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ABSTRACT Optimization problems are present in applications in the scientific, financial, industrial and
management areas, and in recent years several methodologies have emerged that aim to obtain their solution.
One of these techniques is known as Swarm Intelligence (SI), based on the behavior of relatively simple beings,
but who manage to solve complex problems when they are placed in a collective. In the literature, several Si
algorithms were found, but there was a lack of in-depth studies on the behavior of each of its parameters.
Therefore, this work presents a parametric analysis of two widely used Sl algorithms, namely Particle swarm
optimization (PSO) and Firefly Algorithm (FA). For this, a benchmarking study was carried out using
benchmark functions in three search intervals of different sizes, in order to evaluate metrics such as accuracy,
precision and average processing time. For this purpose, respectively, 315 and 207 scenarios were developed
for PSO and FA. Furthermore, to compare the Sl in relation to the traditional heuristic, 171 scenarios were
developed for the Random Walk (RW) algorithm. With results, sets of parameters were obtained with accuracy
and precision around 100% in the best scenarios of the Sl algorithms, demonstrating the importance of a good
parameterization for an optimal performance of the method.

INDEX TERMS Optimization Algorithm; Firefly Algorithm; PSO.

l. INTRODUCAO

A otimizacdo consiste em escolher, entre varias
possibilidades de realizacdo de uma acdo, aquela que
possibilita atingir os melhores resultados com os menores
gastos possiveis. Em vista disso, a otimizagéo esta inserida no
dia a dia, podendo citar, como exemplo, o processo de
comparacdo de prego e especificacBes antes de comprar um
novo produto, escolhendo aquele que tem o melhor custo-
beneficio. Além disto, no ambiente corporativo, é comum as
empresas escolheres os fornecedores que possuem 0s iNSUMOS
mais baratos, afim de maximizar os lucros para um
determinado produto. Como exemplificado, a otimizagdo
possui implicacBes em situagdes praticas, por este motivo,
diversos estudos surgiram com objetivo de formalizar o
problema, a fim de desenvolver técnicas para soluciona-los [1],
[2

Muitas vezes, a solucdo para o problema de otimizagédo
ndo € trivial, sendo necessarios artificios computacionais. Por
este motivo, bons algoritmos de otimizacdo possuem trés
principios fundamentais. A primeira é a robustez para um bom
desempenho em uma variedade de problemas. Em seguida
vem a eficiéncia, para ndo depender de uma grande quantidade
de recurso computacional ou um elevado tempo de
processamento. Por fim a acurécia, para permitir identificar a
solugdo com precisdo, sem grande sensibilidade a erros [3].
Assim, as técnicas de otimizacdo, geralmente, sao classificadas
em duas classes, sendo elas, os métodos deterministicos e 0s
métodos estocasticos. Os métodos deterministicos, sdo usados
qguando o problema de otimizacdo pode ser representado
matematicamente, o que permitem ser usadas abordagens
embasadas em célculos diferenciais. Para isto, € necessario que

0 problema de otimizag&o tenha uma funcdo bem definida e
que seja diferenciavel em todos os pontos. Estas técnicas
possuem teoremas que lhes garantem a convergéncia para uma
solugdo 6tima com alta precisdo e em um tempo baixo de
processamento para os problemas em que estes sdo aplicaveis.
No entanto, em situages onde a fungdo contém muitos pontos
de 6timos locais ou tenha descontinuidades, a eficiéncia dos
métodos deterministicos é comprometida [4]-[6].

Diante disto, surgiram os métodos estocasticos,
baseados na probabilidade para tomada de decisdes durante o
processo de busca de quais solucfes devem ser testadas como
solucdo do problema. Para isto, possuem processos
pseudoaleatérios que fazem caminhadas em sentidos
“aleatorios” no espago de busca. os métodos estocasticos
comegam em um ponto incialmente aleatorio. A partir disto,
tentam localizar os melhores valores em sua vizinhanca em
relagdo ao ponto atual, consequentemente, os valores da funcéo
vao sendo incrementados, o que geralmente permite encontrar
boas solugdes para o problema em questdo [4]-[6]

Deste principio, uma das metodologias estocasticas
que vem sendo bastante utilizada em problemas de otimizagao
é conhecida com inteligéncia de Enxame (IE) [7]-[12], sendo
algoritmos bioinspirados baseados nos relacionamentos sociais
encontrados em algumas espécies de animais, que sao
formadas por seres simples que s&o capazes de maximizar suas
chances de sobrevivéncia ao desenvolver comportamentos
coletivos complexos.

O presente trabalho tem como objetivo realizar um estudo
paramétrico nos algoritmos baseados em inteligéncia de

Bacharelado em Engenharia de Computacéo : h‘ ) ET.,;_:I
Trabalho de Conclusdo de Curso g FACOMP



Andlise Paramétrica em Algoritmo de Inteligéncia de Enxame Utilizando Fungdes Benchmark
W. C.S. Lima

outubro/2022

enxame Firefly Algorithm (FA) e Particle swarm optimization
(PSO), além de um terceiro algoritmo baseado na heuristica
tradicional, chamado de Random Walk (RW). Para isto, serdo
utilizadas algumas funcbes de benchmarks, sendo elas a
Ackley, Rastrigin e Rosenbrock em intervalos de busca com
tamanho diferentes, afim de encontrar os melhores valores de
parametros. O problema apresentado é relevante, visto que,
apesar de uma grande quantidade de pesquisas utilizarem os
algoritmos descritos no escopo deste trabalho, nota-se uma
caréncia de estudo sobre o impacto que os valores escolhidos
dos seus parametros podem ter em relagdo ao desempenho do
algoritmo.

Il ALGORITMOS UTILIZADOS

A. Heuristica Random Walk

O Random Walk (RW), é uma heuristica baseada no
movimento irregular do grdo de pélen. Onde, cada individuo
da populacéo comporta-se de maneira individual, ou seja, ndo
ha troca de informagdes entre diferentes individuos da mesma
populacdo, sendo que o processo de busca da solugdo do
problema ocorre através da caminhada aleatdria executada
pelo algoritmo. Para compreender o funcionamento do RW,
imagine que o movimento de um grdo de pdlen esta restrito a
dois sentidos possiveis, para frente ou para tras. Como
mostrado na Figura 1, considerando a probabilidades idénticas
para 0s dois casos, um grdo que no instante t encontra-se na
posicdo P, no instante seguinte t+ 1 ir4 se encontrar na
posicdo P-A ou na posicdo P+A, onde A é o deslocamento
efetuado pelo grdo de pélen [13], [14].

t+1 P
N /
N\ Vo
‘fmi'qn-'“. o pea

Figura 1. Movimento do grédo de Pélen

No RW, a populagdo inicial é criada de forma
aleatdria, conforme mostrado no fluxograma da Figura 2. Apés
isto, os individuos sdo classificados pela fungéo aptiddo. Para
permitir a exploracdo em novos pontos, sdo substituidos os
individuos com as menores aptidées por novos criados
aleatoriamente, sendo a porcentagem de troca definida na Taxa
de Substituicdo. O aperfeicoamento do individuo ocorre
através de uma caminhada aleatéria (rand) partindo do ponto
atual (P(1)geuqr) para um novo ponto (P(i)nove). SeNdo a
distncia do movimento definida no tamanho de passo (step),
conforme mostrado:

P(Dnovo = P(Datuar + Step * rand 1)

Para evitar a piora da posi¢do do individuo durante as
interacOes, a atualizacdo s6 ocorrera caso a aptiddo do novo
ponto (A(i)nove) Seja maior do que aptiddo do ponto atual
(A(i) qtuar)- Estes processos se repetem até que o um dos
critérios de paradas seja satisfeito.

P(i)atual — { P('i)novo ,»S€e A(i)nmio '> A(i)atual
P (i) gtuar» €ASO contrario
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Figura 2. Fluxograma do Random Walk

B. Inteligéncia de Enxame

Na natureza, diversos animais utilizam algumas técnicas
sociais com o objetivo de facilitar a caga, a coleta de alimentos,
a probabilidade de acasalamento e a defesa do territdrio contra
a invasdo de predadores, o que garantem uma maior
adaptabilidade ao habitat ondem vivem. Para isto, os seres
respondem rapidamente a ameagas e oportunidades
encontradas em seus territdrios, isto é possivel devido ao
processo de troca de informag@es entre os individuos ser feito
em um tempo agil e eficiente. Exemplos emblematicos desta
organizacdo sdo encontradas em enxames de insetos, revoadas
de passaros, rebanhos de antilopes e cardumes de peixes [15].

