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Resumo

Inteligéncia de Enxames (SI, Swarm Intelligence) é definido como uma proprie-
dade de qualquer sistema em que a interacao entre individuos com comportamento
simples em uma populacao, pode resolver problemas complexos. A Otimizacao Ba-
seada em Cardumes (FSS, Fish School Search) é um algoritmo de Inteligéncia de
Enxames com bom desempenho em fungbes multimodais e inspirado nos mecanis-
mos de alimentacdo e movimentagédo coordenada presente em cardumes naturais. Ja
o Algoritmo de Otimizacao por Cardumes Versao Il (FSS /I, Fish School Search Il) é
uma melhoria do FSS e foi criado com o objetivo de superar limitagdes presentes na
primeira versdo, como a necessidade de avaliar o fitness duas vezes por peixe por ite-
racao e de regular parametros de acordo a com a fungéo de teste. Entretanto, o FSS
Il apresenta problemas de instabilidade que dificultam sua convergéncia em alguns
casos.

Neste trabalho de concluséo de curso, € realizado um estudo dos parametros do
FSS Il seguido de modificacbes que melhoram o seu desempenho. A versao modifi-
cada do algoritmo € denominada de FSS Il Modificado e as melhorias séo feitas por
meio de mudancas nos componentes volitivo e instintivo, conservando propriedades
importantes do FSS Il com a reducéo de complexidade do algoritmo com relagéo a pri-
meira versdo. O componente volitivo € melhorado por meio da reintrodu¢ao do passo
volitivo, presente no FSS, enquanto que o termo instintivo passa a usar a variacdo do
peso dos peixes ao invés dos valores absolutos dos seus pesos.

Para um estudo comparativo, foram utilizados os algoritmos FSS, FSS Il Original,
FSS Il Modificado e PSO Global, os quais foram testados com funcées de teste am-
plamente utilizadas na comunidade cientifica para otimizacao em larga escala: Esfera,
Rastrigin, Rosenbrock, Griewank e Ackley. Os resultados obtidos mostram que o FSS
Il Modificado supera o desempenho do FSS Il Original em todas as fungdes de teste
e € competitivo com o FSS.
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Abstract

Swarm Intelligence is defined as a property from any systems where the interac-
tion among its simple individuals create behavior capable of solving complex problems.
Fish School Search is a swarm-based optimizer that excels on multimodal search pro-
blems. The Fish School Search Version Two has been created in order to overcome
some drawbacks from the first version such as the need to evaluate the fitness function
twice per fish per iteration and the necessity to proper define the step used in some
operators. However, FSS Il has showed some instability that set back the algorithm
convergence in some cases.

In this monograph, we present a FSS Il parameter study followed by modifications
that improve the algorithm performance. The modified version is called Modified FSS
II. The improvements are carried out in the volitive and instinctive components pre-
serving important FSS II's complexity reduction when compared to FSS. The volitive
component is improved by employing the volitive step from FSS while the instinctive
component uses the fish weight variation instead of the absolute values of the weight.

We selected the algorithms FSS, Original FSS Il, Modified FSS Il and Global PSO
for a comparative study. In addition, scientific widely known benchmark functions for
optimization in large scale such as Sphere, Rastrigin, Rosenbrock, Griewank and Ac-
kley has been used for testing. The results show that Modified FSS Il outperforms
Original FSS Il in all tested functions and is competitive with FSS.
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1 Introducao

“Fazer ou n3o fazer,
nao existe tentar.”

— Mestre Yoda.

Neste trabalho de conclusao de curso foram desenvolvidas melhorias na segunda
versao do Algoritmo de Busca por Cardumes também chamada de FSS Il (Fish School
Search Il). A escolha da proposta deveu-se ao fato de que o FSS Il € um algoritmo
recente, promissor e que precisa de ajustes para melhorar seu comportamento.

Este capitulo apresenta a introdugcédo desta monografia, e estd organizado em 3
Secoes. Na Secéo (1.1), sdo apresentadas as caracteristicas dos problemas otimiza-
dos pelos algoritmos de enxames assim como exemplos de criacao e desenvolvimento
desses algoritmos. Em seguida, na Sec¢éo (1.2) sdo criadas hipoteses de como sera
possivel aperfeicoar o FSS Il. Por fim, na Sec¢éo (1.3), a estrutura do restante da mo-
nografia é descrita.

1.1 Motivacao e Caracterizacao do Problema

Problema de otimizacdo se caracteriza pela busca da melhor solugdo entre to-
das as solugbes possiveis para um determinado problema. Para problemas simples,
com duas variaveis de entrada por exemplo, pode-se encontrar a melhor solugao uti-
lizando os conceitos matematicos de diferenciacao e integracédo. Entretanto, existem
problemas mais complexos que podem possuir dezenas de variaveis de entrada, com-
binagbes nao lineares entre elas e ainda espacos de busca amplos. Considere um
problema hipotético em que seja necessario avaliar variaveis como: temperatura, umi-
dade, pressao, velocidade do vento, luminosidade, altura e acidez do solo para reali-
zar um obra de engenharia, por exemplo. Para tal problema pode ser inviavel utilizar
métodos matematicos tradicionais. Felizmente, pode-se fazer uso de algoritmos de
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otimizacao que apesar de ndo garantirem sempre a melhor solu¢do, ao menos podem
garantir solucdes aceitaveis [2], rapidamente.

Algoritmos de otimizacao sao técnicas para busca por uma solugao étima para um
certo problema que pode ser modelado por funcdes objetivo. Inspiragdes oriundas
da natureza permitiram o desenvolvimento de modelos capazes de resolver diversos
problemas complexos de otimiza¢do. Esses modelos fazem parte do campo de estudo
chamado Inteligéncia Computacional [2].

A Inteligéncia Computacional prové diversos algoritmos baseados em populagéo
inspirados na natureza ou PBA (Population Based Optimization Algorithms). Essas
técnicas utilizam um conjunto de entidades para coletivamente e coordenadamente re-
alizar uma busca. Inteligéncia de Enxames, S| (Swarm Intelligence), é definido como
uma propriedade de qualquer sistema no qual a interagdo entre individuos com com-
portamento simples em uma populagao, gera padroes complexos [3]. Como exem-
plos, tem-se o Algoritmo de Otimizagdo por Enxame de Particulas ou PSO (Particle
Swarm Optimization), que € uma técnica Sl baseada no comportamento de um bando
de passaros [4]; o Algoritmo de Otimizagao por Colonia de Formigas, o ACO (Ant Co-
lony Optimization) [5], que baseia-se na busca das formigas por alimento; e Algoritmo
de Busca por Cardume, FSS (Fish School Search) [1], que se inspira na busca de
alimento em uma populacéo de peixes.

O Algoritmo de Otimizagao por Cardume foi proposto por Bastos Filho e Lima Neto
em 2008 [1] em sua versao original. Apesar de inovador e de apresentar resultados
interessantes para problemas multimodais em alta dimensionalidade, o FSS possui
limitacdes relacionadas ao custo computacional e a necessidade de parametros es-
pecificos. Por isso, em 2013, uma versao aprimorada do algoritmo foi proposta por
Bastos Filho e Nascimento [10]. Mesmo introduzindo conceitos interessantes e remo-
vendo as restricbes mencionadas da versao anterior, o Algoritmo de Otimizagéo por
Cardume Versao Dois, o FSS Il, (Fish School Search Il) apresenta instabilidades para
convergéncia em funcdes de teste conhecidas, como Esfera, Rastrigin, Rosenbrock,
Griewank e Ackley. Faz-se necessario, um estudo paramétrico do FSS Il avaliando
também a influéncia dos operadores para identificar os problemas e propor solugées.
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1.2 Hipoteses e Objetivos

Uma vez que o FSS Il possui conceitos interessantes como menor custo computa-
cional e eliminacao de parametros especificos presentes na versao original, mas pos-
sui algumas limitacoes de convergéncia, é desejavel tornar o algoritmo mais eficiente.
Assim, hipotetiza-se que o FSS Il ndo converge bem porque precisa de ajustes em
seus parametros e operadores. Dado que o FSS Il € uma versao promissora do FSS,
€ portanto razoavel, mais estudos e modificagdes em seus parametros e operadores
a fim de alcangar seu potencial de otimizac¢ao inicialmente antecipado.

