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Computacao Evolutiva



Objetivos

* Introduzir os principais conceitos dos
algoritmos geneticos
— SOGA (Single-Objective GA)
— MOGA (Multi-Objective GA)

* Entender como e por que eles funcionam.

* Vislumbrar possiveis aplicacoes de
otimizacao usando AG.



Introducao

Primeiros trabalhos datam da década de 50.
— A. Frazer (1957)

John Holland (Pai dos AGs)
— Adaptation in Natural and Artificial Systems (1975)

David Goldberg (aluno de Holland)

— Genetic Algorithms in Search, Optimization, and
Machine Learning (1989)

Lawrence Davis
— Handbook of Genetic Algorithms



Principais Conceitos

 Baseado na evolucao natural.

* Populacao de individuos, tambem
chamados de cromossomos.
— Solucbes potenciais.

* Um gene do cromossomo geralmente
corresponde a uma variavel do problema.
— Representacoes binaria e real.



Algoritmo Basico

Inicio
t <=0
Inicializar Populacgdo(t)
Enquanto (condigdo de terminagdo ndo for satisfeita)
T <% %1
Seleciona Populagdo(t) de Populagdo(t - 1)
Cruzamento Populagdo(t)
Mutagdo Populagdo(t)
Avaliagio Populagio(t)
Fim
Fim



Um Exemplo

* Encontrar o valor de x que maximize a
funcao:

128



Representando o Problema

* Esse problema contém uma unica variavel
(X), a qual pode assumir valores entre 0 e
255.

» Utilizando uma codificacao binaria, a
variavel x pode ser codificada em uma
string de 8 Dits:

— 00000000 -> 0.
— 11111111 -> 255.



Determinando a Populacao Inicial

* Nesse exemplo Tndividnos
sremos e
iIndividuos, 1:011000
inicializados 01100011
aleatoriamente. 11101100

10101110
01001010
00100011

00110101




Fithess da Populacao Inicial

Individuos = flz) Tuomw Joon
10111101 189 0.733 0.144 0.144
11011000 216 0.471 0.093 0.237
01100011 99 0.937 0.184 0.421
11101100 236 0.243 0.048 0.469
10101110 174 0.845 0.166 0.635
01001010 75 0.788 0.155 0.790
00100011 35 0.416 0.082 0.872
00110101 53  0.650 0.128 1.000

f(x) = sin(mx/256)
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Reproducao

* Apos o calculo da fitness acontece a
reproducao.
— Gerar uma nova populacdo com o0 mesmo
numero de individuos.

* Processo estocastico que leva em
consideracao a fithess normalizada.

— Individuos ruins também tem chance de
reproduzir (probabilidade baixa).
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0.237

0.144

0.469

0|1

Roleta

0.790

As porgdes maiores
tem mais chances de
serem selecionadas,
porem as menores
também tem chances
(reduzidas, é claro).

13



Reproducao

« Rodamos a roleta oito vezes.

— Se o numero cair entre 0 e 0.144, o individuo
selecionado € o0 1, e assim por diante.

 Numero gerados aleatoriamente:
— 0.293, 0.971, 0.160, 0.169, 0.664, 0.568, 0.371, 0.109

* Individuos selecionados:
-3,8,2,5 6,5, 3,1
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Populagao Reproduzida.

Populacao Inicial Individuos Reproduzidos

Individuos Indice Individuos
10111101 3 01100011
11011000 8 00110101
01100011 2 11011000
11101100 |I 5 10101110
10101110 6 01001010
01001010 5 10101110
00100011 3 01100011
00110101 1 10111101

Nesse caso, os piores individuos (7 e 4) nao foram selecionadas para compor
a nova populacao.



Cruzamento

* ApOs a reproducao da populacao, a mesma
sofre duas operacoes genéeticas:
— Cruzamento e Mutacao.

« Cruzamento troca porcoes de strings de dois
iIndividuos pais.
— O filho tera alguns genes do pai e alguns da mae.