Na computacéo, os algoritmos de Inteligéncia de Enxames
(IE) sdo ferramentas computacionais inspiradas em
comportamentos coletivos de organismos que vivem e
interagem em grupos simples e autbnomos. Estes algoritmos
fazem uso de uma abordagem baseada em populacdo, onde
cada individuo representa um potencial solugdo para o
problema. Individualmente 0s seres possuem regras
relativamente simples e bésicas para executar suas a¢des, mas
a partir do momento que os individuos sdo colocados juntos,
ocorre a interacdo entre os seres, emergindo o comportamento
coletivo inteligente que possibilita solucionar problemas
complexos de forma bastante eficaz [2], [5], [16]. Para isto,
estas metaheuristicas sdo baseadas nos seguintes principios:

1. O principio da intensificacdo tem como objetivo
encontrar o melhor valor na vizinhanca do ponto
6timo. Para isto, sdo usadas as informac6es locais de
um determinado ponto empregando técnicas de
exploracdo de sua vizinhanga, melhorando o seu
valor em relagdo a funcdo objetivo. Com isto, 0
processo contribui para a convergéncia mais rapida
para o ponto de maior valor da regido.

2. O processo de diversificagdo visa explorar outras
regides fora da vizinhanga, o que ndo limita a busca
aos pontos ja encontrados. Neste caso, altos valores
de diversificacdo provocam uma convergéncia mais
lenta do algoritmo.
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Particle Swarm Optimization

O PSO (Particle swarm optimization), conhecido em
portugués como otimizacdo por enxame de particulas, tem
como inspiracdo a revoada de passaros a procura de alimentos,
onde inicialmente, quando levantam voo, apresentam um
comportamento aleatério, mas com o passar de alguns
instantes, 0 bando voa organizadamente. Emulando este
processo, a particula do PSO ¢ atraida para a posi¢ao do melhor
global atual e, ao mesmo tempo, tende a se mover
aleatoriamente [17], conforme mostrado na Figura 3, ou seja,
0 PSO utiliza a aleatoriedade do nimero real e a comunicacdo
global entre as particulas do enxame para a resolucdo do
problema [18].

Otimo Local
Particula @ /
_>
Otimo Global

Figura 3. Possiveis movimentos da particula

O funcionamento do algoritmo é exposto no
fluxograma da Figura 4. Inicialmente, cada particula esta
associada a dois vetores, posicéo e velocidade, inicializados de
forma aleatoria:

X1(®) = {x;1 (), %i2(0), oo, X1 ()} 3)
Vi(t) = {011 (8), 2 (£), ..., vin ()} @)

Estes valores sdo atualizados a cada iteracdo do
algoritmo, em outras palavras, a particula se movimenta no
espaco de busca. Com isto, o desempenho das particulas é
calculado individualmente através da fungdo aptiddo, com
intuito de determinar aquela que mais se aproxima da solugdo
do problema. A melhor posicdo da particula encontrada até a
iteracdo atual é armazenada no Py, por sua vez, a melhor
posicao global é armazenada no G,,.s;. O comportamento das
particulas no espago de busca é modelado pela velocidade de
cada particula, de acordo com:

Vi (¢ + 1) = wii () + 1161 (Pest(®) = x1(0) + 1265 (Gpese () — %)) (5)
X, t+1)=X@®)+V(t+1) (6)

Onde, w (fator inercial) determina o quanto uma
particula confia na direcdo que estd seguindo em um
determinado momento. r; e r, sdo nimeros aleatérios gerados
entre 0 e 1, sendo usados para ponderar o comportamento da
particula. ¢, (fator cognitivo) determina o nivel de confianca
gue uma particula possui nas suas experiéncias passadas e c,
(fator social) determina a tendéncia de uma particula seguir o
melhor resultado do enxame em cada iteracdo [17], [19]. ApGs
a velocidade e a posi¢do do enxame serem atualizados, € feito
a atualizac8o de cada particula, usando a expressdo:

Xt +Dose fXEHD)ZFR@) (4

P; (t), caso contrario

Posteriormente, 0 G,,.; do enxame é atualizada por
intermédio dos novos resultados de P,.. Este processo

prossegue até que um critério de parada seja atendido. Para
limitar a velocidade de uma particula, evitando que o sistema
extrapole o espaco de busca, sdo impostos limites, sdo eles:

Vmax,S€ Vi (t +1) > vpgy
Vimin,S€ Vi (t +1) < vy

Vi(t+1)={ 8)
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Figura4. Fluxograma do PSO

Firefly Algorithm

O vagalume é um inseto conhecido por sua capacidade de
bioluminescéncia. Quando adultos, além da alimentacdo, os
vagalumes utilizam a sua luminescéncia para atrair 0s
parceiros reprodutivos através da replicacdo de padrdes
luminosos [2]. Compreendendo o papel da bioluminescéncia
na vida social dos vagalumes, foi proposto o Firefly Algorithm
(FA), ou em portugués, Miriades de Vagalumes Artificiais.
Sdo permitidas algumas simplificacdes no processo de
emulacdo do comportamento de atracdo dos vagalumes [20],
sdo eles:

e  Os vagalumes sdo unissex, ou seja, sdo atraidos por

qualquer um dos individuos da populagdo;

e O compartilhamento de informacbes entre o0s

vagalumes é proporcional a atratividade

e  Sendo houver um Vagalume “mais brilhante” do que

um outro em particular, este se movera
aleatoriamente;

e O brilho de um vagalume é proporcional ao valor da

funcéo objetivo.

Os vagalumes sdo distribuidos aleatoriamente no espaco
de busca. Deste modo, cada vagalume do enxame deve
representar uma solucdo para o problema em questdo. Os
Vagalumes Artificiais sdo representados por um vetor e um
namero escalar, respectivamente, a sua posi¢do e a intensidade
do seu brilho. O espago factivel é associado como o habitat dos
vagalumes, sendo que cada individuo ¢ visto “voando”, e logo
em seguida “pousando” em um ponto no espago de busca [2].
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A intensidade do brilho do vagalume é calculada usando
o valor da sua posicdo na fungdo objetivo. Deste modo, 0s
vagalumes com os brilhos mais intensos sdo aqueles que
ocupam as melhores regides do ambiente. Como mostrado na
Figura 5, o vagalume 2, em i=0, encontrasse mais proximo do
6timo global, por este motivo possui 0 maior brilho. Ao passar
das iteragdes, os vagalumes “mais brilhosos” tém a capacidade
de atrair com mais facilidade os outros individuos, levando a
solucdo do problema de otimizacéo [2], [21].

Figura 5. Atratividade dos Vagalumes

O funcionamento do FA pode ser resumido no
fluxograma da Figura 6. A quantidade de luz emitida
necessaria para que um vagalume consiga atrair oS outros
depende de dois fatores: a distancia entre os vagalumes e a taxa
de absorgdo do meio. A intensidade percebida por um
vagalume /;; é dada por:

7 =[xy, % o, Xl ©)
I =f@) (10)
Iij = Iie_yrizj (11)

Onde, 7; sdo o vetor de posicdo x,, do vagalume; d é
a dimenséo do problema; I; € a intensidade da luz emitida. y é
0 parametro de absorcdo da luz pelo meio; r é a distancia
euclidiana entre o vagalume “mais brilhante” i e o vagalume
“menos brilhante” j. Por sua vez, a atratividade de um
vagalume f3;; € expressa por:

Bij = Boe ™" (12)

Sendo B, a sua atratividade inicial. A distancia
euclidiana ;; entre dois vagalumes i e j, respectivamente, nas
posicBes x; e x; é dado por:

nj = ||xi - x,-|| = \[Zﬁﬂ(xi'k — x;k)? (13)

Onde, x;,k e x;,k € o k-ésimo componente da
coordenada espacial; x; e x; do i-nésimo vagalume e d € o
numero de dimensdes. J& a movimentagdo de um vagalume j
em dire¢do a outro vagalume i “mais brilhante” € definida por:

x](t + 1) = x](t) + ,le(x] - xi) + ae; (14)

Onde, x; é a posicdo atual de um vagalume; t é a
iteracdo atual da execucdo; fj;(x; —x;)€ usado para
representar a atratividade de um vagalume e a intensidade de
luz vista por vagalumes adjacentes e ae; é usado para 0
movimento aleatério de um vagalume, caso ndo exista nenhum

outro vagalume “mais brilhante”.