O objetivo deste trabalho é assim, estudar e modificar os parametros e operadores
do FSS Il a fim de obter uma versdo mais estavel, com melhor convergéncia e maior
capacidade de otimizar fungdes.

1.3 Organizacao do Documento

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos. No Capitulo 2 € abordado o conceito
de Inteligéncia de Enxames e descrigbes detalhadas do FSS e FSS Il. Em seguida, no
Capitulo 3, é apresentada a contribuigdo deste trabalho de conclusao de curso: 0 FSS
I Modificado que é uma versdo melhorada do FSS Il. No Capitulo 5, os experimentos
e resultados serao apresentados. Por fim, no Capitulo 6, sdo discutidas as principais
conclusdes desse trabalho, como também propostas para trabalhos futuros.



2 Inteligéncia de Enxames

“N&o importa o quanto vocé bate, mas sim
0 quanto aguenta apanhar e continuar.

O quanto pode suportar e seguir em frente.
E assim que se ganha.”

— Rocky Balboa.

Neste capitulo é apresentada a base necessaria a compreensao da proposta
desse trabalho. Na Secao (2.1) é apresentada uma breve abordagem sobre inteli-
géncia de enxames e na Secao (2.2) é mostrada uma detalhada descricao das duas
versdes dos algoritmos de busca por cardume e suas diferencas.

2.1 Inteligéncia de Enxames

Inteligéncia de enxames (SI, Swarm Intelligence) é uma classe de algoritmos per-
tencentes a area de Inteligéncia Computacional que sao inspirados em populacdes
naturais de enxames. Inicialmente introduzidos em conferéncias de Computacao Evo-
lucionaria [6], esses algoritmos tem sido aplicados com sucesso em varios problemas
reais de engenharia e outras areas [7] [8] [9], sendo usados principalmente em proble-
mas de otimizagao.

Em SI, modelos computacionais de insetos e outros animais possuem memoria
limitada e s&o geralmente chamados de entidades. Essas entidades trocam informa-
coes e por meio dessa troca, uma inteligéncia coletiva emerge, em que cada entidade
possui informacao global ou local sobre 0 espaco de busca. Baseados nessas infor-
magcdes, as entidades movem-se para regides que sao mais propicias de possuirem
boas solugdes para o problema de otimizagdo. Uma vez que o comportamento de
cada entidade é simples, os algoritmos de Sl geralmente sdo computacionalmente
eficientes, superando na maioria das vezes, métodos tradicionais de otimizagao.
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Diferentes algoritmos Sl s&o inspirados em diferentes animais. Por exemplo, o al-
goritmo de otimizacdo por enxame de particulas (PSO, Particle Swarm Optimization)
proposto em 1995 pelos pesquisadores Kennedy e Eberhart [4] baseia-se no compor-
tamento de um bando de passaros em busca de comida. Notou-se que 0s passaros
voavam em certa sincronia mesmo com mudancas repentinas de dire¢gdo quando em
busca por comida. Com essa e outras observacoes, criou-se um modelo simplificado
para resolver problemas continuos onde cada passaro foi representado por uma par-
ticula de cuja interagdo com outras particulas, emergia inteligéncia.

Outro exemplo bastante popular é o algoritmo de otimizagédo por colénia de for-
migas (ACO, Ant Colony Optimization) [5], que baseia-se na busca das formigas por
alimento. Nos estudos realizados notou-se que ao andar, cada formiga deposita na-
turalmente uma substancia quimica chamada ferorménio a qual atrai outras formigas.
Concluiu-se que quanto maior a quantidade de ferorménio em um caminho, maior a
probabilidade de ele ser promissor em alimentos e de atrair mais formigas. Com isso,
criou-se um modelo simplificado para resolver problemas combinatoriais discretos.

Existem, de fato, varios algoritmos inteligentes inspirados no comportamento de
diferentes animais e que sdo Uteis para solucionar diversas classes de problemas.
Deve-se salientar, portanto, que dado um problema, um algoritmo apropriado deve ser
selecionado para resolvé-lo, e ndo o contrario.

O Algoritmo de Otimizagao por Cardume (FSS, Fish School Search) [1] inspira-
se na busca de alimento por parte de uma populacédo de peixes. Ele é um algoritmo
recente quando comparado ao ano de surgimento da maioria dos outros. Por exemplo,
o PSO surgiu em 1995, enquanto que a primeira versdo do FSS foi langcada em 2008.
Naturalmente, algoritmos recentes precisam de reajustes e melhorias. Esse é um dos
principais motivos do aprofundamento do estudo do FSS por meio desse trabalho.

2.2 Otimizacao por cardume

O algoritmo de otimizacao baseado em cardumes foi proposto em 2008 [1] e, como
ja mencionado, baseia-se na busca de alimentos por parte de um cardume. Foram
observados 0s seguintes aspectos presentes em cardumes reais:

1. Os peixes se organizam em cardumes de maneira a evitar o ataque de predado-
res e facilitar a obtengcéo de comida;
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2. Cada peixe possui certa independéncia para buscar alimento por conta propria
sem por isso abandonar o cardume;

3. O cardume também nada para uma mesma direcao no oceano;

4. Quando a comida torna-se abundante em um certo ponto do cardume, ele contrai-
se em torno daquela regido para alimentar-se. Em contrapartida, quando a co-
mida torna-se esparsa, ocorre uma dilatagcdo no cardume com o intuito de au-
mentar a regiao de busca;

Em uma adaptacéao do cardume real para o algoritmo, cada peixe torna-se uma en-
tidade e a busca por comida corresponde a busca por melhores solugdes (ou fitness)
na funcéo a ser otimizada. Em outras palavras, os peixes movem-se em um grande
aquario de ndimensdes onde cada dimensao representa uma variavel a ser otimizada
e onde os limites sdo os valores maximo e minimo que cada variavel da funcéao pode
assumir.

Com base nesses aspectos, desenvolveu-se a primeira versao do FSS [1]. Poste-
riormente, o algoritmo foi aperfeicoado originando a segunda versdao chamada de FSS
[I [10] que é derivado diretamente da primeira. H4 também uma versdo do FSS deno-
minada Weight-Based Fish School Search ou wFSS [11], a qual utiliza-se de multiplos
cardumes para melhorar a otimizacdo multimodal. Porém, essa ultima versdo nao
encontra-se no escopo desse trabalho o qual foca-se na melhoria do FSS Il e na com-
paracdo com a versao que deu origem ao mesmo, o FSS. A seguir, tanto o FSS, como
o FSS Il, sdo detalhados.

2.2.1 Otimizacao por Cardume Versao Original (FSS)

A primeira versdo do algoritmo de busca por cardumes também é chamada de
FSS. Antes de descrever o comportamento dos peixes no algoritmo, faz-se necessario
definir alguns conceitos intrinsecos a busca por cardume. O primeiro deles é 0 peso
individual dos peixes. Esse peso é a medida de quéo gordo (e bem-sucedido) é o
peixe. Peixes gordos representam um histérico de sucesso e exercem uma maior
influéncia no cardume que 0s magros.