* O cruzamento € baseado em uma probabilidade

gue indica quantos individuos sofreram
cruzamento.

P. = 075 = (8: % 0.76 = '6)
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Cruzamento

« Sendo assim, 3 pares de individuos serao
selecionados aleatoriamente e o restante
sera simplesmente copiado para a nova
populacao.

* Por uma questao de simplicidade,
selecionamos os 6 primeiros individuos
para o cruzamento.
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Cruzamento

Individuos apés o Fithess

Pontos de Cruzamento cruzamento

| | U
01100011 01110111 0.993 (119)
001110111 001q0011 0.41 (35)
1M011000 10101000 0.88 (168)
10101110 11011110 0.40 (222)
01001010 01101110 0.992 (138)
1011011 1lo 10101010 0.97 (110)
0110001 1 Cc,,pia>o11ooo11 0.93 (99)
10111101 10111101 0.73 (189)

75%



Mutacao

 Evitar a convergéncia prematura do
algoritmo.

— Taxas de mutacao entre 0.1 e 1% sao
geralmente utilizadas.

— Altas taxas de mutacao faz com que o AG
explore diferentes areas do espaco.

— Geralmente inicia-se com taxas de mutacao
mais elevadas e diminui-se conforme o
algoritmo converge.
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Bit Selecionado

Aleatoriamente

Pm = 1/64

|

O~ O~ 0 O -
- A = O = 8

A0 OO0 A0 O -~

Mutacao.

Individuos apds o
cruzamento

Fitness

0.993 (119)
0.41 (35)

0.88 (168)
0.40 (222)

0.992 (138)
0.97 (110)

11100011 0.34 (227)

N o T S G G Ny W)
O O~ 0 O -
O A A= 20O A
A a OO0 OO a4 a

0.73 (189)
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Nova Populacao

Populacdo Inicial Fitness |n|i§f$;adﬁgﬁa Fitness
01100011 0.73 01110111 0.993
00110111 047 00100011 0.41
117011000 0.93 10101000 0.88
10101110 0.24 117011110 0.40
01001010 0.84 01101110 0.992
10101110 0.78 10101010 0.97
01100011 0.41 117100011 0.34
10111101 0.65 10111101 0.73

A nova populacao (que da inicio a segunda geracao do
algoritmo) deve ser do tamanho da populacao inicial,
ou seja, 8 individuos.



Nova Populacao

» Estrategias mais comuns para selecionar a nova
populacao:
— Roleta

* Processo estocastico, onde o melhor individuo pode ser
perdido

— Somente a populacio intermediaria
— Ranking

» Garante o melhor individuo na préxima populacao
e Estratégia Elitista
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Nova Populacao

» Utilizando a estrategia de ranking, a nova

populacao seria:
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Exerciclo

« Encontrar o valor maximo de x2 em
(0,1, ..., 31}.
o Utilizar.

— Representacao binaria, ex: 01101 = 13.

— Populacao de 4 individuos.

— Crossover de 1 ponto (Roleta Russa).
— Probabilidade de Mutacao = 1/20.

— Probabilidade Cruzamento = 0.8%.

— Ranking para a nova populacao.

* Fazer duas geracoes.
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Exercicio I

 Resolva o mesmo exercicio mas utilizando
uma populacao de 8 individuos.
— Quais impactos vocé pode observar?
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Algumas Consideracoes

* Representacao de Variaveis

* Populacao: Tamanho e Inicializacao
* Operador de Cruzamento

* Operador de Mutacao

» Selecao

26



Representacao de Variaveis

* AGs foram concebidos inicialmente para
resolver problemas em representacao binaria
— Exemplo anterior (Arranjos binarios de tamanho fixo).
* Motivacao
— Schemata Theory
— Maximizar o paralelismo implicito dos AGs
— Facil implementacao e visualizacao dos problemas

27



Paralelismo Implicito

» Cada individuo da populacio existe como
um ente isolado e € avaliado de forma
Independente.