INicIO

l

Criagao Aleatéria do
Enxame

l

Calcular o brilho de cada
Vagalume

|

Critério de
Sim
parada —_— Fim
Satisfeito?

r“o

Movimentar os
—— Vagalumes em Diregao
aos Mais Brilhosos

Figura 6. Fluxograma do Firefly Algorithm

I1l. Métricas de Desempenho
As metaheuristicas utilizam componentes estocasticos no
processo de otimizagdo, por este motivo é importante realizar
uma avaliagdo estatistica das solucGes obtidas para o problema.
Neste sentido, uma ou mais métrica sdo coletadas e
comparadas em diferentes cenarios de um sistema, afim de
medir o0 seu desempenho. Comumente, sdo selecionadas a
acuracia, a precisdo e o tempo de processamento como
métricas para a avaliacdo de desempenho em metaheuristicas.
Como resultado da boa parametrizagdo, o sistema consegue um
desempenho consistente, baixo desvio padréo e a capacidade

de convergéncia para uma solucéo viavel [2], [22].

A. Acuracia e Precisdo

A acurécia é definida como sendo a proximidade de um
valor experimental com seu valor de referéncia verdadeiro, ou
seja, tem a funcdo de quantificar, mostrando
consequentemente o grau de exatiddo dos dados. A acuracia é
definida em termos da média e desvio padrdo das melhores
aptidGes alcancadas em todas as iteragbes. Desta forma, o
sistema que tem uma média elevada dos melhores valores de
aptiddo com um baixo desvio padrdo possuird uma boa
acuracia, de forma equacional, pode ser representada como:

Acuracia = max(E,), para n=1,2,...,N (15)

ACuraciQuegia = w (16)
Onde, E, é a aptiddo, n melhores valores e T nimero
total de simulagBes realizadas. Por sua vez, A precisdo é o grau
de consisténcia dos melhores resultados do algoritmo entre si.
Portanto, quando menor a dispersdo maior € a precisao,
melhorando a estimativa de convergéncia das solucdes.

Precisdo = 17)
om+ A
O_m — o1+ 0'2;"'4' ON (18)
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Onde, g, é 0 desvio padrdo médio de cada parametro
do problema que o algoritmo encontrou como solucdo; N é o
namero de parametros do problema e A é um nimero pequeno
adicionado para que em caso ideal de desvio a equacdo ndo
ocorra uma indeterminacdo matematica. Neste trabalho foi
adotado A=0,01.

Sintetizando, a acurécia é a divergéncia entre o valor
de referéncia e o valor estimado, e a precisdo esta ligada a
dispersdo deste valor [2], a Figura 7 faz uma analogia sobre
estes conceitos e 0 jogo de Tiro ao alvo.

ACURACIA ¢, ACURACIA @ ACURACIA §'  ACURACIA ¥
PRECISAO ), PRECISAO '  PRECISAO ¢, PRECISAO 9'

9[CC)

Figura 7. Acurécia x Precisdo

B. Tempo de Simulacdo

Um ponto relevante para avaliacdo do desempenho de um
algoritmo é o seu tempo de processamento. As solucdes
viaveis sdo aquelas que resolvam o problema com um tempo
computacional aceitavel. Neste trabalho, o tempo é contado a
partir do inicio do lago principal até o momento em que um dos
critérios de parada do algoritmo seja atingido. Sé&o
considerados dois critérios: O Numero Maximo de Iteracdo e
0 Erro Méaximo Aceitavel. O primeiro define o nimero de
iteragdes maximas que poderdo ser feitas pelo algoritmo dentro
de umasimulagdo. Por suavez, o Erro Maximo Aceitavel esta
relacionado a qualidade obtida pelo melhor individuo do
enxame, 0 que permite encerrar o algoritmo antes do nimero
méaximo de iteragBes seja atingido, reduzindo o tempo de
execucao.

C. Analises e Desempenho de Sistemas

Um sistema pode se caracterizado com um conjunto
de interdependentes, de modo a formar um todo organizado.
De forma geral, o sistema computacional recebe uma entrada
para realizar um processamento e por fim retornar alguma
saida. Além disto, todo sistema criado tem uma finalidade a ser
atingida. Neste sentido, & necessario estudos para que o sistema
faca a tarefa designada com a melhor performance, maior
preciso, alta resisténcia e menor erro possivel [22], [23].
Dentro das trés técnicas de avaliagdo de desempenho:
modelagem, simulagdo e medicéo; foi selecionado a Gltima
como a metodologia do presente trabalho, pois o objetivo do
estudo é a comparacdo de diferentes algoritmos que estdo
disponiveis na literatura. Na medicdo, conhecida também
como afericdo, é possivel capturar o desempenho do sistema
em dado momento, com isso tornasse possivel determinar o
valor ideal de um parametro. Além disto, também é possivel
comparar de maneira justa dois ou mais sistemas.

Para afericdo eficiente é necessario levar em consideragao
trés objetos: Métricas, Parametros e Carga de Trabalho. Como
apresentado no inicio desta secdo, as métricas consistem nos
critérios usados para avaliagdo do desempenho de um sistema.
Ja os parametros sdo os valores que alteram o comportamento
do sistema. No processo de medi¢do é escolhido os parametros

que serdo variados, enquanto os demais permanecem estaticos.
Por fim, a carga de trabalho é a lista de requisicfes de que o
sistema precisara lidar, ou seja, tem como missao os simular os
cenarios de uso em ambientes reais. Uma solucéo criada para
realizacdo de afericdo dentro de um critério padronizado e
confiavel é chamado benchmarking. Normalmente as
interpretaces das informacgdes obtidas durante o estudo de
medicdo costumam ser extremamente Uteis para compreender
e ajustar o algoritmo, pois refletem um cenario real [22].

V. Funcdes de Benchmarks

O Benchmark, ou teste de referéncia, € um conceito que
surgiu no meio corporativo com intuito de comparar de forma
eficaz parametros distintos, tendo como base padrdes de testes
similares. Com isso é possivel comparar processos, objetos e
resultados, selecionando o melhor modelo e preco para um
Servigo ou produto [24].

Em otimizacéo, as funcdes de benchmark sdo instancias
de teste de problemas para os quais o valor 6timo é conhecido.
Seu objetivo é desafiar o algoritmo, para isso, sdo comuns
encontrar diferentes variedades de topologia. A relevancia de
seus resultados se d& pela proximidade entre a solugdo
encontrada e o valor 6timo conhecido. Com isto, séo aliadas na
investigacdo de alguns aspectos importantes sobre os
algoritmos, como a convergéncia prematura e a robustez [5].
As funcbes de benchmark podem ser classificadas em
unimodais, quando apresentam um Gnico maximo/minimo em
sua fungdo. Ou multimodais, quando possuem varios
maximos/minimos locais, obrigando o algoritmo a evitar estes
valores para encontrar o 6timo global. Neste trabalho foi
utilizado a funcdo unimodal Rosenbrock e as fungles
multimodais Rastrigin e Ackley para avaliar a robustez dos
algoritmos, tempo de processamento, acuracia, precisao e
possiveis vulnerabilidades no processo de otimizagdo das
fungdes.

