas abordagens de variacdo de step;, 4, sdo elas:
e Abordagem aleatdria, onde o passo individual assume um valor aleatério, o qual garante
que o peixe ndo saia do espacgo de busca;

e Abordagem de decaimento por estagnagdo, onde o valor do passo individual decai de
uma unidade apds um certo nimero de iteragdes pré-fixado sem que haja melhorias no

processo de busca.

A nova posic¢ao do peixe € obtida de acordo com (3.2).

x,-(t + 1) = xi(t) +Mindi- 3.2)

A equagdo (3.3) mostra que as dimensdes do AX;,g, assumem o valor “0” ou “1” de forma
aleatdria para valores bindrios (ambiente ou dimensao especifica bindria). A operacdo de soma
para obter a nova posi¢do do peixe € substituida pelo operador 16gico XOR (&) quando se trata

de valores bindrios, como pode ser visto na equacao (3.4).

AXipg. = randInt[0,1], (3.3)

xi(t -+ 1) = xi(t) @Mindi' (3.4)
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3.1.2 Operador de Movimento Coletivo-instintivo

O vetor direcdo resultante I (1) que é dado por (2.7) no FSS é calculado da mesma forma
na versdo discreta do FSS. A diferenca esta no fato de que os valores do () sdo arredondados,
consequentemente, obtém-se um vetor de valores discretos. Outra abordagem € aplicar a fun¢do
sinal (ver figura 3.1 e equacdo (3.5)) em I (t), com isso, mapeia-se os valores continuos para
valores discretos pertencentes ao conjunto S = {—1,0,1}. Os valores do vetor de movimento
instintivo sdo desejavelmente “—17, “0” ou “1”, porque esses valores permitem uma mudanga
de posicdo menos brusca, diminuindo as chances dos peixes (solucdes candidatas) sairem do

espaco de busca nas primeiras iteragdes.

sgn(x)
h
1 (P

=
x'\f

Figura 3.1: Fungao sinal.

—1 sex<O
sgn(x) =< 0 sex=0 . (3.5)
1 sex>0

A probabilidade do movimento instintivo utilizando o arredondamento invalidar uma solu-
cdo por estar fora do espaco de busca aumenta em ambientes discretos pequenos. Vale salientar
que o espaco de busca discreto é pequeno quando comparado ao ambiente continuo que € in-
finito. Adicionalmente, os elementos do conjunto S sdo suficientes para descrever se o peixe

deve permanecer naquele ponto (“0”), avancar (“1”’) ou retroceder (“—17).

Caso o step;,q seja igual a “1” entdo é aconselhdvel o arredondamento do vetor I(z) para
o universo dos inteiros, pois os valores desse vetor arredondado certamente pertencem ao con-
junto S (ver prova 1). Além disso, aplicar o arredondamento em vez da fun¢do sinal permite

mensurar a intensidade do deslocamento, ndo apenas o sentido, como por exemplo:
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sgn(-0,06) = -
round(0,06) =0
em um ambiente discreto, o deslocamento de “—0,06”, preferivelmente, deve ser interpretado

como “07, se for entendido como “—1 entdo estd longe da realidade que de fato propiciaria

esse deslocamento, caso o ambiente fosse continuo.

Prova 1: Para step;,q = 1, 0 AX;,4, mdximo € igual a (1,1,...,1), supondo que todos os peixes

se desloquem o maximo que puderem, entao:

(1,1,...,1) 1
X Rg EEHD-SEOY - T R D - RO
TR R o Y R D AR ))

Logo, I = (1,1,...,1).

Analogamente, obtém-se o resultado de ] = (—=1,—-1,...,—1) quando AXj,g = (—1,—1,...,—1)

(deslocamento minimo) para todo peixe i.

Portanto, (—1,—1,...,—1) < I< (1,1,...,1). Dessa forma, os valores desse vetor arredon-

dado no universo dos inteiros pertencem ao conjunto S = {—1,0,1}.

Este movimento na versdo discreta do FSS desempenha a mesma func¢io que executa no
FSS original. No caso de valores bindrios, € utilizado o arredondamento, pois a fungdo sinal
sO mapeia para o nimero “0” se e somente se o valor de entrada da funcdo sinal for “0”. O
operador de soma aritmética na equacgdo (2.6) € substituida pelo operador XOR () quando os

valores sao binarios.

3.1.3 Operador de Movimento Coletivo-volitivo

A 1ideia principal deste movimento no FSS € mantida em sua versao discreta. O cdlculo do
baricentro € feito da mesma forma que em (2.8). As mudangas estdo nas equacdes para deslo-
camento do peixe em direcdo (busca em profundidade) ou oposicdo (exploracao em amplitude)

ao baricentro.

O parametro passo volitivo (step,,;) € definido para especificar a intensidade do desloca-
mento do peixe de/para o baricentro. O valor desse parametro € estabelecido da mesma forma

que o step;nq, podendo ser fixo ou varidvel. A nova posicdo € determinada como em (3.6), se o
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peso global do cardume aumenta em relacdo ao peso dele no ciclo anterior do FSS discreto; ou

como em (3.7), se o peso global diminui.

%(t +1) = %(1) — stepyor.sgnlF(r) — Bari()], (3.6)
%(t 1) = (1) + stepyor.sgnlF(r) — Bari(), (37

onde sgn(x) é a funcdo sinal.

A funcdo sinal, apresentada na equacao (3.5), foi utilizada para indicar o sentido do deslo-
camento no movimento volitivo. O menor ajuste possivel nas dimensdes da posicao do peixe é
de uma unidade. Por isso, a funcdo sinal € uma alternativa interessante para ambientes discretos,

pois aplica pequenos ajustes nas posi¢cdes dos peixes.

As equacoes (3.8) e (3.9), que exprimem o movimento coletivo-volitivo, sdo aplicadas no
vetor X; composto por valores bindrios. Na equagdo (3.8), a posi¢do dos peixes passam a ser
aproximadamente o baricentro do cardume, representando a diminui¢@o do raio, pois o baricen-
tro pertence ao conjunto dos reais. J4 na equacdo (3.9), os peixes se afastam do baricentro, ou
seja, € aplicado o operador 16gico de negagdo (~) ao baricentro aproximado que € interpretado

como um vetor composto de valores booleanos.

(1 + 1) = round[Bari(t)), (3.8)
%i(1+ 1) =~ round|Bari(1)], (3.9)

onde round(x) é responsével por arredondar o valor real x no conjunto dos nimeros bindrios
(B=0,1) que deve ser interpretado da seguinte forma: “0” para representar o valor l6gico falso

e “1” para o valor 16gico verdadeiro.

3.1.4 Operador de Movimento de Fuga

O operador de movimento de fuga € inspirado no comportamento dos peixes quando sao
ameacados por predadores, como por exemplo, tubardes. As presas tentam escapar dos seus
predadores naturais nadando em direcdo contrdria, ou seja, fugindo. Em um cardume, isso
representa uma desordem, onde alguns peixes, os que foram influenciados pela presenca do

predador, passam a explorar outras dreas do espaco de busca ou sdo mortos pelos predadores.
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O operador de movimento de fuga proposto melhora a capacidade de exploragdo do FSS,
fazendo com que ele seja menos propenso a ficar preso em 6timos locais. Apenas a fuga bem
sucedida é mapeada neste operador, ou seja, o peixe ndo morre, somente se afasta do predador

ou permanece onde estava. Essa caracteristica permite aprimorar a busca em amplitude.