O segundo conceito é o de passo. O passo, como 0 home sugere, representa
guanto o peixe ird nadar em certa dimensao. Sendo assim, ele representa um deslo-
camento no espaco de busca em certa dimensao e controla a busca por profundidade
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e por largura do algoritmo.

O terceiro e ultimo conceito é a divisdo do movimento do cardume em duas cate-
gorias, que sdo: movimento individual e movimento coletivo. Cada movimento possui
uma correspondéncia direta com as caracteristicas observadas no cardume real e lis-
tadas na Secéo (2.2).

Movimento Individual

O movimento individual corresponde ao item 2 da Sec¢éo (2.2) e € dado pela Equa-
cao (2.1):

At +1) =X(t) +sing(t +1)-U[-1:1], (2.1)

em que s;,4 (1 + 1) corresponde ao passo do movimento individual e U[—1;1] é um vetor
formado por uma funcao de distribuicdo de probabilidade uniforme que gera valores
aleatdrios no intervalo entre -1 e 1.

O movimento individual é guloso, ou seja, 0 peixe movera-se apenas se o valor de
fitness na nova posi¢édo for melhor que o da posigéo anterior, ou seja, se Afi(r+1) > 0.
Além disso, a nova posicado gerada é aleatdria e vizinha a anterior. A variacao do
fitness é calculada pela Equacgéo (2.2).

Af(E+1) = flii(e+1)] — fR(0)]. 2.2)

E importante observar também que cada peixe precisara avaliar o fitness tanto da
posicdo vizinha (7i(r 4+ 1)) quanto da posicao atual (x(¢)) para poder decidir se, de fato,
ird ou ndo mover-se.

Movimento Coletivo Instintivo

O movimento coletivo instintivo do cardume € um deslocamento vetorial de todo o
cardume para uma mesma direcdo no aquario (espaco de busca). Esse movimento
vetorial é influenciado apenas por peixes que obtiveram sucesso no movimento indivi-
dual e é calculado usando a Equagéo 2.3:

B _ L (A% DASi(e+ 1))
m(t+1)— :l:lAf‘l(f‘f—l) 3

(2.3)
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AZi(t +1) = (1 + 1) — X(1), 2.4)

em que (¢t + 1) corresponde ao vetor instintivo; A¥;(z + 1) equivale a variagdo na po-
sicdo do peixe i no movimento individual e Af;(t+ 1) € a variacao do fitness do peixe
i também com base no movimento individual. E importante lembrar que s6 os peixes
qgue obtiveram melhor fitness no movimento individual participam do movimento ins-
tintivo, consequentemente, todas as variacdes de fitness presentes na Equacao (2.3)
sao positivas.

ApGs o célculo do vetor, as posicoes dos peixes devem ser atualizadas com:

X(t+1)=X()+m(r+1). (2.5)

A Figura (2.1) ilustra 0 movimento instintivo.

Lav]

T T T T
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Figura 2.1: Tlustragao do movimento coletivo-instintivo antes (cinza escuro) e apds (cinza claro)
sua ocorréncia. Extraida de [1].
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Movimento Coletivo Volitivo

O movimento coletivo volitivo do cardume ocorre na forma de uma contragdo ou
dilatacdo do cardume no aquério e corresponde ao item 4 da Secéo (2.2). Ele ocorre
na forma de afastamento ou aproximagéo do centro de gravidade (baricentro) do car-
dume, o qual é calculado com a Equagéo (2.6).

B(t+1) Zf 2.6)
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em que X;(t) representa a posi¢cao do peixe i na iteragcao t e W;(¢t) é o peso do peixe
i também na iteracdo t. O peso, por sua vez, é atualizado de acordo com a Equacgéao
(2.7).

Afi(t+1)
max[|Af(t+1)])

Wit +1) = Wi(r) + (2.7)

em que Afi(r+1) é a variagado do fitness do peixe i na iteragéo t + 1 e max[|Af(t+1)|] €
a maior variacado em modulo do fitness entre todos os peixes na iteracao ¢ + 1. Nota-se
que o ganho de peso € normalizado, 0 que impede uma grande oscilacdo nos pesos
dos peixes.

Por fim, a Equacao que define 0 movimento volitivo é dada por (2.8).

X(r+1) =X(1) _Sign[iAvVi(t—F )] svor(t+1)-0[0;1] - di;i;:;ﬁ;fg(jﬁi)],

(2.8)

em que AW;(r + 1) equivale a variagdo de peso do peixe i entre as duas ultimas itera-
coes; sign|-] € uma funcao que retorna o sinal do argumento; s,,; (¢ + 1) corresponde ao
passo do movimento volitivo; U[0;1] € é um vetor formado por uma fungao de distribui-
cao de probabilidade uniforme que gera valores aleatérios no intervalo entre 0 e 1 e
dist[-] € uma fungéo que retorna a distancia euclidiana entre o baricentro e a posi¢éo
atual do peixe. Em outras palavras, considerando que o movimento é vetorial, sign|:]
retornara 1 se o cardume engordou determinando que o sentido do movimento sejaem
direcéo ao baricentro. Caso o cardume haja emagrecido, a fungéo sign[] retornara -1

determinando que o sentido do movimento seja em diregao contraria ao baricentro.O
X (t4+1)—B(t+1)

parametro s,,; indica a magnitude do movimento, e por fim o termo Tt 1) BT 1]

determinara a direcdo do movimento.

A Figura (2.2) ilustra a execug¢ao desse movimento em um caso onde ocorre uma
contragao do cardume.

Pseudocédigo do FSS

O Algoritmo (1) descreve o pseudocédigo do FSS.
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Figura 2.2: Tlustragdo do movimento coletivo-volitivo antes (cinza escuro) e ap0ds (cinza claro)
sua ocorréncia. Extraida de [1].

Algoritmo 1: Pseudocédigo do FSS.

1

2

10

11

12

13

14

15

inicio

Inicialize todos os peixes em posi¢des x;(0) aleatérias e distantes do minimo
global;

Inicialize aleatoriamente o peso w;(0) de todos os peixes;

enquanto critério de parada ndo for alcancado faca

para cada peixe faca

Encontre posic¢ao vizinha (2.1);

Avalie a variacao no fitness de acordo com (2.2) e mova o peixe
apenas se o fitness melhorou;

Alimente os peixes utilizando (2.7);

Calcule o vetor do movimento instintivo utilizando (2.3);
para cada peixe faca

t Execute o movimento instintivo utilizando (2.5);

Calcule o baricentro utilizando (2.6);
para cada peixe faca
t Execute o movimento volitivo usando (2.8);

Atualize s;,q € syo;-

2.2.2 Otimizacao por Cardume Versao 2 (F'SS II)

A segunda versao do algoritmo de busca por cardumes surgiu em 2013 com o

intuito de aprimorar a convergéncia do FSS e diminuir seu custo computacional. Os
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principais aspectos de melhoria do FSS Il foram:

1. Retirar os passos individual e volitivo. O FSS Il usa um mecanismo de auto-
adaptacao (sera mais explicado adiante) e nao precisa de passos. A vanta-
gem dessa abordagem € que ela confere mais independéncia ao cardume. O
passo, ao contrario, controla demasiadamente a granularidade da busca, pois se
€ grande, dificulta a busca em profundidade e se é pequeno, torna a convergén-
cia do algoritmo muito lenta;

2. O FSS Il sé precisa de uma avaliacao de fitness por peixe por iteracéo, enquanto
que o FSS precisa de duas avaliacdes de fitness;

3. A atualizacao de posicao de cada peixe é feita de forma mais rapida, pois os
diferentes movimentos sdo adicionados em uma unica equacao. Isso € possivel
devido ao fato de que no FSS Il os peixes sempre se movem em todos os tipos de
movimento enquanto que no FSS, nem todos 0s peixes se movem no movimento
individual;