* Implementacao paralela

— Cada processo avalia um individuo da
populacao.
 Cluster computing: Solucao barata e eficaz.

28



Representacao de Variaveis

* No nosso exemplo, a representacao que maximiza é
10000000 (x = 128).

» Arepresentacao de 127 é 01111111

« Como podemos notar, para uma pequena variacao do
valor de X, todos os bits da string devem ser
modificados.

— Para uma pequena mudanca no valor real, uma
grande mudanca no valor binario.
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Representacao de Variaveis

* Esse tipo de situacao nao € o ideal.
— Torna a busca mais lenta.

* Suponha que os limites da variavel x
sejam [2.500-2.600]
— Trés casas de precisao.
— String binaria de 12 posicoes

* Agora considere que o problema possul
100 variaveis.
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Representacao de Variaveis

* |sso nos levaria a uma string binaria de 1200
posicoes.
* Impactos:
— Quanto maior o tamanho da string, maior deve ser a
populacao
— Consequentemente, a complexidade computacional
aumenta.
* Melhor empregar uma codificagao real
— Diferentes operadores de cruzamento e mutacao.
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Populacao

 Tamanho da populacao tem relacao direta
com 0 espaco de busca.

— Quanto maior a populacao, maior sera a
busca realizada pelo algoritmo.

* Populacao pode variar de 20 a 200

— Depende da complexidade do problema em
guestao.
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Inicializacao

» Geralmente a populacao ¢ inicializada de
maneira estocastica.

 Em alguns casos € interessante inserir
alguns individuos conhecidos.

* Faz com que o algoritmo procure em
regioes promissoras
— Melhor tempo de convergéncia.
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Operador de Cruzamento

* Cria novos individuos atraves da combinacao de
dois ou mais individuos.
— |ldéia

>>> Troca de informacoes entre informacdes candidatas <<<<
— O melhor de dois individuos pode ser combinado.

» Operador mais utilizado é o de 1 ponto.

— Similar ao que vimos anteriormente mas somente
com um ponto de corte.
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Operador de Cruzamento

e Cruzamento Uniforme

— Para cada bit dos filhos, € decidido com uma
probabilidade p, qual pai vai contribuir para
aquela posicao.

— Troca bits e nao segmentos de bits.

* Qual utilizar??
— Geralmente o operador depende do problema
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Operador de Cruzamento

* Os operadores vistos até entao tambem podem ser
aplicados em codificagbes com ponto flutuante.

« Entretanto, alguns operadores tém sido especialmente
usados para esse problemas:

— Cruzamento aritmético
— Combinacao linear de dois cromossomos:
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Operador de Cruzamento

* Dois individuos selecionados X, € X,
* Os filhos resultantes serao:

L = ax 1l —a)x , , .
1 + ( ) 2 Onde a € um numero aleatorio

no intervalo [0,1]

[N —_

ry = (1 —a)ry + axs

* Interessante para problemas de otimizagcao com
restricoes onde a regiao factivel € convexa.

* |sso porque se X, € X, pertencem a regiao
factivel, os filhos tambem pertencerao.
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Operador de Mutacao

* |déia
>>> Criar variabilidade na populagao mas sem
destruir o progresso ja obtido na busca <<<

« Geralmente aplica-se taxas de mutacao maiores
no inicio da busca
— Busca global (Exploration)

* A medida que o algoritmo evolui, a taxa e

decrescida
— Busca local (Exploitation)
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Operador de Mutacao

* Qual é o impacto de utilizar altas taxas de
mutacao durante todo o processo?

« O AG ainda é eficiente?

39



Operador de Mutacao

» Codificacao com ponto flutuante:

— Mutacao uniforme

» Seleciona um gene do cromossomo
aleatoriamente e atribui um numero aleatorio com
distribuicao de probabilidade uniforme amostrado
no intervalo [UB-LB].