Duas abordagens deste operador sdo propostas, sdo elas:

e Operador de movimento de fuga aleatorio: o predador é um peixe gerado aleatoriamente
a cada iteragdo do FSS no espago de busca, que possui uma certa probabilidade de afu-
gentar os peixes do cardume. Essa probabilidade também € concedida de forma aleatdria
quando o predador é gerado. E importante elucidar que hd algumas discrepancias quando
¢ feito uma comparagdo com a realidade na natureza, como por exemplo, o predador di-
ficilmente afugentaria um peixe que estd a uma distancia consideravelmente segura. No
entanto, € possivel que um peixe numa posicao distante do predador fuja nessa modela-
gem aleatdria. A posicdo dos peixes que sao influenciados pelo predador é ajustada de

acordo com equacdo (3.10);

Xi(t+1) =x;(t) + sgn[xi(t) — predador(t)], (3.10)

— o ‘o ~
onde predador(t) é o vetor posicdo do predador gerado de forma aleatério ou ndo a cada

iteracdo do algoritmo.

e Operador de movimento de fuga dos excluidos: somente os N (valor pré-determinado)
peixes com os piores valores de fitness fogem do predador gerado no baricentro desses
peixes que estdo nas regides menos favorecidas do espago de busca numa dada iteragdo.
Em outras palavras, os piores peixes ajustam sua posicdo de acordo com (3.10), onde o

predador(t) é o baricentro local dos piores peixes no instante de tempo ¢.

3.1.5 Busca por Cardumes Gulosa

Ambientes discretos sdo, em geral, bastante limitados, ou seja, pequenos quando compa-
rados aos espacos de busca continuos, que sdo infinitos. Pequenos deslocamentos dos peixes
no espaco de busca discreto sdo mais susceptiveis a conduzir a busca para regides menos pro-
missoras, que possuem solugdes ruins, do que um ambiente continuo, pois ndo hé valores in-
termediarios entre dois inteiros. Uma alternativa de contorno para esse problema € a busca por

cardumes gulosa (gFSS, Greedy Fish School Search).

A busca por cardumes gulosa € uma busca onde todos os operadores do FSS somente sdao
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executados sobre um dado peixe caso a nova posi¢do X(z + 1) seja mais promissora do que a
atual X(¢). Em outras palavras, o deslocamento do peixe no espago de busca de um ponto A
para um ponto B, somente ocorre caso B possua mais comida do que em A, ou seja, apenas se a
func¢ao de avaliagdo (fitness) indicar que B € uma regido mais promissora do que A. Até mesmo

o operador de movimento de fuga € guiado pela funcdo de avaliagdo (fitness).

3.2 Parametros e Pseudocodigo do FSS Discreto

A maioria dos pardmetros do FSS foram mantidos em sua versao discreta. O step;ng inicial €
stepyol inicial PETManecem, contudo podem ser desprezados em uma abordagem onde assumem
o valor minimo fixo “1”, e também, sdo desprezados quando sdo gerados ao acaso como foi
visto na subsec¢do 3.1.1. A influéncia do step no processo de busca discreta serd explicado com
mais detalhes no capitulo 4. Os pardmetros stepjng. final € StepPyol, final N30 s80 mais modificados
pelo usudrio do FSS na versdo discreta, pois assumem o valor fixo “1” e somente sd@o usados

em uma modelagem onde o step varia por estagnacdo do processo de busca.

O peso médximo do peixe (W;.q;.) continua sendo um parametro modificavel na busca por
cardumes discreta. O peso do peixe deve ser no minimo igual a “2”, consequentemente, (W.4z.)
¢ igual a no minimo “4”, pois a importancia do peso de um peixe no célculo do baricentro pode
ser comprometida. Isso ocorre, porque o peso € restringido, obtendo-se um centro de massa
irreal nas primeiras iteragcdes. Essa situacdo € exemplificada a seguir: supondo um ambiente de
busca composto por dois peixes (p; € p2) cada um com peso inicial igual a “1” (Wi, = 2), na
primeira iteracao, p; € o mais bem sucedido na busca, e tem seu peso aumentado de “1”, o outro
de “0,5”, logo Wi =2 e W, = 1,5; na segunda iteragdo, p, € o mais bem sucedido na busca, e
tem seu peso aumentado de “0,5”, pois 0 peso maximo permitido € “2”, o peso de p; ndo pode
mais aumentar, porque ja estd no valor maximo permitido; quando for calculado o baricentro
na segunda iteracdo, os pesos dos peixes nao corresponderam a realidade e dardo a mesma
importancia a todos os peixes no célculo do baricentro nas iteragdes seguintes, conduzindo o

processo de convergéncia para uma solugdo 6tima local.

Novos pardmetros foram introduzidos no FSS discreto, sdo eles:

e Taxa de movimento coletivo-instintivo (taxa instintiva): € a probabilidade de um peixe
ser influenciado pelo sucesso instantaneo do movimento individual executado por todos
0s peixes, ou seja, a probabilidade de um dado peixe executar o movimento coletivo-

instintivo;
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e Taxa de movimento coletivo-volitivo (taxa volitiva): € a probabilidade de um dado peixe

se aproximar ou afastar-se do baricentro do cardume;

e Limiar de mudanca de 6timo local: € o nimero de vezes maximo que a posicao do peixe i
permanece sem a possibilidade de ser alterada quando o valor de fitness de i nio muda ao
longo das iteracdes. Esse limiar é responsdvel por alternar as posi¢des dos peixes entre
as regides com a mesma quantidade de comida (fitness). Ademais, diminui as chances do
algoritmo ficar preso em 6timos locais e melhora a forma de lidar com problemas com
multiplos 6timos globais e locais. No Algoritmo 3 € mostrado como este parametro €

usado no algoritmo do FSS;

e “Numero de Iteracdes para Decaimento”: € quantidade de iteracoes (N) que o algoritmo
FSS precisa permanecer estagnado, isto €, sem melhorar o processo de busca, para pro-

mover o decremento de uma unidade dos passos individuais e volitivos.

Algoritmo 3: Pseudocédigo da Funcao que Atualiza a Posi¢ao do Peixe
Entrada: peixe;, fitness(t+ 1), X(t + 1), limiar

1 se fitness(t)=fitness(t + 1) entdo

2 Incrementar contator global do peixe;;

3 se contador global do peixe; = limiar entao

4 Atualize a posicao do peixe;;

5 L Atribua ao contador global do peixe; o valor “0;

6 Senao
Atribua ao contador global do peixe; o valor “0;
8 | Atualize a posi¢do do peixe;.

O pseudocddigo da busca por cardumes discreta com o operador de movimento de fuga é

mostrado em Algoritmo 4.