A. Rosenbronk

Conhecida também como funcdo Valley ou Banana, a
Rosenbrock é uma funcdo unimodal. O desenho dessa funcéo
possui formato semelhante a uma sela, conforme mostrada na
Figura 8. Embora o vale seja de facil descoberta, a
convergéncia para ele ndo é trivial devido a inclinacdo ser
muito pequena em sua curva, o que retarda a convergéncia na
maioria dos algoritmos de otimizacdo [17].
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Figura 8. Fungdo Rosenbronk

A funcdo Rosenbrock é denotada pela (19). O minimo
global da funcédo possui valor 0, e esta localizado no fim do
vale (vetor 1, ... ,1) conforme mostrado em (20).
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fX) =XEM1000x; + 1 —xP)2 + (= D (19)
FX) =0,emX* =(1,..,1) (20)

B. Rastrigin

A funcdo Rastrigin, Figura 9, ¢ uma funcdo multimodal,
sendo que seus minimos locais sao distribuidos regularmente e
possuem alturas parecidas, o que pode dificultar o processo de
busca pelo 6timo global, devido ao risco de o algoritmo
facilmente ficar preso em um minimo local [5].

“\ "‘.-Iil“ .‘"‘ "\ .....
i IR
A -rl“!‘\_l," ¥
L

A

X2 -5 5

Figura 9.  Funcao Rastrigin
Sua notacdo é definida na (21), sendo seu minimo
global igual a 0, localizado no vetor 0, ..., 0, conforme a (22).

f(X) =10d + Y&, [x? — 10 cos(2mx;)] (21)
f(X*) =0,em X* = (0, ...,0) (22)

C. Ackley

A funcdo Ackley, Figura 10, é uma fun¢do multimodal
caracterizada por uma regido externa ondulada e um grande
buraco no centro. A dificuldade na convergéncia decorre na
facilidade com que os algoritmos de otimizacao sdo enganados
pelos muitos minimos locais encontrados durante a busca pelo
minimo global e induzidos a convergir prematuramente [25].

ff142)

w3 <0 40

Figura 10. Funcéo Ackley

Sua férmula é representada na (23). Seu minimo global esta
localizado no fim do buraco e é igual a 0, localizado no vetor
0, ..., 0, como visto na (24).

f(X) = —aexp | —b 1 4 x?)—exp lZ'{Llcos(cx,v) +a+exp(1) 23
d d

sendo: a=20; b=02; c=2m
f(X*) =0,emX* =(0,...,0) (24)

V. RESULTADOS

Esta secdo apresenta a analise dos resultados do estudo
paramétrico feito pelo presente trabalho. Inicialmente séo
apresentadas as especificacdes a qual os algoritmos foram
submetidos. Em seguida sdo apresentados os cenarios dos
estudos de caso. Apos isto, serdo apresentados os resultados
para os algoritmos PSO, FA e RW. Ao fim da secdo, serdo
selecionados os melhores cenérios e o melhor algoritmo de
otimizacdo entre os trabalhados.

A. Configuracdes dos Algoritmos e Simulacdes

Neste estudo, foi utilizado um computador com sistema
operacional Windows 10 equipado com processador Intel i3,
6% geracdo e 8 Gb de memdria RAM. As simula¢es foram
feitas utilizando o programa Matlab. Ao fim das simulacdes,
os resultados foram exportados para uma planilha e analisado
usando o programa Microsoft Excel.

No processo de busca, corriqueiramente, ndo é conhecido
o intervalo onde esté localizado o valor 6timo da fungéo. Por
este motivo, € necessario entender o funcionamento dos
algoritmos em diferentes intervalos de busca. Para simular esta
carga de trabalho, serdo usadas trés dimensoes diferentes de
intervalo, sdo elas: “P”, “M” e “G”, conforme mostrado na
Tabela I. O Espaco de busca “P” possui um intervalo de -15 a
+15 do ponto 6timo. Por sua vez, O Espaco de busca “M”
possui um intervalo de -40 a +40 do valor 6timo da fungéo. Por
fim, O Espaco de busca “G” possui um intervalo de -100 a
+100 do melhor valor da fungdo.

Tabela |.Espaco de busca
Espaco Intervalo de busca

P -15a+15
M -40a+40
G -100a+100

Para uma analise estatistica, cada cenério foi repetido
em 10 simulagdes. Os resultados apresentados nas proximas
secOes sdo as médias de cada métrica. Em cada simulagéo,
foram utilizados dois critérios de parada: O primeiro é o Erro
Maximo Aceitavel definido como 1 = 10715, Caso este critério
ndo seja alcancado, o segundo critério de parada é acionado,
sendo, 0 nimero maximo de interacéo, definido como 15.000.
Estes valores foram selecionados para trazer uma maior
dificuldade na execucdo do algoritmo, com isto, é possivel
fazer uma avaliacdo mais assertiva do desempenho em relacdo
ao tempo de processamento, a acuricia e a precisdo do
algoritmo. A Tabela Il ilustra os critérios de paradas utilizados
em todos os algoritmos.

Tabela Il. ParAmetros para critério de parada
Parametros Valores
N° de simulagbes 10
N° de interacbes 15000
Erro Maximo Aceitavel 1 %1071°

B. Estudo de Caso

Neste estudo de caso foram trabalhados a Heuristica
Random Walk e os algoritmos de inteligéncia de enxame
Particle Swarm Optimization e Firefly Algorithm. Para
avaliacdo destes, foram usadas as fungBes de benchmarks,
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sendo elas: a unimodal Rosenbrock e as multimodais Ackley e
Rastrigin.

O fluxo do estudo de caso se comportou da seguinte
forma. Primeiramente foi selecionado um parametro do
algoritmo para ser variado enquanto os demais eram mantidos
estaticos. Foram testados seis, sete ou oito valores diferentes
para cada parametro. Em seguida, para cada parametro, foi
usado as trés funcbes de benchmark, Ackley, Rosenbrock e
Rastrigin. Por fim, em cada funcdo foram usados os trés
intervalos de espago de busca: “P”, “M” ¢ “G”. A sintese do
funcionamento do estudo de caso é mostrada na Figura 11.

Espago de Busca
fungdo benchmark ~ °
Espago de Busca

ACKLEY _ "
G

Espago de Busca

DD funcdo benchmark :_
Variado A=

do Algoritmo ROSENBROCK sztlm

Espago de Busca

funcdo benchmark B
Espago de Bt

RASTRIGIN _ ™

Figura 11. Fluxo do estudo de caso

C. Simulagbes PSO

No estudo de caso do PSO, foram variados quatro
parametros, séo eles: tamanho da populacéo, fator inercial (w),
fator cognitivo (c;) e fator social (c,). Os sete valores
trabalhados em cada parametro estdo disponiveis na Tabela Ill.
Enguanto um parametro era variado, 0os demais permaneciam
estaticos, sendo os seus valores padrfes estdo destacados em
negrito na tabela. Ademais, considerando a relacdo do fator
cognitivo e fator social, foram adicionados cenarios onde os
dois pardmetros eram ajustados simultaneamente. Neste
sentido, considerando as trés funcgbes de benchmarks
utilizadas, aliada aos trés espacos de buscas diferentes, tem
como resultado um total de 315 cendrios de simulagdes para 0
estudo de caso do PSO.

Tabela lll.Valores usados por cada Parametro do PSO
Parametros Valores
populacio  5;10; 15; 20; 25; 40 e 100
w 00;04;08;12;14;,20e4,0
¢ 00;05;1,0;20;25;30¢e4,0;
c, 00;05;1,0;20;25;30e4,0;

Variacao do fator cognitivo

O fator cognitivo ¢, define o nivel de confianca que
uma particula possui nas suas experiéncias passadas. Neste
trabalho, foram utilizados os seguintes valores: 0,0; 0,5; 1,0;
2,0; 2,5; 3,0 e 4,0; com resultado, séo obtidos 63 cendrios.

Na Figura 12 é apresentada a acuracia no espaco de
busca “G” para ilustrar o comportamento do pardmetro. Os
valores cognitivos 0,0 e 1,0 prejudicaram o desempenho das
fungdes Rosenbrock e Rastrigin devido a falta de confianca da
particula em suas decisGes. Por sua vez, quando o valor é
aumentado para 4,0, a uma piora em todas as funcdes, pois as

particulas tendem a ser comportar egoistamente, ignorando 0s
conhecimentos adquiridos por outros individuos. Em
contraponto a isto, os melhores resultados para a acuracia
ocorrem quando os valores estdo nas regides intermediarias
dos gréaficos. Neste sentido, apesar de ndo alcancar um bom
desempenho em todas as cargas de trabalho, o valor de 2,5 teve
os melhores resultados com baixo desvio, conforme mostrado
na Tabela IV.