Como mencionado anteriormente, o FSS |l atualiza a posicdo do cardume em
apenas um lago utilizando a Equacéao (2.9), para cada peixe:

i1 (A%t + 1D)Wi(t +1))
Wit +1)

szgni Wi(t+1)]- [%:(t) — B(t +1)],

X(t+1)=%0)+B ¢ AX(t+1)+c-U(0,1)-
(2.9)

em que X;(t + 1) € a nova posi¢cdo do peixe; X;(t) € sua posigao anterior; B € um
parametro estéatico; ¢ € o parametro dindamico auto-adaptativo (sera aprofundado mais
afrente); AX;(t+1) € a variagao na posicao do peixe i nas duas ultimas iteragdes; W;(t +
1) € o peso atual do peixe i; sign[-| € uma fungado que retorna o sinal do argumento
e B(t+1) é a posicdo do baricentro. Posteriormente, serd mostrado quais valores os
parametros assumem nos testes. As Equacgdes referentes a variacao de peso e fitness
sdo mostradas pelas Equagdes (2.10), (2.11) e (2.12):

Afi(t+1) = fIx:()] — fxi(r = 1)], (2.10)

Wi(t+1) = Wi(t) + Afi(r + 1), (2.11)
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AW;(t+1) =W;(t+1) — W;(7). (2.12)

Nota-se que em (2.9) os diferentes vetores de movimento estdo reunidos em uma
s6 Equacdo. Nas secdes subsequentes, diferentes componentes da Equacao (2.9)
serdo elucidados individualmente para facilitar o entendimento e comparagéo com a
versao anterior do algoritmo.

Parametro ¢

A auto-adaptagédo do FSS Il € gerada pelo parametro dindmico c¢. Esse parametro
€ guiado pelo parametro estatico a e se ajusta automaticamente em tamanho depen-
dendo do sucesso momenténeo da busca. Para tanto, o ¢ considera o numero de
peixes que ganharam peso em cada iteracao usando a seguinte regra: inicia-se a
busca atualizando o valor de ¢ com a férmula: ¢ =c- (1 — a). Se o0 numero de peixes
gue aumentaram em peso for menor que na iteracao anterior, o sinal de « € invertido,
sendo, o sinal € mantido. Por exemplo, se o valor de ¢ esta sendo atualizado com a
formula: ¢ =c¢- (1 — a) e 0 nUmero de peixes que engordaram diminuiu, ¢ passara a
ser atualizado com a férmula ¢ = ¢- (1 + a). No entanto, se ¢ esta sendo atualizado
com a férmula: ¢ =c¢- (1 — a) e 0 numero de peixes que engordaram aumentou, entao
¢ continuard a ser atualizado com exatamente a mesma férmula: c=c- (1 — a).

Termo que Substitui 0 Movimento Individual

O movimento individual do FSS original € modificado no FSS Il para se tornar um
termo que gera inércia, como pode ser visto na Equacéo (2.13):

B-c-AXi(t+1), (2.13)

em que B € um parametro de inércia; ¢ € o parametro dindmico auto-adaptativo e
AX;(t+ 1) é a variacdo na posi¢do do peixe i nas duas ultimas iteragdes dada por:

A)?,'(l‘-kl)z [fi(l)—fi(t—l)]. (2.14)

E importante frisar que a Equagao (2.13) é parte de (2.9) e que esta sendo trazida
individualmente para facilitar seu entendimento e comparacao com o FSS.
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Ha duas diferencas importantes entre os movimentos individuais do FSS e do FSS
II. A primeira € que o FSS Il ndo usa o passo individual (s;,;) € a segunda é que ao
contrario do que acontece na versao original, todos os peixes realizam o movimento
individual no FSS II. Consequentemente, no FSS Il o movimento ndo é guloso sendo
desnecessario comparar o fitness da posi¢cao atual com o da vizinha. A vantagem
disso € o custo computacional porque o calculo do fitness € na maioria das vezes
dispendioso. Por outro lado, observa-se que esse movimento ganha uma conotacao
diferente na nova versao do algoritmo de cardumes.

Movimento Coletivo Instintivo

O movimento instintivo no FSS Il também esta presente em (2.9) e é representado
por:

iz (AXi(t + Wit + 1))

.U(0,1)-
v W)

(2.15)

Percebe-se que no FSS II, o movimento individual néo influencia diretamente no
vetor instintivo. Isso ocorre porque enquanto que no FSS, o AX;(r + 1) da Equagéo
do movimento coletivo instintivo representa o deslocamento obtido pelo movimento
individual da iterag&o atual (calculado por (2.4)), no FSS Il AX;(r + 1) refere-se ao des-
locamento total do peixe entre as duas ultimas itera¢des (calculado por (2.14)). Além
disso, o FSS utiliza a variacao do fitness (dada por (2.2)) no movimento instintivo ao
passo que o FSS Il utiliza o peso do peixe no mesmo movimento. A vantagem de se
considerar 0 peso ao invés da variagcao de fitness, é que o0 peso leva em consideracao
um histérico de sucesso do peixe, enquanto que a melhora no fitness representa um
sucesso momentaneo.

Movimento Coletivo Volitivo

O movimento instintivo no FSS Il, presente em (2.9), é representado por:
szgnz (4 1)] - [%:(1) — B(t +1)], (2.16)

L Xi()Wi(t+1)
Wit +1)

B(t+1)= (2.17)
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As principais diferengas entre os movimentos volitivos do FSS e o FSS |l sdo duas:
a primeira € que o FSS Il ndo usa o passo volitivo; a segunda é que no FSS Il o termo

X;(1) — B(r+ 1) ndo é dividido pela distancia euclidiana de ¥;(r) ao baricentro. Como

X (t4+1)—B(t+1)
dist[x;(t+1),B(t+1)]

fornecer a direcdo do vetor volitivo, enquanto que o médulo fica a cargo do passo

consequéncia disso, no FSS a expressao € responsavel apenas por

volitivo. J& no FSS II, a express&o equivalente %i(t) — B(t + 1) é responséavel por prover
tanto a diregao quanto o médulo do vetor volitivo. Esse médulo exerce grande impacto
na magnitude da movimentagcao dos peixes em cada iteracéo, pois o volitivo é o Unico
termo onde ha subtracdo de posi¢cées. Consequentemente, esse modulo também
exerce impacto direto nos médulos dos vetores individual e instintivo.

Um detalhe importante do FSS Il é que apenas na primeira iteracdo do algoritmo,
deve-se realizar uma busca local usando a Equacéao (2.1) do FSS, porém movendo
todos os peixes independente do fitness. Apds isso, inicia-se o laco do algoritmo onde
as equacgobes anteriormente descritas sdo utilizadas.

Pseudocédigo do FSS 11

No Algoritmo (2), é apresentado o pseudo-cédigo do FSS Il

Algoritmo 2: Pseudocédigo do FSS 1I.

1 1nICi10

2 Inicialize todos os peixes em posig¢des x;(0) aleatdrias e distantes do minimo
global;

3 Inicialize aleatoriamente o peso w;(0) de todos os peixes;

4 enquanto critério de parada ndo for alcancado faca

5 para cada peixe faca

6 Calcule o deslocamento do peixe usando (2.14);

7 Calcule a variagéo de fitness usando (2.10);

8 Alimente o cardume usando (2.11);

9 Calcule a variagéao de peso utilizando (2.12);

10 Calcule o baricentro usando (2.17);

11 para cada peixe faca

12 t Atualize a posicao do peixe utilizando (2.9).