3.3 Busca por Cardumes como Operador do Algoritmo Ge-
nético

Os espacos de busca com mais de trinta dimensdes e com muitos pontos de 6timos locais
e globais sdo verdadeiros desafios para a busca por cardumes em ambientes discretos, como
serd visto no capitulo 4. Isso porque essa técnica originalmente ndo foi concebida para reali-
zar buscas em espacos hiperdimensionais. Por isso, um algoritmo que faca busca em espagos
hiperdimensionais precisa possuir excelente capacidade de exploracdo em amplitude e em pro-
fundidade.



) > |
€ coMp POL I

putagio
GRADUACAO

3.3 Busca por Cardumes como Operador do Algoritmo Genético 34

Algoritmo 4: Pseudocdédigo da Busca por Cardumes para Problemas Discretos

Inicialize todos os peixes aleatoriamente;
enquanto critério de parada faca

1
2
3 para cada peixe no cardume faca
4 avalie a fungo fitness;
5 execute o operador de movimento individual (3.2) (3.4);
6 execute o operador de alimentagdo (2.3);
7 calcule o valor de I(z) por meio de (2.7);
8 aplique a fungdo sinal (3.5) ou arredonde para nimeros inteiros o vetor I (1);
9 para cada peixe no cardume faca
10 L execute o operador de movimento coletivo-instintivo (2.6);
11 gere um predador de forma aleatéria ou nao;
12 para cada peixe escolhido do cardume faca
13 L execute o operador de movimento de fuga (3.10);
14 calcule o valor de 1_32;;' através de (2.8);
15 para cada peixe no cardume faca
16 se pesoCardume(t + 1) > pesoCardume(t) entao
17 \ atualize a posi¢ao do peixe usando (3.6) (3.8);
18 senao
19 se pesoCardume(t + 1) < pesoCardume(t) entao
20 L L atualize a posic¢ao do peixe usando (3.7) (3.9);
21 decremente de “1” o step;,q € 0 step,,,; apés N iteracdes de estagnacao.
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O operador de mutacdo no GA € uma abordagem pseudo-aleatoria para gerar diversidade
durante a busca. Isso faz com que a busca se torne cada vez mais aleatéria demorando mais
tempo para convergir para um 6timo global. Hibridizar o GA com o FSS € uma solugdo que
pode resolver dois problemas: a dificuldade de convergéncia do FSS em espagos hiperdimensi-

onais e o operador de mutacao que é essencialmente aleatorio.

A hibridiza¢ao do GA e FSS ocorre por meio da substituicdo do operador de mutacgado pela
metaheuristica FSS discreto com o operador de fuga guiado, ou seja, o peixe somente foge para
regido que € mais promissora. O GA e o FSS sdo algoritmos baseados em populagdo, o que
facilita a transicao entre as metaheuristicas durante a busca. Os individuos da populacio sao
cromossomos durante os operadores de cruzamento e selecdo do GA. Além disso, antes que
uma iteracao do algoritmo FSS seja executado a populacdo de cromossomos € convertida para
peixes e o seus pesos sdo locais na interacdo. O cardume € convertido em uma populagdo de
cromossomos apds o término de uma iteracdo do FSS e a memoria (informacao do peso) do

peixe € perdida.

A busca por cardumes como operador do algoritmo genético (GAFSS, Genetic Algorithm
with Fish School Search) é visto como uma opg¢ao para fazer buscas em espacos discretos com
alta dimensionalidade, conduzindo o processo de busca para uma solu¢do 6tima global mais

rapidamente. O pseudo-cédigo do GAFSS € mostrado no Algoritmo 5.

A ideia de elitismo no GA é mantida no GAFSS. Os individuos mais aptos da populag¢do
nao fazem parte do cardume, e consequentemente, nao realizam uma busca por cardumes. Outra
alternativa € permitir que os individuos mais aptos realizem somente uma busca por cardumes
gulosa e os demais um busca ndo gulosa, com isso o individuo que representa a melhor solug@o
encontrada pelo GAFSS ndo € descartado e pode ser substituido por outro individuo mais apto.
Da mesma forma que no GA, é recomendado um taxa de elitismo que permita manter pelo

menos a melhor solu¢iao encontrada até o momento.
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Algoritmo 5: Pseudocédigo do FSS Discreto como Operador do GA

1 Gere uma populacao inicial com p peixes;

2 Avalie de acordo com a fungdo fitness cada individuo;

3 enquanto critério de parada ndo é alcangado faca

4 Execute uma udnica iteracao do FSS discreto nos individuos menos aptos;
5 Execute uma unica itera¢do da versao gulosa do FSS discreto nos individuos mais
aptos;

Converta o cardume em uma populagdo de cromossomos;

Cruze com certa probabilidade os individuos obtendo os descendentes;
Calcule o valor de aptiddo (fitness) dos descendentes;

Insira os novos descendentes na populagao;

10 Selecione os p individuos mais aptos da nova populacao;

1 Converta a populagdo de cromossomos para um cardume;

e e 9 &

12 Apresente o individuo mais apto como solu¢ao;
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Este capitulo mostra a modelagem do PLP e da funcdo objetivo para otimizac@o na se¢ao
4.1, esse problema € utilizado para validar a eficécia e eficiéncia das técnicas propostas no capi-
tulo 3. Adicionalmente, a secio 4.2 apresenta os experimentos realizados e resultados obtidos
para resolver o PLP; e uma andlise da influéncia da quantidade de peixes na busca. A secdo 4.2
também mostra uma comparacdo do FSS discreto com a sua versdo gulosa; o impacto do mo-
vimento de fuga na busca; e por fim, um estudo dos novos parametros presentes na abordagem
discreta do FSS.

4.1 Modelagem do PLP e Ferramenta Computacional

O problema de carregamento de palete na visd@o do produtor pode ser modelado de diferen-
tes formas. Um modelo € considerar cada caixa como um individuo, o qual pode ser um peixe
ou cromossomo. Contudo, o modelo escolhido por decis@o de projeto considera cada individuo
como um representacdo de um conjunto de caixas colocadas sobre o palete, como € visto na
figura 4.1 retirada e modificada de [13]. Assim, o individuo no modelo escolhido é constituido
de um nimero de caixas menor ou igual a quantidade méxima tedrica de caixas sobre o palete
que € obtida por meio de (4.1). Portanto, nesse modelo € inserido o nimero maximo de caixas

sobre o palete sem que haja sobreposigdes.

Ar €Apglete
Qthaxima = . (4 1)
Ar €ACaixa

onde Qtdpaxima € a quantidade maxima de caixas sobre o palete, Areap,.;. € a drea do palete e

Areacyixa € a area da caixa .

A caixa é modelada da forma que foi proposta em [13], onde € representada por um vetor
composto de dois nimeros inteiros x € y, € um nimero bindrio que representa a orientacao (o)
da caixa no palete dado um referencial (“0” = horizontal e “1” = vertical). (x, y) é o vértice

inferior esquerdo do retangulo que representa a superficie da caixa como mostrado na figura 4.1.
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A altura da caixa é desprezada nessa modelagem para simplificagdo do problema. Ademais, a
figura 4.1 mostra o mapeamento do genétipo para o fendtipo do PLP. A unidade de medida
ndo importa nessa modelagem, pois ndo € relevante para a solucdo do PLP, o que importa
sdo as propor¢des entre as medidas. A distancia entre dois pontos consecutivos da grade que
representa o palete na figura 4.1 corresponde a um unidade (1) e o menor quadrado possivel

tem drea igual a 1u°.