]

Figura 12. Acuréacia do PSO em C1 no espago de busca “G”

Tabela IV. Desvio da acuracia em C1
ACURACIA 0,0 0,5 1,0 2,0 2,5 3,0 4,0

P 0,382 0,000 0000 0000 0000 0,000 0,007
f:j M 0,000 0,000 0000 0000 0000 0,000 0,026
< G 6,400 6,400 3,600 6400 0,000 0,000 0,095
< P 3,741 1154 1,194 0318 0179 0,000 0,056
:g M 4,219 1930 1,035 0179 0179 0,000 0,451
& 2,686 1214 0537 0318 0,000 0000 0,698
x P 2,724 2531 3075 0,000 0000 0,000 0,051
% M 7,999 5889 5142 0,000 0000 0,001 2674
§ G 22221 9446 3012 0000 0000 5350 2768

De forma geral, hd uma queda no desempenho dos algoritmos
em relagdo a precisdo conforme é aumentado o espago de
busca, devido a maior dificuldade do PSO em localizar o 6timo
global. Deste modo, conforme mostrado no espaco de busca
“G”, Figura 13, obtém-se os melhores desempenhos apenas em
c, em25.

Figura 13. Precisdo do PSO em C1 no espago de busca “G”

Em relacdo ao tempo médio de processamento, ndo
foram obtidos resultados que associem fortemente o fator
cognitivo a alteragdo desta métrica. Para o melhor parametro,
c; em 2,5 nos espagos de busca “P”, “M” e “G” obteve os
tempos, respectivamente, na funcdo Ackley 30,6s; 0,49s e
0,62s, na fungdo Rastrigin 2,8s; 31,4s e 0,60s, e na funcéo
Rosenbrock 28,8s; 35,8s e 30,7s.
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variacgao fator social

O fator social ¢, influencia a particula seguir o melhor
resultado do enxame em cada iteracdo. Neste trabalho, foram
usados os valores de 0,0; 0,5; 1,0; 2,0; 2,5; 3,0 e 4,0,
totalizando 63 cenarios diferentes para este parametro.

De forma semelhante ao fator cognitivo, os piores
resultados em acuracia, Figura 14 e precisdo, Figura 15, do
fator social estdo nos extremos dos graficos. O valor de
parametro 0,0; 0,5 e 1,0 prejudicou a troca de informacdes
entre as particulas, consequentemente, afetou a busca do valor
6timo global, além disto, nestes valores sdo encontrados 0s
maiores desvios médios da acuracia, segundo a Tabela V.
Enquanto o valor de fator social mais alto, em 4,0, tornou as
particulas muito sociaveis, provocando uma conversao
prematura ao maior valor de étimo local encontrado. Neste
sentido, de forma geral, o melhor resultado foi quando c,
estava em 2,5.

[

Figura 14. Acuracia do PSO em C2 no espacgo de busca “P”

Wack

Figura 15. Precisdo do PSO em C2 no espaco de busca “P”

Tabela V. Desvio da acuracia em C1
ACURACIA 0,0 0,5 1,0 2,0 2,5 3,0 4,0

P 1,7499 0,0007 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0136
Zg M 2,2270 5,2977 14,5782 4,7656 55561  6,1617 0,9051

G 1,2137 1,1207 3,5650 0,0000 36000  6,3999 8,2034
_ P 18,8139 0,4179 0,5970 0,3184 0,0000  0,0000 0,0409
g M 138 0,1791 0,3184 0,3184 0,0000  0,0000 0,2735
= G 722 1,8705 0,1791 0,4179 0,0000  0,0000 0,5921
x P 5157 55,8757  0,3041 0,0000 0,0000  0,0001 0,0319
é M 202367 4,4343 1,7606 0,0000 0,0000  0,0004 5,6321
3
@

G 20960509 20713 1,1730 17,8711 0,0000 15,5885 36,0741

Em relacdo ao tempo médio de processamento,
também ndo foram obtidos resultados que associem fortemente
o fator social a alteracdo desta métrica. Para o melhor
parametro, c, em 2,5 nos espagos de busca “P”, “M” e “G”
obteve 0s tempos, respectivamente, na funcdo Ackley 1,5s;
0,89s e 30,3s, na funcdo Rastrigin 2,33s; 0,67s e 0,97s, e na
funcdo Rosenbrock 26,2s; 30,5s e 23,4s.

variacao fator cognitivo igualado ao fator social

Considerando as caracteristicas de intensificacdo e
diversificacdo presentes no fator cognitivo (c,) e fator social
(c;), também foram elaborados cenarios onde os dois
parametros sdo alterados simultaneamente. Neste sentido o
fator cognitivo e fator social foram igualados e alterados para
os valores de 0,0; 0,5; 1,0; 2,0; 2,5; 3,0 e 4,0, com resultado
foram testados 63 cendrios diferentes.

Em relacédo a acuracia, Figura 16, e a precisao, Figura
17, notasse que os valores baixos de c; € c,, em 0, prejudicam
o desempenho do algoritmo, visto que a populacdo inicial é
criada de maneira aleatéria. Com baixo valores dos fatores
cognitivo e social, o algoritmo ndo consegue desenvolvesse,
mantendo 0 movimento na mesma direcdo criada inicialmente.
Conforme o Valor dos pardmetros séo acrescentados, hd uma
melhora do desempenho até o melhor parametro em 2,5. A
partir disto, 3,0 e 4,0, notasse novamente uma queda de
desempenho do algoritmo. Como mostrado na Tabela VI,
observasse valores de desvios de acurdcia maiores, do que
quando os parametros eram alterados individualmente,
acentuando este problema, principalmente, no espaco de busca
“G”.

a

Figura 16. Acuracia do PSO em C1=C2 no espago de busca “P”

- []

]

Figura 17. Precisdo do PSO em C1=C2 no espacgo de busca “P”

Tabela VI. Desvio da acurdcia em C1=C2
ACURACIA 00 05 1,0 2,0 25 30 4,0
P 0,9946 09452 0,0000 0,0000 00000 00217 02144
Iy
= M 3,1316 1,0434  0,0000 0,0000 00000 00316 04432
<
G 0,9883 58428  3,5087 36000 64000 35342  0,6013
P 17,5502 15921  0,8756 0,3184 00000 00464 04184
{=
? M 1464105 38206  1,2337 0,3184 00000 04116 12764
é
G 7331104 19090 08756 03184 00000 06342  1,9849
P 8649 38315 328030 00000 00002 00323 06736
x
Q
o
JE M 186931 4058 4,8397 56760 56750 00668  1,3850
g
@

G 28516082 54133 20,9996  0,0000 0,0054  0,9462 29,8925
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O tempo de processamento é mostrado na Figura 18.
Notasse que os valores do centro do grafico possuem os
menores tempos médios devido ao critério de parada do Erro
Maximo Aceitavel ser atingido algumas vezes, diminuindo o
tempo necessario para ser encerrada a iteracdo. Além disto,
também foi observado um menor desvio no tempo nos valores ' ] =
de 2,5, conforme Tabela VII.