« >> Somente um gene é modificado <<
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Operador de Mutacao

» Codificacao com ponto flutuante:

— Mutacao Gaussiana

» Todos os genes do cromossomo sao modificado
na forma x'= x + N(0,c) onde N(0,c) € o vetor de
variaveis aleatorias Gaussianas independentes
com média zero e desvio padrao o
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Selecao

* Metodo mais empregado

— Roleta: Quanto maior a fithess, maior a
probabilidade dele passar para a proxima
geracao.

— Entretanto, pode acontecer que o melhor
individuo nao seja selecionado.

* Processo estocastico.
« Similar a natureza :
* Nem sempre o mais forte sobrevive ...




Selecao

» Selecao Elitista

— Garante que o melhor individuo vai estar
presente na proxima geracao.

* Ranking
— Ordena os individuos pela fitness e seleciona
0s melhores para a proxima solucao
— Garante o elitismo

>>> Menor diversidade <<<
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Porque Funciona

« Como vimos até agora, o funcionamento
dos AGs envolvem basicamente copia e
troca de porgoes de strings, e alteracoes
de bits.

* Teorema que explica o funcionamento

— Schema Theorem

— Permite a se referir de uma forma compacta
as similaridades dos cromossomos.
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Porque Funciona

 Esquema (schema; plural schemata)
— Template para descrever os cromossomos
— Ex: *1 serve para 01 11. Ou seja, 01 e 11 sao
instancias de *1
— Melhores esquemas tendem a perpetuarem-se
atraves das geracoes.

— Os esquemas que servem como base para a
construcao de futuras geracdes sdo chamados de
building blocks
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AGs Multi-Objetivos

 Em muitos problemas do mundo real, varias
funcoes de objetivos devem ser atualizadas ao
mesmo tempo.
— EXx: custo e conforto.

* Afuncao de fitness F(x) nao € dada somente por
uma fungao f mas sim por varias f.

 Geralmente um processo de escala deve ser
utilizado, pois geralmente as fungdes nao
apresentam resultados na mesma escala.

— Custo em reais
— Conforto por algum indice especifico.
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AGs Multi-Objetivos

* Alem disso, precisamos combinar os objetivos
em um unico valor de fitness F(x)

N
Flz)= Z w; f;(x)

=1

* Onde o, € o peso atribuido para cada objetivo.
* Problema: Convergéncia prematura em funcao

dos pesos escolhidos
Convergéncia
- em funcéo dos
/ pesos
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Dominancia

 Em um problema multi-objetivos as solugoes
podem ser expressas em termos de pontos
dominantes ou superiores.

 Em um problema de minimizacgao
— X, € parcialmente menor que x, quando nenhum valor
de x, for menor que x, e pelo menos um valor de x, €
maior que x,
— Se X, e parcialmente menor X, entao x, domina x,
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Dominancia

« Aideia ¢é utilizar esse conceito para determinar a
probabilidade de reproducao dos individuos.

* Ou seja, ao inves de utilizarmos diretamente o valor da
fitness, utilizamos o conceito de dominancia.
— Os dominantes tém mais chances de se reproduzir.

* As solucgOes otimas sao as solugdes nao dominadas,
também conhecidas como Pareto-otimas.

49



Ranking by Fronts

 Atribuir rank 1 para os individuos nao

dominados,

Removeé-los da populacao.

Encontrar novos individuos nao dominados,

Atribuir rank 2,
E assim por diante...

e
%E@@:

f

2
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Ranking by Fronts

» Essa estratégia fornece aos individuos do
mesmo ranking um mesmo valor de fitness.

 Porem nao garante que o Pareto seja
uniformemente distribuido.

* Quando existem varias solucdes otimas, a
populacao tende a convergir somente para uma
delas.

— Isso deve-se a erros estocasticos no processo de
selecao (Genetic Drift)
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Mantendo a Diversidade (Sharing)

* Como evitar esse tipo de problema?
— Compartilhar o valor de alguns individuos.
* Quais?