Genotipo Fendétipo
0. 1 2 X
T —— "

Individuo | I _

Decoedificagio PEISES
B 2 3 | 1

[
‘ﬁ if———e
L A A
" B

Caixa1 Caixa?2

y

L i

Figura 4.1: Decodificagdo de individuo composto por duas caixas.

O espaco de busca € limitado pelas dimensdes do palete. Cada caixa (base retangular) é
representada no individuo (peixe ou cromossomo) como sendo a tupla (x,y,0). As condi¢des

necessdrias e suficientes para a caixa nao ficar fora do palete sdo:

e Se o for igual a 1 entdo o valor de x pertence ao intervalo [0,C — ] e y ao intervalo
[07 L— C] >

e Se o for igual a 0 entdo o valor de x pertence ao intervalo [0,C — ¢| e y ao intervalo
[07 L—1 ] >

onde “C” e “L” sdo o comprimento e a largura do palete respectivamente, e “c” e “I” sdo o
comprimento e a largura da caixa respectivamente. Vale ressaltar que no modelo proposto
por Cavalcanti Jr. em [13], somente € considerado as dimensdes do palete para delimitar o
espaco de busca. Com isso, parte da caixa pode ficar fora do palete. Contudo para que isso nao
ocorra, ele propde que a posi¢ao da caixa seja modificada aleatoriamente até que ela se encontre
completamente dentro do palete. Esse modelo ndo € o ideal, pois torna a busca pela solugdo

Otima mais aleatdria.

Além disso, o individuo como um conjunto de caixas ndo € a representacdo ideal para

resolver o PLP, pois torna o espaco de busca hiperdimensional. Por exemplo, se for possivel por
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15 caixas em um determinado palete entdo o espaco de busca € constituido por 45 dimensdes,
J& que cada caixa € codificada por 3 nimeros. Logo, o individuo € codificado com a quantidade
de nimeros igual a trés vezes a quantidade de caixas possiveis. Entretanto, essa modelagem
propicia testar a busca por cardumes em ambientes discretos grandes e de alta dimensionalidade,

0 que potencializa o uso dessa modelagem para analisar as abordagens propostas.

A funcdo objetivo também chamada de funcao de avalia¢io para a busca por cardumes para

o PLP ¢ descrita na equacdo (4.2) que € dada por:

1

F=—
S7
1+3

4.2)

onde Sp € o total de unidades de drea com sobreposicao de caixas (cada sobreposicao de caixas
em uma mesma unidade de drea € levada em conta) e P4 € o percentual de drea que as caixas

ocupam no palete.

O objetivo do PLP € maximizar a funcio descrita na equagdo (4.2), ou seja, € um problema
de otimizac¢do, onde o ponto de maximo € 1. O algoritmo para célculo de Sp € mostrado em

Algoritmo 6, e foi proposto por Cavalcanti Jr. em [13].

Algoritmo 6: Pseudocédigo para Calculo de Sobreposi¢ao Total (Sp)
Entrada: individuo

Saida: Sp

Sp=temp =0;

Decodifique o individuo gerando uma lista de caixas;

para cada caixa na lista faca

Coloque a caixa no palete;

para cada unidade de drea da caixa posta faca

L se drea jd ocupada entao

N A R W N

L temp =temp + 1;

®

Sp=Sp +temp;
9 | temp= 0;

Os peixes somente mudam de posi¢do, caso a nova posi¢cao ndo os deixem fora do espaco

de busca em todas as abordagens propostas de busca por cardumes no capitulo 3.

A ferramenta desenvolvida € baseada no SIP (Sistema Inteligente de Carregamento de Pa-
letes) proposto por Cavalcanti Jr. em [13]. A figura 4.2 mostra a tela principal da ferramenta
desenvolvida. As principais mudangas em relacdo ao proposto por Cavalcanti Jr. s@o a adi¢cao
da busca por cardumes a ferramenta e a hibridizacdo das duas técnicas FSS e GA para solu-

cionar o PLP do produtor. A implementacdo da ferramenta foi feita na linguagem orientada
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a objetos Java [32]. O software continua sendo dividido em trés camadas: Interface Grafica,
Carregamento e Algoritmos de Inteligéncia Computacional. Os algoritmos propostos e 0 GA
se encontram no moédulo Algoritmos de Inteligéncia Computacional. As classes Individual
(Individuo), Fish (Peixe) e Chromosome (Cromossomo) estdo nesse mdodulo. A classe Fish e
Chromosome herdam a classe Individual. Portanto, todo peixe e todo cromossomo sdo indi-
viduos, isso facilita a transicdo de peixe para cromossomo e vice-versa no GAFSS, visto que

ambas as técnicas (GA e FSS) sdo baseadas em populacao.

01 x|
Algoritmo Gendtico Resultado Informaces
Cruzamento (%): 30 frea do palete: 120
Mrtacan (%) : 40 0 -"_'193 da Cﬂlﬁ_ 8
Mutago local (%) : 50 i IS
# Caixas: 15
Elitismo (%) : 2 14 1 10 2 Sobreposicdo: 0
FSS g Palete
Passo individual 1 Comprimento:; 117
Passo volitive 1 Largura: 10
Peso Min. Cailxa
Peso max. 200 4 8 Comprimento: |4
Limiar Subotimo |1 Largura: 2
Mony, Inest. (%) BO & 7 Configur aghes
Mo, Vol. (%) G0 fteragies a00
M. decai step 400 3 13 Indlneiduns: i a0
Mire ol = &im Com sobreposicdo |v| s!m
FS5 Sim
Limpar - Iniciar
11 [ 12

Figura 4.2: Sistema de Carregamento de Paletes com GAFSS.

4.2 Validacao da Busca por Cardumes em Ambientes Discre-
tos

As dimensdes do palete e da caixa para realizar os experimentos sdo respectivamente: 12u
de comprimento e 10u de largura; e 4u de comprimento e 3u de largura. Essas dimensdes im-
plicam um espaco amostral (ou de busca) com 3,3.10%' possibilidades, esse valor foi obtido
a partir das equagdes (4.3) e (4.4), onde n € igual a 10. Portanto, € um espaco discreto rela-
tivamente grande proporcionado pela modelagem adotada para o PLP. Além disso, a fungdo
objetivo proposta apresenta varios pontos de maximo locais e globais, o que aumenta a proba-

bilidade das metaheuristicas propostas ficarem presas em 6timos locais. A fun¢do objetivo com
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as dimensoes escolhidas (palete 12u x 10u e caixa 4u x 3u) possui trés 6timos globais que sdo

mostrados na figura 4.3 extraida de [13].

Figura 4.3: Trés solucOes 6timas globais para o PLP (palete 12x10 e caixa 4x3).