]

Figura 20. Precisdo do PSO em w no espaco de busca “M”

Tabela VIII. Desvio da acuraciaem W

ACURACIA 00 0,4 08 12 14 20 4,0

P 0,0000 0,0000 0,0000 0,0623 0,2223 0,0000 0,0000

>
H ' % M 0,0000 0,0000 0,0000 0,5662 0,8821 0,0000 0,0000
<
- G 0,0000 3,6000 3,6000 5,6432 0,8179 3,6000 6,4000
P 04776 03184 00000 03412 03202 00000 0,000
Figura 18. Tempo do PSO em C1=C2 no espaco de busca “P” g
S M 04179 04776 00000 09633 12247 00000 0,000
Tabela VII. Desvio do tempo em C1=C2 §
G 0,3184 0,3184 0,0000 1,3413 1,3413 0,0000 0,0000
TEMPO 0,0 05 1,0 2,0 25 3,0 40
P 43 584 1907 1865 554 469 2,62 . P 0043 00000 00000 01783 04677 23493 13927
> 8
§ M 184 1,06 1656 1312 873 140 1,99 S M 0073 74971 00002 13730 10859 165750 82,6536
I
g
G 119 236 1512 1635 1205 285 182 & c 00734 178711 00014 149262 52,0836 66,0468 176379
s P 4% I L L Né&o foi encontrada uma relagéo entre fator inercial e o tempo
£ M 107 0,68 1169 2002 192 284 273 médio de processamento, para o0 melhor parametro, w em 0,8,
©
o “wp°? 13 2 (13 2
G 1067 584 TR o s nos espagos de busca li‘, M” e “G” obteve os tempos,
respectivamente, na funcdo Ackley 12,7s; 14,8s e 11,0s, na
y P 1 15 OS¢ funcdo Rastrigin 4,96; 6,05s e 5,23s, e na fungdo Rosenbrock
g M 19 1,83 451 3,37 2,21 048 373 29,7s; 31,4se 22,5s.
g
£ 6 10 3,66 325 284 193 097 2,97

variagdo tamanho da populacéo

O PSO faz uso de uma abordagem baseada em
populacdo, sendo que cada individuo representa um potencial
solucdo para o problema. Neste trabalho, foram utilizados os
valores de tamanho de populagdo em 5; 10; 15; 20; 25; 40 e
100, totalizando 63 cenarios.

Em relacdo a acuracia, Figura 21, e precisdo, Figura
22, existe uma tendéncia de queda do desempenho do
algoritmo em intervalo de busca maiores para 0 mesmo
tamanho de populagdo, devido a necessidade de mais
individuos para a realizacéo de uma busca satisfatoria. Por este
motivo, os piores resultados estdo nos parametros com as
menores populagdes. Neste sentido, considerando os tamanhos
de busca “P”, “M” e “G” nas fungdes de benchmarks, o melhor
resultado, com baixo desvio da acuracia na Tabela IX, ocorre
quando o tamanho de populacéo é de 100.

variagao fator inercial

O fator inercial w influencia o quanto uma particula
confia na direcdo que estd seguindo em um determinado
momento. Neste trabalho, foram usados os seguintes valores:
0,0; 0,4; 0,8; 1,2; 1,4; 2,0 e 4,0, formando um total de 63
cenérios diferentes.

Na acurécia, Figura 19, e precisdo, Figura 20, notasse
que, quando valores do fator inercial séo 1,2 e 1,4 apresentaram
péssimos resultados. Provavelmente isto foi causado pela zona
de transigéo entre uma relaco inercial forte, valores mais altos
de w, e no outro ponto uma relacdo inercial mais fraca,
proxima do valor zero em w, causando uma oscilagdo no
comportamento da particula, impedindo que nestes valores o
algoritmo consiga se desenvolver corretamente. Por sua vez, 0
melhor resultado em acurécia pode ser considerado quando o
valor w estaem 0,8, pois obteve bons resultados na maioria dos
cendrios com baixos valores de desvio da acurécia, Tabela
VIII.

I

Figura 21. Acuracia do PSO em populacgdo no espago de busca “G”

=

Figura 19. Acuracia do PSO em w no espago de busca “M”
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D. Simulacdes FA
O Firefly Algorithm (FA) utiliza trés parametros, sdo eles:
atratividade inicial (8,), absorcdo da luz pelo meio (y) e
tamanho de populacdo. No estudo de caso do FA foi ajustado
apenas um parametro por vez, sendo que os valores estdo
disponiveis na Tabela XI, enquanto os demais parametros eram
mantidos inalterados, seus valores padr@es estdo expostos em
. negrito na tabela. Neste sentido, foram utilizados sete valores
diferentes para o tamanho da populacéo e oito valores para 0s
parametros B, e y. Para avaliacdo, foram utilizadas as trés

Figura 22. Precisdao do PSO em populagdo no espago de busca “G” . o )
funcdes de benchmark em trés intervalos de busca diferentes,

Tabela IX. Desvio da acurdcia em populacéo . - . ~
popLet totalizando 207 cenarios de simulagio.
ACURACIA 5 10 15 20 25 40 100
Tabela XI. Valores usados por cada Parametro do FA

P 0,0000 0,3816 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 =
z Parametros Valores
5 M 0,8904 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 ~
< populagdo  5; 10; 15; 20; 25; 40 e 100

G 9,1108 3,6000 6,4000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 [go O,l; 0'5; 1’0; 115; 20: 2,5; 310 94,0;
c P 1,3530 0,5970 0,4776 0,1791 0,3184 0,0000 0,0000
=) Yy _00;01,02;03;04;05;08e10
g M 1,9103 0,7164 0,5970 0,3184 0,4179 0,0000 0,0000
©
[h4

0,5360 1,3332 0,4179 0,4776 0,1791 0,3184 0,0000 variagéo ﬁO

% P 3500 1151 1653 00000 00000 00000 00000 A atratividade inicial (8,) é o pardmetro responsavel
£ M 3782 1546 0000 00000 00000 00000  0,0000 por definir o brilho percebido pelos vagalumes. Foram testados
&

os valores de 0,1; 0,5; 1,0; 1,5; 2,0; 2,5; 3,0 e 4,0, totalizando
- - — 72 cenarios diferentes.
Existe uma tendencia de aumento do tempo médio de T X
X Como mostrado na Acuracia, Figura 24 e precisao,
processamento conforme € aumentado o tamanho da . o .
. x Figura 25, no espago de busca “M”. Os piores desempenhos
populacgdo, Figura 23. Entretanto, ndo ocorreu um aumento x o o .
. estdo no valor de pardmetro em 0,1 devido a baixa capacidade
demasiado no tempo de processamento no tamanho de x o L
. P : de atracdo do vagalume. Conforme a atratividade inicial é
populacdo igual a 100. Da mesma forma, também n&o foi . . .
- aumentada, o desempenho do algoritmo também aumenta até
observado um desvio alto no tempo de processamento, i .
o valor em f3, 2,0, obtendo também os menores desvios em
conforme mostrado na Tabela X. L C
acuracia, Tabela XII, onde é obtido os melhores resultados
deste parametro. A partir disto, o valor de atratividade maior,
tornasse um problema, pois podem ocorrer conversdes
prematuras em valores de Otimos locais em funcdes
multimodais, prejudicando o algoritmo.

H i . . . - _ -

Figura 23. Tempo do PSO em populacdo no espacgo de busca “G”

G 1355 58510 0,0000 0,0000 0,000 0,0000  0,0000

Tabela X. Desvio do tempo em populacéo
ACURACIA 5 10 15 20 25 40 100 |
P 2,93 1043 1480 19,09 1593 9,49 0,05 a
>
k)
é M 363 1008 584 1124 1275 2346 009 Figura 24. Acuracia do FA em B, no espago de busca “G”
G 2,16 9,21 1121 9,73 20,40 1741 0,08
- P 1,25 9,42 1493 6,09 11,58 0,20 0,14
S
% M 2,21 8,66 1256 1066 1529 0,23 0,18
& G 3,64 9,12 11,02 11,02 891 17,36 0,07
x P 1,03 0,89 3,10 1,25 1,09 1,63 2,50
Q
e (=]
=2 M 0,95 1,65 121 3,00 1,83 3,37 3,64
3 o
4 0,26 0,70 2,50 3,39 3,06 1,89 2,83

Figura 25. Precisédo do FA em B, no espacgo de busca “G”
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Tabela XII. Desvio do acuracia em B, Tabela XIII. Desvio da acurdcia em populacéo
ACURACIA 0,1 05 1,0 15 2,0 25 30 40 ACURACIA 5 10 15 20 25 40 100
.. P 16637 00003 00074 00000 00000 00000 000 000 P 37494 00237 00000 00000 00000 00000 0,0000
2 >
T M 48431 00000 00979 00000 00000 00000 0,00 0,00 ?-: M 32764 03816 00000 00000 00000 00000 0,000
G 35129 10866 00021 00000 36000 00000 9,60 640 <
G 79892 84112 96000 3,6000 00000 0,0000 0,0000
c P 6842 06201 03681 04776 09104 05970 042 0,52
=
2 M 54070 03654 0005 04179 04179 03184 060 064 < P 1415 16316 09552 04776 04776 0,0000 0,000
6w 05361 01894 04180 00000 05970 060 064 T M 4433 29840 14725 07164 06965 00000  0,0000
[%2]
©
¥ P O75467 03382 00684 10819 00000 00000 000 0,00 € 5 a9 10232 04179 08358 04776 00000 00000
5 M 33182 01195 06811 05113 00000 00000 000 750
g G 2931 35045 12143 70735 00082 00000 000 0,00 $ P 508 21585 01855 04498 00000 0,0000  0,0000
S
2 M 49544 08347 01294 09104 00000 00000  0,0000
- ~ - - [}
Ademais, ndo foram obtidos resultados que associem 2
iz 179759 27179 7,527 17,1290 07423  0,0000  0,0000

fortemente o S, a alteracéo no tempo de processamento, sendo
o melhor pardmetro, em B, igual 2,5 nos espagos de busca “P”,