— Aqueles pertencentes ao nichos mais
populosos.

* Desta maneira, aqueles pertencentes a
nichos menos populosos, também terao

chances. KQ\Q&
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Diversidade

* Aintencao do compartilhamento € criar
diversidade evitando assim a
convergéncia prematura para algum ponto
do espaco de busca.
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Non-Dominated Sorting GA
(NSGA)

* Um dos algoritmos propostos para
otimizacao multi-objetivos
— [Srinivas&Deb 99].

— Utiliza o conceito de ranking apresentado
anteriormente.

— Difere do GA classico somente na maneira
em que os individuos sao selecionados
» Operador de Selecao.
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NSGA

* A selecao é realizada com base na
nao-dominancia
— Todos os individuos da primeira frente (rank
1) recebem a mesma fitness (dummy fitness)

— Isso garante a mesma chance de reproducao
para todos os individuos.
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Ordenacao
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Diversidade (Sharing)

 Diversidade

— E mantida através do compartilhamento da
fitness daqueles individuos mais proximos
* Que fazem parte do mesmo nicho.

— Apos o compartilhamento, os individuos sao
ignorados e o restante da populacao é
processado da mesma maneira.
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Sharing

min * k

/‘

Parato Cimo

240

600

dummy fitness
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NSGA

* A populacao € reproduzida de acordo com o
valor das dummy fitness, através de qualquer
meétodo de selecao visto anteriormente
— Roleta russa, ranking, etc...

>>> Converte n objetivos em um simples valor de
fitness <<<

» Resolve o0s problemas de escala e sensibilidade
em direcao dos pesos.
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Exerciclo

« Faca o “ranking by fronts” dos seguintes pontos e
identifique quais os pontos que devem ter suas fitness
compartilhadas.

— Critério de compartilhamento:
* De(X1,X2)>0.3

ISC Vendas ISC Vendas
7 1000 3,1 4000
6 3800 2,1 5000
5 1100 1,2 6000

4,5 1900 1,1 6500
4 5500 1,2 6800
3 2000




Aplicacoes

* Os AGs sao utilizados para resolver um
grande gama de problemas.

— Problemas dificeis
» Espacos de busca mal-compreendidos.
* Funcoes desconhecidas e descontinuas.

* Foco principal em problemas de
otimizacao.
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Exemplo Pratico

« Data Mining: Minerar uma grande base de

dados para identificar o perfil dos consumidores.
— Os individuos podem representar regras de previsao.

— Afitness mede a quantidade de regras associadas
com os individuos.

« Exemplo:

— Representar uma regras para prever quando um
cliente comprara um produto oferecido a ele.
* (idade < 18) e (produto = videogame)
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Exemplo Pratico

» Os fatores que podem ser medidos:

— Numero de tuplas selecionadas na base de
dados.

— Generalidade: numero de tuplas coberta pela
regra

— Multiplos objetivos poderiam ser utilizados
utilizando NSGA por exemplo.

63



Exemplo Pratico

* Nesse contexto, o cruzamento poderia
funcionar da seguinte maneira:

Antes do cruzamento:
(idade < 18) (produto
(idade < 35) (produto

videogame) | (sexo=F)
liquidificador) | (sexo=M)

Apds o cruzamento:
(idade < 18) (produto = videogame) (sexo=1D
(idade < 35) (produto = liquidificador) (sexo=F)
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Exemplo Pratico

* A mutacao, mudando um gene por
exemplo:

Antes da mutagao:
(idade < 18) (produto

liquidificador) (sexo=ID

Apdés a mutagdo:
(idade < 18) (produto

videogame) (sexo=1D
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Exemplo Pratico

e Calculando a fithess

(idade > 65) (produto = videogame) (sexo=F) (compra=SIM) l

(idade < 18) (produto = videogame) (sexo=M) (compra=SIl) I
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Exerciclo

 Como esse exemplo poderia ser
codificado utilizando uma string binaria®?
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Exerciclo

« Considere o exercicio com a populacao de 8
iIndividuos de dimensao cinco.