Sendo C e ¢ o comprimento do palete e da caixa, respectivamente; L e [ a largura do palete
e da caixa, respectivamente; sabendo que o vértice inferior esquerdo da base retangular da caixa
(ver figura 4.1) s6 pode assumir valores os quais garantam que a caixa ndo fique fora do palete
em hipdtese alguma; e supondo que as caixas podem se sobrepor, tem-se que o nimero de

possibilidades para dispor um caixa sobre o palete (P.qixq) € dado por:

Pegia=(C—c+1).(L—=1+1)+(C—I4+1).(L—c+1). (4.3)

Logo, a partir de (4.3), calcula-se o niimero total de possibilidades () para n pela equa-
¢do (4.4) dada por:
Pota = (Pcaixa)n~ 4.4)

O conjunto de experimentos realizados para busca em cardumes compreendem 20 simu-
lagdes para cada arranjo de parametros diferentes ou técnicas propostas. Experimentos que
envolvem somente a busca por cardumes possuem como critério de parada o nimero maximo
de 15.000 iteracdes ou quando convergir para uma solu¢do 6tima (funcdo fitness igual a 1).

Adicionalmente, a condic@o de parada para os experimentos com as técnicas GAFSS e GA € o
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numero méaximo de 500 itera¢cdes ou quando convergir para a solu¢do tima.

A quantidade de individuos para o FSS em sua versdo discreta foi determinada a partir de
experimentos com os seguintes parametros: step;,q igual a 1; step,,; igual a 1; peso maximo
do peixe (W.q.) igual a 200 e o peso minimo do peixe igual a 1. Vale salientar que a versao
da busca por cardumes empregada nesses experimentos € baseada na versdo original do FSS.
Portanto, o algoritmo usado nesses experimentos ¢ uma abordagem discreta do FSS, entretanto

sem novos operadores e sem novos parametros (FSS original discreto).

Os resultados obtidos dos experimentos para determinar a quantidade de peixes sao mos-
trados na tabela 4.1, que apresenta as médias e os desvios padrdo dos valores de fitness de trés
conjuntos composto por vinte simulacdes da execucdo do FSS original discreto. A diferenca
entre esses trés conjuntos de experimentos estd na variagao da quantidade de peixes (10, 15 ou
20 peixes) empregada no processo de busca. A taxa de convergéncia, a qual € o percentual de
simulacdes que convergiram para a solu¢do 6tima, também € mostrada na tabela 4.1. A figura
4.4 apresenta o processo de convergéncia para solucdo 6tima do melhor experimento de cada

conjunto de simulacdes de 10, 15 ou 20 individuos.

Tabela 4.1: Resultados para o FSS original discreto variando-se a quantidade de peixes.

Quantidade de Média (Fitness) Desvio Padrao Taxa de
Peixes (Fitness) Convergéncia

10 0,9535 0,0299 10% (%)

15 0,955 0,0292 20% (55)

20 0,951 0,019 0% ()

O tempo médio de uma iteragdo do algoritmo com 15 individuos € 1,157 vez maior do
que com 10 individuos. Todavia, o cardume composto por 15 peixes obteve a maior média de
valores de fitness e a maior taxa de convergéncia, convergindo em 4 simulagdes de 20, contra
apenas 2 com cardume igual a 10 peixes. O cardume com 20 individuos obteve o menor desvio
padrdao embora tenha a pior média de fitness, o que representa uma maior dificuldade de sair de
um 6timo local apds uma convergéncia prematura. Essa dificuldade é evidenciada na figura 4.4
a partir da iteracdo 2500, quando o processo de busca permanece estagnado por muito mais de
7000 iteragdes. Além disso, uma iteracdo com 20 individuos demora em média 1,075 vez mais
do que com 15 individuos. Esse aumento da duragdo de uma iteracdo ocorre devido a maior
quantidade de célculos que precisam ser feitos. Por isso, a quantidade de peixes escolhida,

quando omitida, para fazer os experimentos descritos nesta se¢do € igual a 15.

E importante salientar que em todos os outros experimentos feitos, o peso mdximo do peixe
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Figura 4.4: Influéncia da quantidade de peixes no FSS discreto.

(Wscale) € 1gual a 200 e o seu peso minimo € igual a 1. Esse valores foram determinados por
meio de experimentos pré-liminares. Entretanto, um estudo da influéncia desses pardmetros
na busca é proposto como trabalho futuro. Quando as dimensdes das caixas e do palete forem

omitidas nos experimentos, deve-se considerar o palete 12u x 10u e as caixas 4u x 3u.

4.2.1 FSS Original Discreto versus gFSS Discreto

A tabela 4.2 apresenta a média, o desvio padrdo do fitness e a taxa de convergéncia para o
FSS original discreto e a sua versdo gulosa cujo o cardume € composto por 10 ou 15 peixes.
A média dos valores de fitness do gFSS sdo maiores do que o FSS original, e o desvio padrao
desses valores é menor no gFSS, no entanto a taxa de convergéncia do FSS original é o dobro
dessa mesma taxa para o gFSS. Portanto, o gFSS garante uma maior precisdo na busca pela
solu¢do 6tima do que o FSS apesar de ficar preso em 6timos locais durante mais iteragdes,
como é mostrado na figura 4.5. A figura 4.5 representa o processo de convergéncia das melhores
simulacdes obtidas durante os experimentos para o gFSS e FSS. A dificuldade de sair de 6timos
locais é também ocasionada devido a capacidade de busca em amplitude ter sido reduzida no
gFSS para melhorar a busca em profundidade. Por isso, o operador de movimento de fuga foi
proposto para reforgar a exploracdo em amplitude do gFSS. Os experimentos com esse novo

operador serdo descritos na subsecao 4.2.2.
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Tabela 4.2: FSS original e gFSS discretos com 10 e 15 peixes.

Algoritmo Média (Fitness) Desvio Padrao Taxa de

(#Peixes) (Fitness) Convergéncia
FSS original (10) 0,9535 0,0299 10% (%)
FSS guloso (10) 0,9618 0,0159 5% (%)
FSS original (15) 0,955 0,0292 20% (24—0)
FSS guloso (15) 0,9657 0,0162 10% (%)

E importante ressaltar que a duracdo de uma iteracio no gFSS é um pouco menor do que
no FSS original. Esse tempo menor € justificado pela reducdo da quantidade de instrugdes de
acesso a memdria, pois a atualizagdo da posicdo do peixe somente ocorre, caso €ssa posi¢ao
possua uma melhor avaliagcdo (fitness). Portanto, o ganho na precisdo da busca pela solugdo
6tima no gFSS supera o fato de possuir uma convergéncia mais lenta para o 6timo global quando
comparado ao FSS original. O gFSS detém uma confiabilidade maior, o que é desejavel na

maioria dos problemas de busca e otimizagao.

= gFSS (15)
12— ¢ gFSS (10)
’ —+— FSS (15)
= FSS (10)
1,0
0,8
[7)]
7]
(B}
S
iL 064
[ut
q
0,4
A
02 T T T T T
0 5000 10000

Iteracoes

Figura 4.5: Convergéncia do FSS e do gFSS para cardumes com 10 e 15 peixes.

