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Resumo

Frequentemente, nas Ciéncias Exatas e nas Engenharias, sao encontrados problemas de
otimizacao com restricoes, em espago continuo, em que o uso de derivadas se inviabiliza
e/ou o custo computacional de avaliagao é muito alto.

Diante disso, para a resolucao desse problemas, é comum utilizar buscas deter-
ministicas independentes de derivadas, pois sao de facil entendimento e implementacao.
No entanto essas buscas possuem certas limitagoes devido a sua taxa de convergéncia
lenta e em relacao ao quao grande possa ser a dimensao do problema. Outra opg¢ao é o
uso de meta-heuristicas, mas apesar de sua robustez, demandam demasiado niimero de
avaliacoes de funcao para convergirem.

Neste contexto ¢ feito um estudo sobre métodos de Otimizacao Sem Derivadas
combinados a meta-heuristicas bio-inspiradas. A proposta deste trabalho é combinar
os métodos de Otimizacao por Enxame de Particulas e de Evolugao Diferencial com a
Busca Padrao, a fim de avaliar seus resultados e verificar em quais condicoes esse tipo de
combinacao gera boas respostas. Além disso, propoem-se melhorar a Busca Padrao a fim
de diminuir a quantidade de avaliagoes de funcao, analisando o impacto desta modificacao
no desempenho das técnicas.

Palavras-chave: Otimizacao Sem Uso de Derivadas, Metaheuristica, Busca Padrao.
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1 Introducao

A otimizacao estd presente em diversas areas e esta relacionada as técnicas que visam
encontrar melhores solugoes para um problema definido em um determinado dominio.
Frequentemente, nas areas de Engenharia e Ciéncias Exatas, é comum encontrar situacoes
onde os problemas sao complexos de tal modo que a informagcao sobre as derivadas da
funcao objetivo ou das restri¢coes sao inacessiveis ou nao podem ser adequadamente apro-
ximadas por algum motivo. Nesses casos, como visto em (CONN; SCHEINBERG; VI-
CENTE, 2009), tais dificuldades induzem o uso de uma classe apropriada de métodos: a
Otimizagao Sem Derivadas (OSD).

1.1 Otimizacao Sem de Derivadas

Os métodos de Otimizagdo Sem Derivadas (OSD) sao técnicas de otimizagao que nao
utilizam informacoes do gradiente da funcao ou das restricoes do problema. A demanda
por esses métodos ¢é justificada pelo crescimento de problemas de otimizagao nao-lineares
em diversas areas, onde o calculo das derivadas é inviavel, devido a inacessibilidade de
informacoes, ou ¢ instavel.

Desde a década de 1960, a demanda de problemas nao-lineares complexos, com
grande escalabilidade e com pouca informacgao disponivel, motivou o desenvolvimento dos
métodos da classe OSD que, até os anos 90, nao tinham muita teoria relacionada a ga-
rantia de convergéncia. Como descrito em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009),
problemas de otimizacao nao-lineares de larga escala poderiam ser resolvidos de maneira
eficiente com o crescimento e desenvolvimento de métodos baseados em derivadas, no en-
tanto, sob a condicao de disponibilidade de informacgoes acuradas a respeito do gradiente.

Nesse contexto, os métodos utilizados para a obtenc¢ao das derivadas resumiam-se
em estimd-las através de diferencas finitas ou aplicar diferenciacao automatica. Contudo,
em alguns casos, a utilizacao desses métodos ¢é inapropriada. A diferenciacao automatica,

por exemplo, ndo pode ser aplicada em problemas com cédigo proprietério (fechado), pois
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esse tipo de método depende de um codigo disponivel. Aplicar diferencas finitas pode ser
inadequado quando o custo de avaliagao da funcao objetivo ou das restri¢oes do problema
¢ muito alto ou quando a avaliagao da funcao objetivo ou restricoes pode conter ruido,
acarretando em uma estimativa de gradiente pouco acurada e, em alguns casos, intutil.

Como pode ser visto em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009), apesar da
sua aplicabilidade, os métodos de otimizagao sem derivadas tém taxa de convergéncia
baixa e nao atingem bons resultados para altas dimensoes, diferentemente dos métodos
baseados em derivadas. Pode-se esperar o sucesso desses métodos em problemas que nao
tenham mais do que uma centena de variaveis, que possuam custo muito alto de avaliagao
e nos quais uma rapida taxa de convergéncia nao é o objetivo primordial.

Como descrito no resumo histérico em (RIOS; SHAHINIDIS, 2013), a primeira
abordagem para resolver problemas sem uso de derivadas foi apresentada nos anos 60 em
(HOOKE; JEEVES, 1961) e é conhecida como método Hooke & Jeeves, um método que
utiliza movimentos exploratérios sobre o espaco de busca e que é munido de movimentacao,
de acordo com um padrao, para identificar uma melhor dire¢ao de busca. Essa abordagem
é considerada a percursora do termo “Busca Direta”, como visto em (KOLDA; LEWIS;
TORCZON, 2003).