3  Contribuicao

“Nenhuma grande descoberta foi feita
jamais sem um palpite ousado”

— Isaac Newton.

Neste capitulo serd abordado a investigacéo realizada no FSS I, desde uma ana-
lise paramétrica até a proposta de melhorias para facilitar a convergéncia. Na Secéo
(3.1) serao apresentados os problemas descobertos e na Secéo (3.2), as melhorias
criadas.

3.1 Problemas da Versao Original do FSS II

O principal fato que motivou a investigagdo do FSS Il foi a verificagdo de insta-
bilidades devido ao processo de auto-adaptagcdo do parametro ¢, 0 que impedia a
convergéncia do algoritmo em alguns casos.

3.1.1 O Problema do Termo Volitivo

O termo volitivo (2.16) desempenha um papel extremamente importante no FSS I,
pois € o unico componente da Equacgéo (2.9) onde ha subtragédo de posi¢des: X;(r) —
B(r+1). Essa subtragdo prové a magnitude do vetor volitivo, a qual varia de acordo
com a proximidade do peixe ao baricentro. Ela também, até certo ponto, controla a
amplitude dos componentes instintivo e individual, ja que esses ultimos dependem
diretamente da variagdo das duas ultimas posi¢cées do peixe.

Devido a importancia do termo volitivo, realizou-se um estudo paramétrico, enfa-
tizando o parametro ¢ da Equacao (2.9). Entretanto, o estudo revelou que o algo-
ritmo ndo € capaz de convergir mesmo com diferentes combinacdes dos parametros
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o, B e c. Recorreu-se entdo a visualizagdo do algoritmo utilizando uma ferramenta
grafica. Nessa ferramenta, configurou-se o problema com apenas duas dimensdes
para que fosse possivel visualizar o movimento dos peixes e ajustou-se os parametros
para as configuracdes padréo encontradas no artigo [10], que séo o = 0,01;5 = 0,4
e ciiciat = 0,1. Observou-se que com a configuracéo citada, os peixes ficavam prati-
camente estagnados em suas posicoes iniciais como pode ser observado na Figura
(3.1).
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Chart Director (unregistered) from www advsofteng.com

Figura 3.1: Peixes estagnados em suas posi¢des iniciais. Imagem obtida utilizando-se o projeto
Doss criado pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia de Enxames - POLI.

Apds aumentar consideravelmente o valor do parametro ¢, por exemplo de 0,1
para 0,8, o cardume passava a mover-se pelo espaco de busca, porém perdia fre-
quentemente a diversidade em uma das dimensdes como mostrado na Figura (3.2).
Notou-se que essa perda de diversidade, devia-se a proximidade da posi¢ao do peixe
ao baricentro na dimensdo em questdo. Em outras palavras, uma vez que o peixe
aproxima-se demasiadamente do baricentro em certa dimensé&o, ele ndo consegue
mais afastar-se do mesmao.
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Figura 3.2: Perda de diversidade do cardume na dimensdo x. Imagem obtida utilizando-se o
projeto Doss criado pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia de Enxames - POLIL.

3.2 Contribuicao: FSS II Modificado

Devido aos problemas com o vetor volitivo enfrentado pela versao original do
FSS I, decidiu-se criar uma versao modificada para mitigar o problema. Para tanto,
reutilizou-se o passo volitivo presente no FSS. Com a presenga do passo € possivel
ter controle da magnitude do vetor volitivo, impedindo assim, a aproximagao excessiva
dos peixes ao baricentro, 0 que causa problemas como o mostrado na Figura (3.2).
ApGs realizar essa alteragao, notou-se melhora significativa no melhor fitness encon-
trado pelo algoritmo, porém ainda longe da convergéncia. Por isso, adicionalmente a
introducé@o do passo, varias mudancgas foram testadas até que descobriu-se que uti-
lizando a variacdo do peso do peixe ao invés do seu proprio peso no componente
instintivo dado por (2.15), obtinha-se a convergéncia do algoritmo. Por fim, chegou-se
a uma nova Equagéo para atualizagdo da posicéo dos peixes dada por:

B4 1) = 5(0) + B AT+ 1) + (0, 1) Z=L AT (|AW)(IA 1()| D),
i) = B(r +1)]

( 3.1)
dlst[x,( ),B(t+1)]’

n
Syol * U 0,1)-sign Z
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em que X;(t + 1) € a nova posi¢gdo do peixe; X;(t) € sua posigdo anterior; B € um
parametro de inércia; Ax;(r + 1) € a variagcdo na posicao do peixe i has duas ultimas
iteracdes; AW;(r + 1) é a variagdo no peso do peixe i nas duas ultimas itera¢des; dist|-]
€ uma fung¢do que retorna a distancia euclidiana entre o baricentro e a posigéao atual
do peixe; sign[-] € uma fungéo que retorna o sinal do argumento e B(r + 1) é a posicdo
do baricentro.

As Equag6es para célculo de AW;(¢+ 1), A%(t+1) e B(t+ 1) sdo expressas respec-
tivamente pelas Equagobes (2.12), (2.14) e (2.17), as quais sdo as mesmas utilizadas
pela versdao sem modificacdes do FSS Il. Reforca-se que o médulo no denominador do
componente instintivo (JAW;(z + 1)|) é essencial, ja que as variagdes de pesos podem
ser positivas ou negativas.

E importante lembrar que dos dois passos presentes no FSS, apenas o volitivo foi
introduzido, o que reduz a quantidade de parametros necessarios para a definicdo do
algoritmo.

3.2.1 Analise da Influéncia dos Operadores

Apoés obter uma verséao convergente do FSS I, o FSS Il Modificado, realizou-se
uma analise da influéncia dos operadores. Essa analise foi feita utilizando-se os veto-
res de movimento dos algoritmos. De fato, essa analise foi essencial antes, durante e
apo6s a melhoria do FSS Il. Por intermédio dos graficos gerados, pode-se visualizar o
médulo de cada vetor, assim como a proporcao entre eles. Para tanto, sdo apresenta-
dos os médulos dos vetores de movimento no decorrer de todas as iteracdes de busca
para o FSS Il Original, FSS Il Modificado, FSS e PSO Global.

As Figuras (3.3), (3.4), (3.5) mostram respectivamente os vetores individual, ins-
tintivo e volitivo do FSS 1l Original. Esses vetores foram exibidos em figuras diferentes
para facilitar a visualizagdo, uma vez que os trés vetores possuem médulos seme-
lhantes no decorrer das iteracées. A semelhanca entre os mddulos dos vetores ocorre
porque no FSS Il Original os operadores (vetores de movimento) individual e instintivo
possuem grande dependéncia modular com relacao ao operador volitivo, ou seja, é
o vetor volitivo que impulsiona os outros dois. E possivel notar também que os trés
vetores possuem médulo pequeno (entre 0,001 a 0,5) quando comparado com o res-
tante da busca até em torno da iteracao trés mil, fato que evidencia que a estagnacao
do cardume na mesma posi¢cdo durante esse momento da busca. Ja a partir da ite-
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ragdo trés mil aproximadamente, os modulos dos vetores oscilam entre 10~7 a 50 o
gue nao permite a convergéncia do algoritmo ja que ndo ha decaimento com o pas-
sar do tempo. Esse ndo-decaimento, assim como a oscilacdo no decorrer de todas
as iteragdes deve-se a um comportamento anémalo do parametro ¢, o qual controla
a granularidade da busca. Sem o decaimento, o algoritmo n&o transita de busca em
largura para busca em profundidade com o passar das iteragdes, dificultando a con-
vergéncia. De fato, nota-se a convergéncia nos vetores do FSS, FSS Modificado e
PSO Global mostrados pelas Figuras (3.6), (3.7) e (3.8), respectivamente.