— Suponha que o objetivo agora seja encontrar o
maximo valor de f(x), mas ao mesmo tempo
minimizar o numero de digitos 1 no cromossomo.

— Utilize o AG multi-objetivo.

— Compartilhe a dummy-fitness quando
* De(x1,x2) <5
 Divida a dummy fitness pelo numero de elementos no nicho.
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Laboratorio

http://homepage.sunrise.ch/homepage/pglaus/gentore.htm
— Fractal

http://www-cse.uta.edu/~cook/ail/lectures/applets/gatsp/TSP.html

— Caixeiro viajante - applet java
http://math.hws.edu/xJava/GA/
— Applet de um mundo artificial

http://userweb.elec.gla.ac.uk/y/yunli/ga demo/
— Simulador de AG.

Programa executavel disponivel na pagina do curso.

69


http://homepage.sunrise.ch/homepage/pglaus/gentore.htm
http://www-cse.uta.edu/~cook/ai1/lectures/applets/gatsp/TSP.html
http://math.hws.edu/xJava/GA/
http://userweb.elec.gla.ac.uk/y/yunli/ga_demo/

Particle Swarm Optimization



Objetivos

* Introduzir os principais conceitos da
inteligéncia de enxame.

* Apresentar PSO

* Diferencas entre PSO e a computacao
evolutiva.



Introducao

* No inicio dos anos 90, alguns
pesquisadores comecaram a fazer
analogias entre o comportamento dos
enxames de criaturas e problemas de
otimizacao
— ACO - Ant Colony Optimization

— PSO — Particle Swarm Optimization
* Inteligéncia de Enxame



Inteligéncia de Enxame

 Enxame:
— Individuos possuem estruturas simples
— Comportamento coletivo pode ser complexo

— Relacionamento entre o comportamento do
iIndividuo e o comportamento do enxame
atraves de interacoes (cooperacao) entre os
iIndividuos.



Inteligéncia de Enxame

e« Cardumes, enxames e revoadas sao
guiados por trés forcas:

// A \ A X A,\ //
A“// AN 4"_J L \ /.l/<-ﬁ»
.v///.’A\ ‘, B .l \5 ' A ‘l
Separacédo: Nao batem Alinhamento: Tentam  pjrgcionamento: seguem
uns nos outros. manter a mesma a diregdo do centro da
velocidade dos seus

e sua vizinhanga.
vizinhos.

Principios utilizados em softwares de animacodes (cinema)



Principios Socio-cognitivos

» Avaliacao:
— A tendéncia de avaliar um estimulo (positivo
ou negativo — atrativo ou repulsivo) é a

caracteristica comportamental mais
encontrada em organismos Vivos.

— Aprendizagem € impossivel se nao existe a
capacidade de avaliar.




Principios Socio-cognitivos

 Comparacao (Teoria de Festinger,54)
— Descreve como as pessoas utilizam os outros
como padrao de comparacao.

— Em quase tudo que pensamos e fazemos,
nos nos julgamos atraves da comparacao
com os outros.

— Na inteligéncia de enxame, os individuos
tentam seguir (imitar) os melhores.



Principios Socio-cognitivos

e Imitar:

— Poucos animais sao capazes de realizar uma
Imitacao (seres humanos e alguns passaros)

* Imitacao: Nao se trata de imitar o comportamento
somente (“monkey see, monkey do”), mas
entender o seu proposito.

* Ex: Um macaco pode ver um outro com um
determinado objeto e usar esse objeto para um
outro proposito.



PSO

 Tem varias similaridades com as técnicas
evolutivas discutidas anteriormente.

* O sistema ¢ inicializado com uma
populacao de solucoes aleatorias e busca
uma solugao otima atraves das geracoes.