Em tempo médio de processamento, Figura 28 e seus

“M” e “G” obteve os tempos, respectivamente, para a fungdo
Ackley 0,67s; 1,29s e 33,66s, na funcao Rastrigin 35,67s; 0,525
e 35,55s e na funcdo Rosenbrock 3,57s; 9,59s e 3,77s.

variagao y
No pardmetro absorcdo da luz pelo meio (y) foram
testados os valores de 0,0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,8 e 1,0,

desvios, Tabela X1V, notasse uma tendéncia de alta quando o
tamanho da populacdo é aumentado até 25 individuos. Nos
valores de 40 e 100 notasse uma queda no tempo de
processamento pois nestes cendrios a simulacgdo foi encerrada,
em grande parte, pelo critério de parada do Erro Maximo
Aceitavel. Considerando todas as cargas de trabalho, o melhor
valor de tamanho de populagdo é o de 100 individuos.

totalizando 72 cenarios diferentes. Considerando os valores
selecionados para analise, ndo foram encontrados resultados
expressivos na alteracdo do desempenho nas fungdes Ackley,
Rastrigin e Rosenbrock nos espagos de busca “P”, “M” e “G”.
Neste sentido, considerasse o valor padrdo em 0,4 em y como
melhor pardmetro.

variacao populacional

O FA também utiliza uma abordagem baseada em
populacdo, onde cada individuo é um potencial solucdo para o :
problema. Os valores analisados neste estudo foram 5, 10, 15,
20, 25, 40 e 100, totalizando 63 cendrios.

A Figura 26 aborda os resultados de acurécia e a
Figura 27 apresenta os resultados de precisdo em relagdo ao
tamanho da populacéo “G”. Observasse que a populacédo de 40

Figura 28. Tempo do FA em populagdo no espaco de busca “G”
Tabela XIV. Desvio do tempo em populacéo
ACURACIA 5 10 15 20 25 40 100
P 0,49 5,34 7,70 15,10 1744 3481 112,24

>
e 100 individuos obtiveram um &timo aproveitamento nas ¥ M 219 517 355 1644 1608 4038 6621
. . , . ) A 2
_smu!agoes, além de.um balxq desvio de_ acuracia, '_I'a}bela X1, . vy B P e
isto é causado devido ao nimero maior de individuos que
permite uma busca mais eficaz. c P 0,50 2,36 9,15 15,69 15,69 3,93 21,77
(=]
% M 0,46 3,74 5,03 1299 1396 4,23 23,46
24

0,41 2,21 6,77 10,16 1504 501 24,04

P 0,94 2,72 26,42 2542 31,75 12733 1855

38,60 4576 91,22 29,68

Rosenbrock

® =2
P
o
o
N
N
N
w
S
o
w

1,28 2,04 23,77 41,80 47,01 16849 26,60

i

E. Simula¢cdes RW
Figura 26. Acuréacia do FA em populagio no espago de busca “G” No Random Walk (RW) é trabalhado trés parametros, sdo
. eles: tamanho da populacdo, tamanho do passo e taxa de
| substituicdo dos individuos. Da mesma forma que o FA e PSO,
foram feitos testes alterando apenas um parédmetro por vez. Os
|| valores testados estdo disponiveis na Tabela XVI, enquanto 0s
|| valores padrdes sdo apresentados em negrito na tabela. Neste
| } sentido, foram usados sete valores diferentes para o tamanho
de populacéo e seis valores no tamanho de passo e na taxa de
substituicdo. Cada pardmetro foi avaliado usando as trés
fungdes de benchmark com os trés espacos de busca diferentes.

[

Figura 27. Precisdo do FA em populagao no espaco de busca “G”
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Com resultado, para 0 RW foram realizado um total de 171 Sobre o tempo médio de processamento, ndo foi
cenarios de simulacdes. observado a relacdo entre o tamanho de passo estd métrica,

sendo 0 melhor parametro, em passo igual 0,5, nos espacos de
busca “P”, “M” e “G” obteve os tempos, respectivamente, para
a funcdo Ackley 24,5s; 18,3s e 19,5s, na funcdo Rastrigin,

Tabela XV. Valores usados por cada Parametro do RW
Parémetros Valores

populagdo  5;10;15; 20; 25, 40 € 100 23,9s; 27,4s e 29s e na fungdo Rosenbrock 18,6; 19,8s e 43s.
passo 0,1;0,5;0,8;1,0;1,5e 2,0;
taxa de substuicio  10%; 15%; 20%; 30%; 40% e 50%; variacdo da taxa de substituicdo

A taxa de substituicdo define a porcentagem dos
piores individuos que serdo trocados apds cada geracdo. Foram
O passo define o tamanho do deslocamento executado testados os valores de substituicdo em 10%; 15%; 20%; 30%;

pelo algoritmo em cada iteracdo. Os valores testados neste 40% e 50%, totalizando 54 simulagGes executadas.

parametro foram: 0,1; 0,5; 0,8; 1,0; 1,5 e 2,0, totalizando 54 Na Acurécia, Figura 31, e Precisao, Figura 32, notasse
simulacdes executadas. uma tendencia de queda no desempenho destas meétricas

A Figura 29 apresenta a acuracia e a Figura 30 aborda quando a taxa esta em 50%, principalmente na funcao
a precisio no tamanho de passo no espaco de busca “P”. A Rosenbrock, isto significa que uma alta taxa de troca pode
fungdo unimodal Rosenbrock possui uma superficie de comprometer a evolugdo dos melhores individuos. Do outro

decaimento lenta, o que torna o tamanho de passo em 0,1 o lado, o melhor valor de taxa de substituicdo foi 15%, onde
melhor valor de parametro. Por sua vez, as funcdes também apresentou um baixo desvio na Tabela XVII.

multimodais Ackley e Rastrigin também apresentam bons
resultados em tamanho de passo pequeno, mas com
desempenho mais timido.

variacao do passo

B ml Bnl e sl w

]

H H H Figura 31. Acuracia do RW em substituicdo no espago de busca “M”

I—I =

B

Figura 29. Acuracia do RW em passo no espacgo de busca “P”

Figura 32. precisdo do RW em substitui¢do no espago de busca “M”

’ ‘ Tabela XVII. Desvio da acuracia em taxa de substituicdo
ACURACIA 10% 15% 20% 30% 40% 50%
“ P 0,0074 0,0153 0,0127 0,0132 0,0111 0,0168
>
Figura 30. Precisdo do RW em passo no espago de busca “P” % M 0,0081 0,0096 0,0149 0,0177 0,0221 0,0126
<
Tabela XVI. Desvio da acuracia em tamanho de passo G 0,0180 00133 00148 0,0099 00151 00168
ACURACIA 01 05 08 1,0 15 2,0
P 0,0708 0,0259 0,0315 0,0505 0,0517 0,0420
P 00065 00067 00155 00205 00255 0,05 £
> E M 0,0603 0,0324 0,0474 0,0515 0,0508 0,0445
X M 04382 0009 00143 00199 00306 0,04 &
< G 0,0327 0,0466 0,0453 0,0349 0,0336 0,0412
G 08187 00063 00127 00155 00309 0,03
~ P 0,0036 0,0087 0,0080 0,0080 0,0050 0,0062
. P 04163 00199 00248 00573 01706 0,17 8
S 2 M 0,0102 0,0109 0,0123 0,0194 0,0136 0,0139
E M 1,1501 00226 00474 00407 01456 025 g
é & G 0 0,0086 0,0112 0,0366 0,0179 0,0378
44045 00177 00383 00398 01164 0,16 - —