—— Individual
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Figura 3.3: Vetor de movimento individual do FSS II Original ao longo das iteracdes de busca
na funcao Esfera.
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Figura 3.4: Vetor de movimento instintivo do FSS II Original ao longo das iteracdes de busca
na funcdo Esfera.
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Figura 3.5: Vetor de movimento volitivo do FSS II Original ao longo das iteracdes de busca na
funcao Esfera.

A trepidacido nos vetores do FSS (Figura (3.7)) e do FSS Il Modificado (Figura
(3.6)) se deve a adicdo da aleatoriedade por intermédio do vetor U, o qual representa
uma distribuicdo uniforme de probabilidade em um intervalo pré-definido. O Unico
termo sem aleatoriedade € o volitivo do FSS, o que se deve apenas a uma decisao de
implementacao. Também é possivel notar que tanto no FSS como no FSS Il Modifi-
cado, ha um decaimento linear dos vetores. Isso se deve ao uso do passo volitivo, o
qual decai linearmente, em ambos os algoritmos. Além disso, tanto no FSS quanto no
FSS Il Modificado, os médulos dos vetores individuais e instintivos sdo menores que o
mddulo do vetor volitivo no decorrer de toda a busca. No FSS, isso ocorre porque para
a funcéo Esfera, o passo individual, que determina o médulo dos vetores individual e
instintivo, € menor que o passo volitivo no decorrer de todas as iteragdes. Ja no FSS
Il o mesmo ocorre porque 0 0 AX;(t), que determina o médulo dos termos individual e
instintivo, € sempre menor que 0 modulo do vetor volitivo. Para ambos algoritmos con-
vergirem, ndo se faz obrigatorio que os vetores individuais e instintivos sejam menores
que o volitivo, entretanto, essa configuracao foi a que obteve melhores resultados.
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Figura 3.6: Vetores de movimento do FSS II Modificado ao longo das iteragdes de busca na
funcao Esfera.
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Figura 3.7: Vetores de movimento do FSS ao longo das iteracdes de busca na fun¢do Esfera.

Na Figura 3.8 percebe-se que os mddulos dos vetores do PSO decrescem com o
passar das iteracdes, como esperado. Além disso, a configuragdo paramétrica ado-
tada enfatiza a busca em profundidade, o que pode ser notado por meio dos valores
baixos dos médulos. Em contrapartida, ocorre uma convergéncia prematura do PSO
préximo a iteracao dois mil, 0 que pode fazer com que as particulas fiqguem presas em
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minimos locais.
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Figura 3.8: Vetores de movimento do PSO-Global ao longo das itera¢des de busca na fungdo
Esfera

Informacdes importantes forma extraidas da plotagem dos vetores de movimento
dos algoritmos. Por isso, essa analise foi de fundamental importancia no desenvolvi-
mento desse trabalho.



4 Resultados e Discussao

“Nunca sera um bom matematico aquele
que n&o for um pouco filésofo.”
— Albert Einstein

Este capitulo tem como objetivo apresentar o arranjo experimental, as fungdes de
teste utilizadas, a configuracdo paramétrica adotada para cada algoritmo e os resul-
tados das simulagdes. Além disso, comentarios sao tecidos a respeito dos resultados
obtidos, mostrando que as modificagdes realizadas no FSS Il permitem a sua conver-
géncia e competicao com o FSS e PSO-G.

4.1 Arranjo Experimental

Os algoritmos utilizados para testes comparativos foram FSS Il Original [1], FSS
Il Modificado, FSS [10] e PSO-Global [4]. Foram utilizadas populacdes de trinta indi-
viduos, uma busca em trinta dimensdes e dez mil iteragcdes como critério de parada.
Além disso, as funcdes de teste Esfera, Rastrigin, Rosenbrock, Griewank e Ackley fo-
ram escolhidas e estéo representadas pelas Equacgoes (4.1), (4.2), (4.3), (4.4) e (4.5),
respectivamente:

n

FEsfemDeslocada (3_6> = Z(xi + 30)27 (4-1)
i=1
Frastrigin(X) = 10-n+ Z:()cl2 —10-cos(2-m-x;)), 4.2)
i=1

n—1

FRosenbrock()_o = Z [IOO(XH-I _xz'2)2 + (1 —X,')Z], (4.3)
i=1



i i '
4.2 Pardametros utilizados . 24 -
FGriewank(f) =1+ i xiz — In_ICOS (ﬁ) s “4.4)
i=14000 Vi

1 & 1 &
Fickley(X) = —20exp (—0.21 ,Z Zx?) —exp (; Zcos(27rx,~)> +20+e, 4.5)
i=1 i=1

em que i representa cada dimensao.

Observa-se que uma variagdo da Fungao Esfera a qual possui ponto 6timo —30,0”
e foi utilizada para também testar os algoritmos com pontos 6timos distantes de 0,07.
As fungbes utilizadas possuem caracteristicas que podem dificultar o processo de
convergéncia dos algoritmos. Por exemplo, a fungédo Esfera € usada para explorar a
capacidade de busca inicialmente em largura e depois em profundidade do algoritmo.
A funcao Rastrigin contem varios minimos locais (multimodal) dos quais os algoritmos
precisam escapar. A fungdo Rosenbrock possui um plateau em que nao é facil identi-
ficar variagdes na funcao de fitness e assim por diante. As Figuras (4.1), (4.2), (4.3) e
(4.4) representam em duas dimensdes, algumas das fun¢des utilizadas. Nessas Figu-
ras, x e y correspondem as variaveis de entrada e a cor representa o fitness do ponto
(x,¥). Quanto maior o valor do ponto, pior é seu fitness e vice-versa. As imagens foram
obtidas por meio do framework Doss, o qual foi utilizado na conducao desse trabalho
e criado pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia de Enxames da Escola Politécnica
de Pernambuco.

E importante frisar que a funcdo Esfera Deslocada é uma variagdo do apresentado
na literatura, porém conserva a mesma estrutura da funcéo Esfera original e foi criada
pelo autor desse trabalho com o objetivo de obter um ponto 6timo distante da posicao
0,0P.

A Tabela (4.1) mostra a configuracao das fungdes de teste. Percebe-se que todos
0s peixes ou particulas foram inicializados longe do ponto de minimo em todos os
casos.

4.2 Parametros utilizados

Para todos os algoritmos, exceto o FSS Il Modificado, os parametros utilizados
foram retirados de artigos.
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Figura 4.1: Representagdo Grafica da Fun¢do Esfera em duas dimensdes.
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Figura 4.2: Representagdo Gréafica da Fun¢do Rastrigin em duas dimensoes.

4.2.1 FSS II Original

Assim como em [10], os parametros adotados para o Algoritmo de Busca por Car-
dumes Versao Dois foram: a = 0,01, B = 0,4, ciniciat = 0,1 € Wi = 500. Os valores
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Figura 4.3: Representacdo Grafica da Funcido Rosenbrock em duas dimensdes.
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Figura 4.4: Representagdo Gréifica da Fungdo Ackley em duas dimensdes.

de ¢ tem limite minimo de ¢, = 0,001 € maximo de ¢, = 0,999, enquanto que o peso
varia de W,,;, = 1,0 a Wy, = 1000, 0.
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Tabela 4.1: Espaco de busca, de inicializac@o e ponto 6timo das funcdes de teste utilizadas nas

simulagdes.
Funcao Espaco de busca | Espaco de inicializacido | Ponto 6timo
Esfera —100 < x; <100 50 <x; <100 —30,0P
Rastrigin —5,12<x; <5,12 2,56 <x; <5,12 0,0"
Rosenbrock =30 <x; <30 15 <x; <30 1,OD
Griewank —600 < x; <600 300 < x; <600 0,0”
Ackley —32<x; <32 16 <x; <32 0,0P

4.2.2 FSS II Modificado

Para a versdo modificada, utilizou-se B = 0,3, 5,0/ init = 10% € Sy01_fina = 0,1% para
todas as fungbes. Os pardmetros s,,; inir © Svoi_finat SA0 respectivamente os passos
volitivos inicial e final. A percentagem do passo volitivo refere-se ao espaco de busca

em cada dimenséao.