» Diferentemente dos AGs, PSO nao conta
com operadores evolutivos, tails como
cruzamento e mutacao.



PSO

 Comparado aos AGs,
— Mais facil e simples de implementar.
— Exige menos parametros ajustaveis.

— Representacao continua
» Adaptacoes para representacoes binarias.



Exemplo

« Considere o seguinte cenario:

— Um grupo de passaros procurando comida em uma
determinada area, a qual tem um unico pedaco de
comida.

— Os passaros nao sabem onde esta a comida, mas
sabem o qual distante a comida esta a cada iteracao.

— Qual seria a melhor estratégia para procurar comida.
« Seguir aquele que esta mais proximo da comida.



Exemplo

* Nesse contexto, PSO aprende a partir do
cenario.

« Cada passaro (particula) € uma solucao
potencial.



Particulas

* Por uma questao de simplicidade, vamos
considerar um espaco 2D.

* A posicao de cada particula € representada por
(X,Y).

* As velocidades nos eixos X € y sao representadas
por vx e vy, respectivamente.

* A modificacao da particula é realizada com base
nas variaveis de velocidade.



Movimentacao no Espaco

« A cada geracgao, cada particula € atualizada com base
em dois valores.

— A melhor posicao que ela encontrou (pbest)

— A melhor posicao de todas as outras particulas
(gbest).

« Cada particula tenta modificar a sua posicao levando em
consideracao as seguintes informacoes:



Movimentacao no Espaco

* Sua posicao corrente

* As velocidades va
correntes '

A distancia entre a
posicao corrente e
pbest

A distancia entre a
pOSicao corrente e
gbest

2



Movimentacao no Espaco

 Essa movimentacao se da atraves da

seguinte equacao :

Nova

c1 e c2 — Fatores de aprendizagem

velocidade

( J\'+ l

|

Velocidade

Posicao corrente

w — funcao de peso

w grande — exploracao global Melhor posicdo
W pequeno — exploragao desta particula.
local

k £\ (SR : 77\ ko
, = WY + crrand() x (pbest; — 8: )+ corand() x (gbest — S )

Melhor posicao
de todas as
particulas.




Movimentacao no Espaco

. I’\—+— | 18 ‘/‘,-4_ |

> = A ‘ \
Nova posicdo da Posicao Velocidade
particula anterior calculada com a

equacao anterior




Exerciclo

» Calcule a nova posicao da particula
— Teste paraw =0.9¢e 0.1

v =(3,5)
O

S =
3 (2,2)

fonto otimo = (5,6)

best = (6,4
g O( )

@)
pbest = (5,2)




Para cada particula
Inicialize a particula
Fim

Faga
Para cada particula
Calcule of valor de fitness
Se 0 valor de fitness >= pbest
pbest = valor da fitness
Fim

gbest = melhor particula

Para cada particula
Calcule a velocidade da particula
Atualize a posigdo da particula
Fim

Enquanto ndo atingir o critério de parada
Ou numero maximo de iteracgdes.



Pontos em Comum com AGs

« Ambos comecam com populacoes
aleatorias e avaliam a fithess dos
individuos.

* Buscam o ponto 6timo de maneira
estocastica.

« Ambas nao garantem o sucesso, embora
produzam bons resultados na maioria dos
casos.



Diferencas

* A maneira pela qual se compartilha
informacao ¢é diferente.

— AG — cruzamento
— PSO - somente gbest fornece informacao.

« Experimentos tem mostrado que PSO
converge mais rapido que AGs



Controlando Parametros

* Numero de particulas

— Geralmente entre 20 e 40. Muitas vezes 10 é
suficiente
— Dimensao
» Depende do problema assim como nas técnicas evolutivas.
— Dominio
» Valores maximo e minimo para as particulas
— Fatores de aprendizagem

* C1 e C2 — Geralmente igual a 2. Entretanto, outros valores
entre [0,4] podem ser utilizados.
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