A figura 4.5 evidéncia também que o aumento do tamanho do cardume no gFSS, assim
como no FSS (ver figura 4.4), torna a busca mais susceptivel a uma convergéncia prematura e a

ficar preso em 6timos locais.
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4.2.2 Simulacoes com o Operador de Movimento de Fuga

A tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos ao executar o movimento de fuga aleatério
no FSS original e no gFSS ambos para problemas discretos. Ao comparar os resultados do
FSS original sem e com o movimento de fuga (ver tabelas 4.2 e 4.3), percebe-se que este novo
operador dificulta o processo de convergéncia do algoritmo, ficando preso em pontos de maximo
locais. A taxa de convergéncia do FSS original sem esse novo operador € quatro vezes maior do

que com ele embora o desvio padrdo seja menor para uma mesma média de valores de fitness.

Tabela 4.3: Influéncia do movimento de fuga aleatério na busca.

Algoritmo Média (Fitness) Desvio Padrao Taxa de
(Fitness) Convergéncia

FSS 0,9554 0,0185 5% (%)

gFSS 0,9718 0,0145 25% (2%)

Ademais, o algoritmo gFSS com o operador de movimento de fuga aleatério obteve me-
lhores resultados do que sem esse operador. A média dos valores de fitness resultantes das 20
simulagdes com esse novo operador aumentou, o desvio padrdo desses valores diminuiu, € a
taxa de convergéncia alcancada foi 2,5 vezes maior em relacdo ao gFSS sem o operador de
movimento de fuga. Observa-se que o gFSS com o operador de movimento de fuga aleatério
também superou o FSS original com e sem esse novo operador em todas as instancias (média,

desvio padrdo e taxa de convergéncia) avaliadas.

Os resultados obtidos em experimentos realizados do gFSS com o operador de movimento
de fuga dos excluidos sdo mostrados na tabela 4.4. Essa abordagem desse novo operador obteve
melhores resultados quando aplicada aos 60% piores peixes do cardume, ou seja, os 9 (0,6.15 =
9) menores valores de fitness. A tabela 4.4 mostra que as simulagdes para o movimento de fuga
executado por 50% e 60% do cardume possuem a mesma taxa de convergéncia, contudo para
60% do cardume, obteve-se uma maior média do fitness € um menor desvio padrdo. Vale
salientar que o valor de fitness igual a 0,9701 corresponde ao segundo maior valor do conjunto
imagem da funcdo objetivo que se quer maximizar para o PLP com as dimensdes de palete
12x4 e das caixas 4x3. Nessa mesma tabela, percebe-se que a taxa de 60% conduz a busca em 4
simulagdes das 20 para obter o 6timo global contra apenas 1 para a taxa de 30%. E importante
notar que o desvio padrdo dos valores de fitness para taxa de 30% € menor do que a da taxa
de 60% em relacdo a uma média de aproximadamente 0,97, porque houve mais eventos de

convergéncia para o ponto de maximo da fungdo objetivo (fitness = 1,0).

Por fim, a abordagem aleatdria do operador de movimento de fuga atingiu melhores resul-
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Tabela 4.4: Influéncia do movimento de fuga dos excluidos na busca.

Taxa de excluidos Média (Fitness) Desvio Padrao Taxa de
(Fitness) Convergéncia

30 0,9702 0,0085 5% (55)

50 0,9712 0,0176 20% (55)

60 0,9717 0,0165 20% (55)

tados em relagdo a abordagem dos excluidos para o PLP com dimensdes 12 x 10 (palete) e 4 x
3 (caixas). Uma andlise detalhada dessas duas abordagens é proposta como trabalho futuro. E
importante salientar que todos os experimentos descritos até o momento nao incluem os novos
parametros enunciados na se¢do 3.2 para a busca por cardumes em ambientes discretos. Es-
ses parametros melhoram significativamente a capacidade de convergéncia para o 6timo global,

como serd visto nos experimentos em (i), (ii) e (iii).

(i) Limiar de Mudanca de Otimo Local

A tabela 4.5 mostra os resultados obtidos ao incorporar no gFSS com operador de movi-
mento de fuga aleatdrio a possibilidade do peixe se deslocar de uma regido para outra de mesma
quantidade de comida, isto é, mesmo valor de fitness. Para uma abordagem onde o valor do pa-
rametro “Limiar de Mudanca de Otimo Local” assume um niimero natural aleatério gerado por
uma distribui¢do uniforme no intervalo [0, diagonal ,ix.| (diagonal qixa = 5 para caixa 4 x 3),
constatou-se uma taxa de convergéncia de 75%. Enquanto que para o /imiar = 1, a taxa de con-
vergéncia € superior, pois as simulagdes convergiram para a solu¢do 6tima em 90% dos casos
(18 de 20 experimentos). Ademais, o limiar = 1 proporciona uma média maior e um desvio
padrdao menor dos valores de fitness do que quando o valor desse parametro € escolhido de modo

aleatdrio. Isso assegura melhores solugdes para o PLP em estudo.

Tabela 4.5: Influéncia do parimetro “Limiar de Mudanca de Otimo Local” na busca.

Limiar de Média (Fitness) Desvio Padrao Taxa de
Mudanca (Fitness) Convergéncia
Aleatério 0,9925 0,0133 75% (%)
Fixo em 1 0,997 0,0092 90% (33)

A tabela 4.6 apresenta a média e o desvio padrdo para as 15 melhores simula¢des do limiar
igual a 1 e do limiar aleatdrio, portanto os experimentos que nao alcancaram a solug¢do 6tima

foram desprezados. Com uma média de quase 2600 iteragdes a menos € um desvio padrdo
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bastante inferior, o limiar fixo em 1 converge mais rapidamente para solucdo 6tima do que o

limiar aleatorio.

Tabela 4.6: Numero de iteragdes das 15 melhores simulagdes com diferentes limiares.

Limiar de Média (Iteracdes) Desvio Padrao
Mudanca (Iteracoes)
Aleatorio 7359 3294
Fixoem 1 4792 2592

Experimentos com o limiar fixo em 3 e 5 também ndo proporcionaram resultados melhores
do que o limiar igual a 1. O gFSS com este novo parametro e o operador movimento de fuga foi
capaz de convergir em 13 simula¢des a mais do que o gFSS somente com o operador de fuga
(sem o “Limiar de Mudanca de Otimo Local”). Isso mostra que o processo de busca se torna

menos susceptivel a ficar preso em 6timos locais com este parametro.