Em relacdo ao tempo médio de processamento, o melhor
¥ P 00003 00026 00IL 00122 00170 004 pardmetro, em taxa de substituicio em 15% nos espagos de
< 00002 00022 00071 00100 00350 0,05 busca “P”, “M” e “G” obteve os tempos, respectivamente, para
j%} ~ . ~ . .
& 0 00048 00114 00254 00318 009 a funcdo Ackley 22,2s; 22,3s e 23,2s, na funcdo Rastrigin

22,2s; 24s e 25s e funcdo Rosenbrock 30s; 17,9s e 27,5s.
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variacao populacional
Cada individuo é considerado uma possivel solugdo Tabela XIX. Desvio do tempo em populacio
para o problema de otimizagdo. Neste sentido, para 0 RW TEMPO 5 0 15 20 25 40 100
foram testados_os tamanhc_ns de pqpula(;ao em 5; 10; 15; 20; 25; P 097 162 018 055 128 077 590
40 e 100, totalizando 63 simulacdes executadas. >
Os resultados de acurécia, Figura 33, precisdo, Figura § M 042 126 067 032 08 054 609
34, e os desvios de acuracia, Tabela X1X, demostram que uma G 091 249 207 238 231 347 1054
populacdo maior aumenta o desempenho, pois o algoritmo
consegue explorar mais pontos, neste sentido, o melhor valor . P 016 0% 108 33 109 379 333
de tamanho de populagéo é 100. £ M 09 184 238 202 168 050 268
©
& G 1,38 1,45 1,69 1,96 1,09 1,42 3,16
~ P 3,55 0,78 1,67 1,14 1,82 1,92 5,18
[5]
o
2 M 1,77 2,55 2,29 1,93 1,83 0,29 3,32
5
4 G 1,03 158 020 0,16 0,10 0,18 3,03
H [ ‘ . H ﬂ H H H F. Comparacédo dos Melhores Resultados
. Através do processo de afericdo, usando as fungdes de

benchmark, é possivel selecionar os melhores cenarios entre
Figura 33. Acuracia do RW em populacdo no espago de busca “G” cada algoritmo, e também, o melhor cenario entre todos 0s
algoritmos analisados de maneira equalitaria.

Em relacdo ao Random Walk, conforme mostrado no
estudo de caso, a heuristica ndo alcancou resultados tdo alto
como o FA e o PSO. Notasse uma dificuldade do RW em
fungbes multimodais. Apesar disto, o algoritmo alcancou
alguns resultados interessantes quando a populagéo estava em
100. Os valores dos demais parametros neste cenario estéo

. descritos na Tabela XX. Sendo o destaque, fica para a acuracia
no espago de busca “G” que ficou em torno de 70% na fungao
Rosenbrock, e 30% nas fung¢bes Ackley e Rastrigin.

Figura 34. Precisdo do RW em populagé@o no espago de busca “G”

Tabela XVIII. Desvio da acuracia em populagdo

Tabela XX. Melhor cenario do RW
ACURACIA 5 10 15 20 25 40 100 Paré_metros Valores
P 0,0315 0,0227 0,0149 0,0125 0,0174 0,0090 0,0079
oy populagdo 100
é M 0,0265 0,0179 0,0107 0,0203 0,0150 0,0123 0,0090
G 0,0267 0,0242 0,0159 0,0236 0,0114 0,0094 0,0095 pa.s.fo 0'8
taxa de substuicio  20%
- P 0,0742 0,0967 0,0482 0,0361 0,0405 0,0354 0,0122 . - .
g M 00882 00768 00443 00374 00539 00262  0,0248 No Firefly A|90|’I_thm, quando o tamanho de popu.lalc;ao
& estava em 100, o algoritmo conseguiu resultados de precisao e

G 0,0644 0,0406 0,0958 0,0355 0,0479 0,0251 0,0190 ;.
acuracia em torno de 100% em todas as cargas de trabalho, e
¥ P 00244 00076 00124 00087 00123 00038 00030 com um baixo tempo de resposta. A configuracéo completa do
£ M 0036 00120 00105 00102 0031 00123 00029 cendrio esta exposta na Tabela XXI.
€ g 0 00204 00254 00112 00090 00065 0,047 Tabela XXI. Melhor cenario do FA
Além disto, a populacdo maior, também aumenta o Parémetros Valores
tempo mec’ilo de processamento, conforme mostrado na Figura populagio 100
35. Isto é causado devido ao algoritmo, mesmo com a 50 20
populacdo em 100, ndo foi capaz de atingir o critério de parada v 0’4

do Erro Maximo Aceitavel, apresentando um alto desvio

padrdo no tempo, mostrado na Tabela XIX. No Particle swarm optimization, os melhores resultados
foram possiveis quando o tamanho de enxame estava em 100.
A configuragdo completa do PSO esté4 disponivel na Tabela
XXII. Com resultado, foi possivel alcangar acuracia e precisdo
em torno de 100% com um baixo tempo de execucéo.

o

]

Figura 35. Tempo do RW em populagao no espago de busca “G”
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Tabela XXl Melhor cendrio do PSO e Comparar o desempenho de algoritmos de
Parametros Valores inteligéncia de enxame com outras metaheuristica
populagio 100 baseadas em Algoritmos Evolucionérios;
w 0,4
¢l 2,0 VII. Referéncias
Cc2 2,0
Como exposto, em contraponto a heuristica RW, 0s [1] T. Boechel, Algoritmo de Otimizagdo: uma

algoritmos de inteligéncia de enxame FA e PSO obtiveram
otimos resultados, em acuracia e precisao, em seus melhores
cenarios. Com isto, a métrica de desempate do melhor
algoritmo foi o quesito de tempo médio de processamento,
mostrado na Tabela XXIV. Nota-se que o PSO obteve os
menores tempos nas fun¢des Multimodais Ackley e Rastrigin
em todos os trés intervalos de busca. Sendo que, na fungdo
Ackley a diferenca média entre os dois algoritmos foi de 5
segundos, enquanto, na funcao Rastrigin foi de 3 segundos. Por
sua vez, o FA apresentou melhor desempenho na funcdo
unimodal Rosenbrock com diferenca média em 7 segundos.

Tabela XXIII. Tempo dos melhores cenarios de algoritmo FA e PSO
Algoritmo funcéo P M G
Ackey 6,83s 6,38s 5,85s
<
- Rastringin 3,555 3,48s 3,68s
Rosenbrock 15,25s* 10,14s* 10,72s*
Ackey 1,357s* 1,43s* 1,39s*
@]
£ Rastringin 0,84s* 1,12s* 0,86s*
Rosenbrock 20,50s 19,40s 19,73s

* melhor resultado

VI. Concluséo

Neste trabalho foi realizado um estudo paramétrico
utilizando as fungbes de benchmarks para avaliar 0s
desempenhos de algoritmos de Inteligéncia de Enxame (IE).
Neste sentido, foram analisados a Heuristica Random Walk, e
o algoritmo de IE Firefly Algorithm e Particle swarm
optimization, utilizando diferentes espagos de busca em trés
fungBes de benchmarks. Os resultados apresentados durante o
trabalho demostram que o processo de troca de informagdes
feitos por algoritmos IE demostram-se bastante eficaz para a
localizacdo dos pontos 6timos em problemas de otimizacéo,
destacando-se 0 PSO como melhor algoritmo, apesar de em
algumas situacdes, tenha sido ultrapassado pelo algoritmo FA.
Além disto, também foi observado que a selegdo incorreta de
valores de pardmetros para estes algoritmos compromete
profundamente a sua eficacia. Deste modo, conclui-se que este
trabalho alcangou os objetivos estabelecidos, em apresentar o
comportamento dos algoritmos com base nas alteracfes de
valores de pardmetros e no tamanho do intervalo de busca,
sendo este conhecimento fundamental para desenvolvimentos
de futuras pesquisas usando os algoritmos apresentados. Em
trabalhos futuros pretendesse explorar:

e  Comparar mais algoritmos de inteligéncia de enxame
como Ant colony optimization algorithms, Bat
Algorithm e Bacterial Foraging Optimization
Algorithm;
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