Pouco tempo depois, ainda na década 60, surge um método de Busca Direta
baseado em geometria simplética conhecido como Nelder € Mead; ele é apresentado em
(NELDER; MEAD, 1965). Este método considera uma geometria simplética com n + 1
pontos, sendo n a dimensao do problema, e a cada iteracao é executada uma reflexao, uma
expansao ou uma contragao do pior ponto em relacao ao centroide dos demais pontos; ao
final o pior ponto é substituido por outro de melhor qualidade.

A partir dos anos 70, outros métodos com caracteristicas da OSD foram desen-
volvidos, como os métodos de regiao de confianca (WINFIELD, 1970), além de métodos
estocasticos como os Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975). Nos anos 90, as aborda-
gens Otimizagao por Enxame de Particulas (KENNEDY; EBERHART, 1995) e Evolugao
Diferencial (STORN; PRICE, 1995) foram criadas, sendo até os dias de hoje muito po-
pulares.

Até os anos 90, pouco se tinha em relagao a garantia de convergéncia dos métodos
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OSD. Desde entao, trabalhos dedicados a teoria das técnicas foram mais frequentes, como
visto em (TORCZON, 1997), onde é abordada a convergéncia de algoritmos de Busca
Padrao. Ainda no contexto de abordagem tedrica, tem-se em (KOLDA; LEWIS; TORC-
ZON;, 2003) um denso resumo sobre otimizacao utilizando Métodos de Busca Direta, in-
cluindo um contexto historico, analise de convergéncia sobre os principais métodos dessa
classe e uma longa discussao sobre o tratamento de problemas com restrigoes lineares e
nao-lineares.

O trabalho em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009) constitui o primeiro
livro dedicado aos métodos OSD deterministicos e contém uma densa teoria a respeito
dos conjuntos positivamente geradores, os quais servem de base para o método de Busca
Padrao, além de abordar nocoes importantes para outros métodos. Ainda, faz um estudo
teodrico dos principais tipos de métodos OSD: Métodos de Busca Direta, Métodos de Busca
Unidirecional e Métodos de Regiao de Confianga.

Com o intuito de apresentar um abrangente levantamento das técnicas OSD
abordadas até entdo, o trabalho em (RIOS; SHAHINIDIS, 2013) traz um estudo so-
bre as técnicas OSD ja publicadas, classificando-as quanto ao carater deterministico ou
estocastico, de busca local ou global. Além disso, esse trabalho fornece uma anélise
comparativa entre os softwares OSD existentes através de resultados de testes feitos con-
siderando problemas convexos, nao-convexos, suaves e nao-suaves.

Atualmente, a énfase tem sido no entendimento dos métodos ja existentes com
interesse na sua convergencia global. O interesse nesses métodos tem crescido em razao da

relativa facilidade de implementacgao e paralelizacao, e grande aplicabilidade, como visto

em (RIOS; SHAHINIDIS, 2013) e (KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003).

1.2 Descricao do Problema

Neste trabalho pretende-se resolver problemas de otimizacao na forma:

minimizar  f(x) (L.1)

sujeitoa [ <z <wu
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onde f:R" - R, [,z,u € R" e [ < u. No caso de variaveis que nao sao limitadas inferior
ou superiormente é permitido assumir /;, u; = £oo, j =1,--- ,n.

Todavia, a utilizacao do gradiente V f no processo de otimizacao ¢é inviavel, seja
pela instabilidade no seu cédlculo ou pela inacessibilidade as informacoes.

Esses problemas sao bastante comuns em aplicacoes nas Engenharias e Ciéncias
Exatas, que frequentemente envolvem complexas simulagoes realizadas por sistemas co-
merciais cujo c6digo fonte nao é disponivel (proprietario), ou com cédigo de legado.

Além da intencao de resolver o problema de otimizacao, é necessdrio obter o
maximo de eficiéncia na busca, encontrando a melhor solugao possivel demandando o

menor numero de avaliacoes de funcao.

1.3 Justificativa e Objetivos

A maioria dos métodos OSD sao simples, como visto em (KRAMER; CIAURRI; KO-
ZIEL, 2011). As principais motivac¢oes para o uso desses métodos dé-se pelo aumento da
complexidade de problemas de otimizacao, em diversas areas, nos quais as informacoes
sobre as derivadas nao estao disponiveis e nao se pode utilizar uma aproximagao numérica
das derivadas, derivacao automatica ou métodos de Newton ou Quasi-Newton.