4.2.3 FSS

Assim como em [1], os passos sdo especificos para cada fungcao e podem ser

visualizados na Tabela (4.2).

Tabela 4.2: Configuracdo dos passos volitivo (s,,;) e individual (s;,;) para simulaciao do FSS.

Svol_init | Svol_final | Sind_init | Sind_final

Esfera 1% 0,01% 0,1% | 0,001%
Rastrigin 10% 0,1% 10% 0,01%
Rosenbrock 1% 0,01% 0,1% 0,001%
Griewank 1% 0,01% 1% 0,001%
Ackley 10% 0,1% 10% 0,01%

424 PSO-G

A configuracdo do PSO Global deu-se conforme recomendado em [12], isto é,
com w = 0,729844, ¢; = 1,49445 e ¢, = 1,49445. Onde w é o valor da inércia, ¢; é 0
fator de aprendizagem do componente cognitivo e ¢, é o fator de aprendizagem do

componente social.
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4.3 Simulacoes

Foram realizadas 30 simulagdes para cada par: funcédo-algoritmo. Os resultados
em termos de melhor fitness obtido e desvio padrao, podem ser visualizados na Ta-
bela (4.3). Observa-se que em todas as funcdes testadas, o desempenho do FSS
Il Modificado foi superior ao do FSS Il Original. Além disso, o PSO-G obteve o0 me-
lhor fitness para a funcao Esfera, o FSS Il Modificado alcangou o melhor fitness para
as funcdes Rastrigin e Rosenbrock e por fim, o FSS obteve o melhor fitness para as
funcdes Griewank e Ackley.

Tabela 4.3: Valores de melhor fitness e desvio padrao correspondente. O desvio padrdo de cada
funcao estd entre paréntesis.

FSS 2 Original | FSS 2 Modificado | FSS1 | PSO-G
Esfera 62796,677 1,616 0,004 0
(15810,97) (1,53) (0,003) 0)
Rastrigin 258,231 21,786 53,332 | 255,802
(23,85) (5,72) (12,22) | (50,45)
Rosenbrock 2,06x10% 40,667 53,532 | 215,394
(6,73x107) (39,93) (10,64) | (763,81)
Griewank 483,398 0,770 0,025 | 0,0550751
(195,44) (0,24) (0,03) (0,07)
Ackley 19,595 2,463 0,183 19,795
(0,55) (0,61) (0,09) (0,04)

Também foram gerados graficos do fitness em fungéo do numero de iteragbes com
o objetivo de visualizar a evolugao do fitness ao longo das iteragdes. Nesses graficos,
o valor do fitness em cada iteracao é a média aritmética do valor do fithess de mesma
iteracdo em trinta simulagdes. Em algumas fungdes, utilizou-se escala logaritmica
para permitir melhor visualizacdo. Os resultados para as funcdes Esfera, Rastrigin,
Rosenbrock, Griewank e Ackley podem ser visualizados nas Figuras (4.5), (4.6), (4.7),
(4.8) e (4.9), respectivamente.

Na Figura (4.5), que mostra a evolugédo do valor do melhor fitness para a funcao
Esfera, nota-se que o PSO-G obteve o melhor valor de fitness. E importante salientar
que a configuracdo adotada contribui para o bom resultado, uma vez que ela permite
ao PSO buscar mais em profundidade que em largura. Sendo assim, nessa fungéo,
o PSO move-se para o minimo global e inicia uma forte busca em profundidade. Ja o
FSS e o FSS Il Modificado, os quais sao controlados pelo passo, realizam uma busca
em profundidade limitada. Por isso, esses dois algoritmos obtém o segundo e terceiro
melhor fitness respectivamente. Por fim, o FSS Il Original permanece praticamente
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com o mesmo valor de melhor fitness durante toda a busca. Um detalhe importante
para esclarecer os resultados é que o PSO-G obteve valores de fitness tao préximos a
zero que nao foi possivel plotar a continuagao de sua curva de fitness devido a escala
logaritmica.
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Figura 4.5: Evolu¢do do valor de melhor fitness para a funcdo Esfera em dez mil iteragcdes e
trinta dimensoes.

Na funcdo Rastrigin (Figura (4.6)), o FSS Il Modificado obtém o melhor fitness
seguido pelo FSS. Ja o PSO-G converge para um dos minimos locais obtendo fitness
semelhante ao do FSS Il Original. Essa é a unica fungao onde se nota o decaimento
da curva de melhor fitness do FSS Il Original, devido apenas a escala no eixo y.
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Figura 4.6: Evolucdo do valor de melhor fitness para a fun¢ao Rastrigin em trinta dimensoes e
dez mil iteragdes.

Na funcédo Rosenbrock (Figura (4.7)), € possivel notar que os algoritmos FSS, FSS
Il Modificado e PSO-G possuem valores de fitness parecidos. Isso provavelmente se
deve ao fato de que esses algoritmos foram atraidos a regidao de vale da funcéao, mas
permaneceram praticamente estagnados apds alcancar o vale, o que é exatamente o
desafio de otimizagéo da funcdo Rosenbrock.
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Figura 4.7: Evolugdo do valor de melhor fitness para a fungdo Rosenbrock em trinta dimensodes
e dez mil iteragdes.

A evolugéo do valor de melhor fitness da fungdo Griewank, mostrada na Figura
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(4.8), revela que o melhor valor de fitness € obtido pelo FSS, que supera o fitness do
PSO-G no momento final da busca ao passo que o FSS Il Modificado obtém o terceiro
melhor fitness. O FSS Il Original obtém o pior fitness dos quatro.
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Figura 4.8: Evolug¢do do valor de melhor fifness para a fun¢do Griewank em trinta dimensoes e
dez mil iteragdes.

Na funcao Ackley, o FSS supera o FSS Il Modificado no momento final da busca
enquanto que o FSS Il Original e 0 PSO-G obtém valores de fitness semelhantes.
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Figura 4.9: Evolucdo do valor de melhor fitness para a fungdo Ackley em trinta dimensoes e
dez mil iteragdes.
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Os graficos boxplot foram gerados com o resultado de melhor fitness obtidos em
trinta simulacées. Em alguns casos, utilizou-se novamente escala logaritmica no eixo
y para melhorar a visualizacéao.

No boxplot da funcao Esfera, mostrado na Figura (4.10), todos os valores de fit-
ness do PSO-G sao iguais a 0. De fato, os resultados obtidos pelo PSO-G para a
funcédo Esfera foram excelentes e devem-se também ao fato que a funcdo Esfera &
uma funcédo com apenas um ponto de minimo, o que favorece a configuracdo parame-
trica e a topologia Global aplicadas no PSO. O FSS obtem o segundo melhor fitness
com uma pequena dispersao, seguido pelo FSS Il Modificado também com uma pe-
quena disperséao e por fim pelo FSS Il Original, o qual possui resultados em torno de
10°.
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Figura 4.10: Boxplot dos resultados de fitness para a Funcdo Esfera em trinta dimensoes e dez
mil iteragdes.