(ii) Probabilidades da Execucao dos Movimentos Coletivos

Os parametros responsaveis por definir as probabilidades de ocorréncia do movimento co-
letivo instintivo e volitivo foi incluido no algoritmo do gFSS juntamente com o operador de
movimento de fuga aleatério e o pardmetro “Limiar de Mudanca de Otimo Local” fixado em 1.
Experimentos pré-liminares foram realizados para resolver o PLP com palete (12 x 10) e caixas
(4 x 3), determinando-se uma taxa de movimento coletivo-instintivo igual a 80% e de 60% a
taxa de movimento coletivo-volitivo. A tabela 4.7 apresenta a quantidade média e o desvio pa-
drdo das iteracdes executadas por 20 experimentos quando essas duas taxas sdo iguais a 100%, e
quando as taxas instintiva e volitiva sdo iguais a 80% e 60%, respectivamente. Vale ressaltar que
essas taxas diminuem a duragdo média de um iteracao do algoritmo, haja vista a ndo execugdo
dos operadores de movimento coletivos em alguns momentos. A partir da tabela 4.7, pode-se
concluir que a solugdo 6tima € encontrada mais rapidamente ao incorporar a probabilidade da
ocorréncia do movimento coletivo na busca por cardumes para a mesma taxa de convergéncia.
Os gréficos boxplots do nimero de iteragdes necessdrias para encontrar a solu¢do 6tima de cada

um daqueles conjuntos de experimentos sdo apresentados na figura 4.6.

A figura 4.6 ilustra dois boxplots, onde o da direita representa o conjunto de simulagdes
para o gFSS com a taxa instintiva igual a 80% e a taxa volitiva igual a 60% e o boxplot da
esquerda representa as simulagdes com essas taxas iguais a 100%. Os losangos fora da linha
vertical representam os outliers, o quadrado representa a média e os tridngulos apontando para

cima significam valores médximos, desconsiderando os outliers quando existirem. O tridngulo
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Tabela 4.7: Influéncia das taxas instintiva e volitiva no tempo de convergéncia.

Taxa de Taxa de Média Desvio Padrao Taxa de
Movimento Movimento (Iteracoes) (Iteracoes) Convergéncia
Instintivo Volitivo
60% 80% 5515 3983 90% (%)
100% 100% 6766 4298 90% (%)

apontando para baixo ilustra os valores minimos.
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Figura 4.6: Influéncia das taxas instintiva e volitiva na busca pela solu¢ao 6tima.

Na figura 4.6, € possivel ver claramente que os dados do conjunto representado pelo boxplot
da direta possuem uma maior mediana, podendo-se afirmar que o nimero de iteragdes neces-
sarias para encontrar a solucdo 6tima tendem a ser maior do que o do conjunto representado
pelo boxplot da esquerda. E também, o boxplot da direta possui uma maior dispersdo, ja que
tanto o I1Q (Intervalo Interquartil) quanto o tamanho das linhas verticais sdo maiores. Os gra-
ficos ainda evidenciam que cerca de 90% dos experimentos convergiram para solucdo Otima
em menos de 9000 iteragcdes para as taxas volitiva e instintiva de 60% e 80%, respectivamente.
Entretanto, menos de 75% das simulagdes encontram a solucdo 6tima quando essas taxas sao

iguais a 100%.
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(iii) Decrescimento dos Passos Devido a Estagnacao da Busca

Experimentos realizados mostraram que a abordagem do parametro nimero de iteragdes
para decaimento proposta ao ser incluido no gFSS nao melhorou o processo de busca pela solu-
¢do 6tima no PLP em estudo. As simulagdes foram feitas com o step;,q € 0 step,,,; inicialmente
calculados de acordo com a equacdo (4.5). Logo, o step;,q € 0 step,,; (palete 12 x 10 e caixas 4
x 3) sdo iguais a 3. A quantidade méxima de iteracdes que o melhor fitness nao mudou assumiu
os valores de 200, 400 e 600 para cada conjunto de 20 experimentos. Dentre esses valores,
obteve-se melhores resultados com 400. Contudo, a taxa de convergéncia € de 85%, o que é 5%
menor do que os experimentos com passos fixos. Vale ressaltar que o decaimento dos passos

pode promover resultados satisfatérios para outras abordagens do PLP ou outros problemas.

diagonal pgere

StePinicial = randInt( 4.5)

diagonal gix,
onde o randInt(x) é uma funcdo que arredonda o valor de x para um nimero inteiro, diagonal ,qjete
¢ a diagonal do palete, diagonal,ix, € a diagonal da caixa, e 0 stepjicias € 0 valor inicial que €

atribuido aos step;,q € 0 step,o;.

4.2.3 GA Hibridizado com FSS versus GA

O PLP com palete (12 x 10) e caixas (4 x 3) foi solucionado utilizando o GA e o GAFSS
descrito em 3.3. Para o GA resolver o PLP, restringiu-se o vértice inferior da base retangular da
caixa (ver figura 4.1) nas dimensdes do palete. Entretanto, mesmo com essa restri¢cao parte da
caixa pode ficar fora do palete, se isso ocorrer € aplicado uma mutagdo na caixa (parte do cro-
mossomo) até que ela seja posta totalmente sobre o palete. Os parametros usados no conjunto
de 20 experimentos para o GA foram os seguintes: taxa de mutagao, taxa de recombinacao, taxa
de mutacao local iguais a 50%; tamanho da populacdo igual a 50; e percentual de elitismo igual
a 25%. Esses valores foram escolhidos de acordo com o que foi proposto por Cavalcanti Jr.
em [13]. O operador de recombinac¢do adotado consiste em cruzar cada um dos individuos com
todos os outros, porém o cruzamento tem uma probabilidade igual a taxa de recombinagdo para
ocorrer. O operador de mutacio € composto pela probabilidade de escolha de um individuo para
ser mutado (taxa de mutacdo) e pela probabilidade para alterar um elemento do cromossomo

(taxa de mutacdo local).

O GAFSS implementado possui os mesmos operadores de cruzamento e selecdo do GA a
fim de realizar uma comparacgdo justa. Os valores dos parametros do GAFSS para o PLP abor-

dado foram determinados empiricamente, sdo eles: taxa de recombinagao igual a 30%; tamanho
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da populacdo igual a 50; percentual de elitismo igual a 2%; passos fixos em 1; peso minimo
e maximo do peixe iguais a 1 e 200, respectivamente; “Limiar de Mudanca de Otimo Local”
igual a 1; e taxas volitiva e instintiva iguais a 70%. O parametro de nimero de decaimento foi
desconsiderado, pois ndo obteve-se resultados satisfatérios com ele. E importante ressaltar que
as versoes do FSS que sdo executadas no GAFSS possuem o operador de movimento de fuga

aleatorio.

A tabela 4.8 mostra os resultados obtidos pelo GA e GAFSS nas simulacdes realizadas. O
critério de parada da execucgdo desses algoritmos foi o nimero maximo de iteragdes igual a 500
ou quando encontrar a solu¢do 6tima. Constata-se nessa tabela que o GAFSS convergiu em
todas os experimentos, enquanto que o GA convergiu para a solu¢cdo 6tima em apenas 90% dos

casos.

Tabela 4.8: Resultados dos experimentos para resolver o problema PLP com GAFSS e GA.

Algoritmo Média (Fitness) Desvio Padrao Taxa de
(Fitness) Convergéncia
GA 0,997 0,0092 90% (%)
GAFSS 1 0 100% (39)

A figura 4.7 mostra trés graficos do tipo boxplot da quantidade de iteracOes para os con-
juntos de experimentos do gFSS, GA e GAFSS. Os parametros do gFSS foram escolhidos para

obter os melhores resultados de acordo com a secdo 4.2.

A tabela 4.9 evidencia que uma iteracdo do GA demora em média mais tempo para ser
executada do que uma iteracdo do gFSS e do GAFSS no PLP. Porém, o gFSS precisa de uma
quantidade muito maior de iteracdes para encontrar a solucdo 6tima. O GAFSS possui um
tempo médio de iteragdo cerca de 60% do tempo médio de iteracdo do GA e converge em
média em menos iteragdes, vide figura (4.8). O tempo médio de uma iteracdo € a média da

duragdo de uma iteracdo de cada um dos 20 experimentos.

Observa-se na figura 4.7 que o gFSS em quase 75% dos casos somente converge para a
solucdo 6tima apos 7500 iteracdes, podendo até mesmo apds 9000 iteragOes ndo convergir em

alguns casos. Ademais, ha dois outliers para o gFSS que nio sdo mostrados na figura 4.7.

A figura 4.8 mostra que o GAFSS obteve resultados melhores do que o GA para o PLP. A
mediana do conjunto de simulagdes do GAFSS € aproximadamente 30 iteragdes a menos do
que a mediana do GA, logo o nimero de iteragdes necessdrias para encontrar a solu¢do 6tima
tendem a ser menor no GAFSS do que no GA. Adicionalmente, percebe-se que por volta de

400 iteracoes, 0 GAFSS converge para solucao 6tima em 100% das simulagdes, enquanto o GA
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converge em cerca de 80% dos experimentos para esse mesmo numero de iteragoes.

Tabela 4.9: Tempo médio de uma iteracdo em segundos para o gFSS, GA e GAFSS.

Algoritmo Média (segundos) Desvio Padrao
(segundos)

gFSS 0,0025 0,0008

GA 0,0158 0,003

GAFSS 0,0094 0,0016
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Figura 4.7: Boxplots da quantidade de iteracdes do gFSS, GA e GAFSS.
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Figura 4.8: Boxplots evidenciados da quantidade de iteracdes do GA e GAFSS.



(Sooi ]

Engenharia de Computagao

GRADUAGCAO : PERNAMA

5 Conclusao

Este trabalho constitui uma contribui¢do para drea de inteligéncia computacional, mostra
o potencial do FSS para trabalhar em ambientes discretos e contribui para o amadurecimento
dessa técnica recente. A busca por cardumes para problemas discretos proposta pode ser utili-
zada para encontrar a solu¢do 6tima de diversos problemas complexos de alta dimensionalidade,
como por exemplo, problemas de otimizacdo combinatdria, processamento digital de imagens,

logistica, etc.

Os resultados discutidos no capitulo 4 mostram que o FSS original discreto apresentou
resultados ndo muito satisfatérios devido aos operadores de movimento coletivo que ocorrem
mesmo se a nova posi¢cao do peixe for pior que a anterior. Por se tratar de um ambiente discreto,
as mudancgas sdo bruscas quando comparadas a um espago de busca continuo, o que leva o
processo de busca para regides ruins do espago. Por isso, o gFSS € mais recomenddvel para

fazer buscas em espaco discreto.

A quantidade de parametros € importante, pois quanto maior for mais dificil serd para o
usudrio final da técnica escolher o arranjo de parametros ideal para solucionar o problema dele.
Embora o nimero de parametros da busca por cardumes em ambiente discreto seja maior do
que num ambiente continuo, alguns pardmetros podem ser suprimidos quando os valores re-
presentados pelo vetor sdo pequenos, como por exemplo, pertencem a um intervalo de [0, 10].
Alguns exemplos desses parametros sdo: os passos e o limiar de mudanca de 6timo local quando

fixados no valor de 1; e o numero de iteragdes para decaimento.

A introducdo de um novo operador, o operador de movimento fuga, inspirado no compor-
tamento dos peixes na presenca de predadores, permite que a técnica FSS alcance melhores
resultados na busca com um menor custo computacional. Vale salientar que essa contribui¢dao
ndo se trata de alteracdes nos operadores existentes, mas da importancia de modelar outros
comportamentos dos cardumes que auxiliam no processo de busca. Esse operador melhorou de

forma significativa a busca em amplitude.

Problemas discretos com grandes quantidades de dimensdes, maiores que trinta dimensoes,
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e varios 6timos locais sdo dificeis de serem resolvidos pelo paradigma FSS discreto. Tendo em
vista isso, esse trabalho apresentou outra contribui¢cdo que € a hibridizacdo com o algoritmo
genético. O FSS como operador do GA sem o operador de mutacdo mostrou ser uma boa me-
taheuristica hibrida para solucionar problemas discretos onde o espago de busca € multimodal e
hiperdimensional. Além disso, o GAFSS foi capaz de convergir para solugdes 6timas em bem
menos iteragdes do que o GA com o operador de mutacdo para o PLP de palete (12 x 10) e

caixas (4 x 3). Portanto, 0o GAFSS € a melhor técnica para solucionar o PLP abordado.

Ademais, o custo computacional de uma iteracio do GAFSS ¢ menor do que o de uma
iteracdo do GA com o operador de mutacao essencialmente aleatério, pois a taxa de cruzamento
necessdria no GA para obter bons resultados no problema abordado € 20% mais alta. Uma taxa
de cruzamento mais alta implica um maior nimero de instru¢des para serem processadas, 0
que compensa o aumento do custo computacional devido a hibridizagdo. Adicionalmente, a
quantidade de parametros do GAFSS pode ser reduzida ao utilizar versdes mais simples do FSS
e gFSS.

Por fim, a ferramenta “Sistema Inteligente de Carregamento de Palete” proposta por Ca-
valcanti Jr. em [13] foi melhorada ao incorpora as técnicas desenvolvidas neste trabalho. A
ferramente melhorada pode ser usada pelos carregadores que dispde caixas sobre os paletes

diminuindo os custos de trasporte de mercadorias.

A busca por cardumes para problema discreto proposta ndo é uma abordagem definitiva.
Essa abordagem discreta ndo possui a mesma capacidade de exploracdo em profundidade pre-
sente no FSS original continuo que é refor¢ada pelo decaimento do passo ao longo das iteracdes.
Quando o passo € igual a 1, ndo é possivel decrementa-lo, pois € o menor valor em mddulo di-
ferente de zero no ambiente discreto. Tendo em vista isso, um trabalho futuro € determinar
alternativas para melhorar a capacidade de exploracao em profundidade da busca por cardumes

discreta.

O operador de movimento de fuga proposto pode ser usado no algoritmo FSS continuo em
trabalhos futuros. Adicionalmente, FSS discreto se apresenta como uma nova alternativa para
trabalhar em ambientes discretos e pode obter resultados melhores em determinados problemas
do que as técnicas ja existentes. Outros trabalhos futuros propostos sdo: dividir o cardume
em subcardumes, permitindo que a técnica convirja para mais de uma solug@o 6tima; trabalhar
sob novas modelagens dos operadores, por exemplo, permitir que o peixe emagreca devido ao
nado frenético; e andlise detalhada das duas abordagens para o operador de movimento de fuga
propostas. Outro aspecto que é recomendado como trabalho futuro é uma andlise paramétrica

aprofundada dos algoritmos propostos.
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