No boxplot da funcéo Rastrigin (Figura (4.11)), € possivel observar que o FSS I
Modificado obtém os melhores resultados, sendo seguido pelo FSS, PSO-G e FSS |I
Original, respectivamente. O PSO-G possui valor de mediana préximo ao do FSS I
Original, mas com uma dispersao maior que o ultimo.
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Figura 4.11: Boxplot dos resultados de fitness para a Func¢do Rastrigin em trinta dimensdes e
dez mil iteragdes.

No boxplot da fungao Rosenbrock (Figura (4.12)) nota-se que o FSS Il Modificado
e 0 FSS obtém valores muito préximos, porém a maioria dos valores do FSS Il Modi-
ficado sado ligeiramente menores que os do FSS. Ja o PSO-G obtém o melhor valor
individual de fitness, porém possui maior média, ja que a dispersao € alta, possuindo
o terceiro melhor fitness. Por fim, o pior resultado é obtido pelo FSS Il Original, que
esta bem longes dos outros.
1Eg] —=F——
1E7
1000000
100000
10000

1000
100

Fitness

T T T T
FSS 2 original FSS 2 modificado FSs PSO-G

Figura 4.12: Boxplot dos resultados de fitness para a Fun¢do Rosenbrock em em trinta dimen-
soes e dez mil iteracoes.

No boxplot da funcdo Griewank (Figura (4.13)), o PSO-G obtém o melhor valor
individual de fitness, entretanto possui média maior que a do FSS em virtude do alto
desvio padrdao. O FSS Il Modificado segue na terceira posigdo acompanhado pelo
FSS Il Original, que possui os piores resultados.
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Figura 4.13: Boxplot dos resultados de fitness para a Funcdo Griewank em em trinta dimensdes
e dez mil iteragdes.

No boxplot da funcéo Ackley, o FSS e o FSS Il Modificado obtém valores proximos
e 0 FSS alcanca os melhores valores. Ja o FSS Il Original e o PSO-G obtém resultados
semelhantes.

25
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Figura 4.14: Boxplot dos resultados de fitness para a Fungao Ackley em em trinta dimensoes e
dez mil iteragdes.

E possivel notar em todas as fungdes, a rapida convergéncia do PSO-G devido &
sua topologia e configuracao de parametros. O FSS Il Original, em todas as fungdes,
exceto Rastrigin, obtém resultados ndo-satisfatérios. Ja o FSS e o FSS Il Modificado,
obtém resultados bons e semelhantes em todas as fungdes.

Por meio dos graficos boxplot, constata-se que o desvio padrao é pequeno tanto
no FSS como no FSS Il Modificado, o que mostra que o resultado de ambos séo
consistentes. Nota-se que o FSS Il Modificado superou o FSS Il Original em todas
as fungdes de teste e o FSS apenas na Funcao Rastrigin (Figura (4.11)), empatando
na Fungdo Rosenbrock (Figura (4.12)) e perdendo na Fungéo Esfera (Figura (4.10)),
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Griewank (Figura (4.13))e Ackley (Figura (4.14)). Apesar de perder na maioria dos
casos para o FSS, o FSS Il Modificado manteve-se competitivo com 0 mesmo.



5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

”Os computadores s&o incrivelmente rapidos, precisos e burros;
0s homens s&o incrivelmente lentos, imprecisos e brilhantes;
juntos, seus poderes ultrapassam os limites da imaginac&o.”

— Albert Einstein

Neste capitulo, serao feitas consideracdes finais sobre os resultados obtidos e, por
fim, serdo apresentados os trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

Algoritmos de otimizacdo garantem solucdes aceitaveis para problemas comple-
X0s com alta dimensionalidade, combina¢des nao lineares e espacos de busca am-
plos. O FSS Il é um algoritmo de otimizagdo derivado do FSS e criado com o pro-
pdsito de retirar limitacbes presentes no FSS como o uso de passos e o alto custo
computacional devido a necessidade de avaliar o fitness duas vezes por peixe por ite-
racdo. Entretanto, o FSS Il possui problemas de convergéncia em certos casos. Os
problemas devem-se a necessidade de ajustes de parametros e operadores do FSS
Il.

A contribuicdo desse trabalho deu-se de duas formas. A primeira foi a identifica-
cao dos parametros e operadores responsaveis pelos problemas de convergéncia do
FSS II. O parametro que apresenta comportamento nao esperado € o ¢ e o0 operador
€ o volitivo. Notou-se que devido ao ¢ os médulos dos vetores ndo decrescem com
o decorrer da busca e que devido a configuragdo do termo volitivo no FSS I, ha uma
convergéncia prematura no baricentro em pelo menos uma das dimensées. A segunda
contribuicdo ocorreu na forma de modificagées que mitigam o problema. Essas mu-
dancas consistem no retorno do passo volitivo e no uso da variacdo do peso do peixe
ao invés do valor absoluto do peixe no termo instintivo. Assim, o FSS Il Modificado foi
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criado.

Para testar a eficacia da versdo modificada do FSS Il foram selecionadas fun-
cOes de teste amplamente utilizadas na comunidade cientifica como Esfera, Rastrigin,
Rosenbrock, Griewank e Ackley. Inclusive, modificou-se a funcao Esfera para que a
mesma tivesse o ponto de minimo distante do zero com o intuito de garantir maior
confiabilidade aos testes ja que todas as outras fungdes de teste utilizadas possuem
ponto de minimo no zero ou em regides préximas ao zero. Além disso, a experimen-
tacao foi realizada de forma que garante a validade estatistica da mesma. Assim, foi
possivel mostrar que o FSS Il Modificado obteve melhor desempenho nas fungées de
teste utilizadas que o FSS Il Original. Além disso, o FSS Il Modificado é computacio-
nalmente mais eficiente que o FSS uma vez que precisa de apenas uma avaliagdo de
fitness por peixe por iteracao (o FSS precisa de duas) e s6 usa um parametro estatico
(B) e um passo (o volitivo) enquanto que o FSS precisa de dois passos.

5.2 Trabalhos Futuros

O FSS é uma familia de algoritmos de otimizacao por enxames que merece es-
tudos mais aprofundados devido ao seu sucesso e ao fato de ser uma familia de
algoritmos ainda recém-nascida.

Uma melhoria a ser investigada € o ganho normalizado de peso. A normalizacao
impede que o algoritmo diferencie uma regidao muito boa de outra muito ruim, pois
independente de onde os peixes estiverem, 0 ganho no peso sempre sera de -1 a
1. Consequentemente, peixes que se distanciam de uma regido ruim e aproximam-
se de uma boa podem nao ser capazes de guiar o algoritmo para a regiao melhor.
Uma possivel solugdo seria retirar a normalizagéo e permitir que os pesos minimo e
maximo dos peixes possam variar em um intervalo maior.

Também é desejavel uma comparagéao futura do FSS e do FSS Il Modificado com
outras configuracdes e topologias do PSO assim como com outros algoritmos, como
por exemplo o ABC. Esses algoritmos e configuracoes adicionais permitirdo uma com-
paracao mais robusta entre as diferentes versdes do FSS e outros algoritmos de otimi-
zagao de enxames. Funcdes de teste mais recentes também podem ser incorporadas
para testar cenarios diferentes.

Além disso, busca-se ainda por uma versédo do FSS Il sem passos, o0 que permi-
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tira uma maior facilidade de implementagcdo e uma maior independéncia do algoritmo.
Uma possibilidade de implementagdo sem passos € a hibridizagdo do FSS com o
PSO onde os peixes usardao nao s6 o baricentro, mas também o personal best como
referéncia no processo de busca. Acredita-se que essa abordagem impedira a conver-
géncia prematura no baricentro. Outras inspiragcdes podem ser buscadas em outras
familias de algoritmos de enxames existentes ou até no préprio cardume real.
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