O objetivo deste trabalho consiste em combinar a Busca Padrao, uma busca
deterministica OSD de (KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003), com as meta-heuristicas
de Otimizagao por Enxame de Particulas (KENNEDY; EBERHART, 1995) e Evolugao
Diferencial (STORN; PRICE, 1995) para resolver problemas definidos como na se¢ao 1.2,
a fim de melhorar o desempenho das meta-heuristicas. Além disso, pretende-se modificar
a Busca Padrao inicialmente adotada, com o intuito de realizar menos cédlculos de funcao
objetivo ou restricoes. Experimentos computacionais com problemas-testes encontrados
em (VAZ; VICENTE, 2007) foram realizados para a analisar as técnicas propostas.

Nessas combinacoes, a busca deterministica OSD comportar-se-a como uma busca
local, refinando as melhores solugoes das meta-heuristicas, segundo alguma regra e, dessa
forma, espera-se que os resultados das combinacoes sejam, em geral, melhores que os
resultados da meta-heuristica aplicada isoladamente. Ainda, ao modificar a Busca Padrao

de (KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003) a fim de diminuir o nimero de avalia¢oes de
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funcao, espera-se obter melhores resultados pois esta modificacao evitara a realizagao de
muitos calculos de func¢ao acumulados num dos estdgios da busca, o que fornecera um

maior aproveitamento das chamadas da funcao.

1.4 Organizacao do Texto

A estrutura deste texto se divide em 6 capitulos. O primeiro, ja apresentado, introduz
o tema principal desse trabalho, a Otimizacao Sem Derivadas, com um breve contexto
historico, além de apresentar a classe de problemas a ser tratada e estipular os objetivos. O
segundo capitulo apresenta resumidamente as buscas deterministicas OSD, dando énfase
a descricao da Busca Padrao e da proposta de Busca Padrao Modificada. O terceiro
capitulo mostra as abordagens meta-heuristicas estudadas, com a explicacao dos métodos
e o contexto histérico. O quarto capitulo introduz as meta-heuristicas hibridas propostas,
dando detalhes da estrutura das combinagoes. O quinto capitulo contém detalhes dos
experimentos computacionais, os resultados obtidos para as técnicas propostas, além da
descricao das métricas de andlise utilizadas. O capitulo final apresenta as conclusoes
obtidas e possibilidades de trabalhos futuros. Por fim, segue-se um apéndice com as

tabelas de resultados médios obtidos nos experimentos computacionais.
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2 Buscas Deterministicas em OSD

Os principais métodos de Otimizacao sem Derivadas podem ser classificados como em
(CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009): Métodos de Busca Direta, Métodos de Busca
Unidirecional e Métodos de Regiao de Confianga.

Os métodos de Busca Direta sao aqueles que utilizam apenas comparacoes en-
tre valores da funcao objetivo para convergirem até um ponto de 6timo local. Nesses
métodos, nao é feita tentativa alguma de aproximacao ou construcao de modelos para a
representacao das derivadas.

Ainda, os métodos de Busca Direta podem utilizar um conjunto de diregoes apro-
priadas para se guiarem no espaco de busca, caracterizando assim um método de Busca
Direta Direcional, ou fazer uso da teoria de geometria simplética, o que caracteriza uma
Busca Direta Simplética. Uma revisao mais completa no ponto de vista tedrico sobre esse
tema pode ser encontrada em (KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003), incluindo um con-
texto histérico, analise de convergéncia dos principais métodos dessa classe e uma longa
discussao sobre o tratamento de problemas com restrigcoes.

Dentre as técnicas de Busca Direta Direcional encontram-se os métodos de Busca
Padrao, os quais utilizam movimentos exploratorios e um conjunto de dire¢oes adequadas.
Esses métodos sao apresentados em (TORCZON, 1997), onde é introduzida uma defini¢ao
abstrata desses métodos para a resolucao de problemas de otimizagao nao-lineares e sem
restrigoes, além de estabelecer a teoria de convergéncia global desses métodos. O método
de Hooke € Jeeves, apresentado em (HOOKE; JEEVES, 1961), é considerado o primeiro
método do tipo Busca Padrao, como visto em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009).

Um método de Busca Direta Simplética, o Nelder & Mead, é apresentado em
(NELDER; MEAD, 1965) e é um dos mais citados métodos de OSD , o qual considera
uma geometria simplética e executa movimentos de reflexao, expansao ou contragao, em
relacao ao centroide da geometria considerada. Uma geometria simplética consiste em
um conjunto de n + 1 pontos, linearmente independentes, em R". Uma ilustragao dos

movimentos executados no método de busca Nelder ¢ Mead para D = 2 pode ser vista



2 Buscas Deterministicas em OSD 15

Figura 2.1: Movimentos usados pelo método Nelder ¢ Mead. Figura adaptada de (CONN;
SCHEINBERG; VICENTE, 2009)

na Figura 2.1, onde os pontos xg, =1 ¢ T» formam uma geometria simplética para o R2.
O ponto ¢ é o ponto médio, ou centroide, da geometria; x, ¢ o ponto de reflexao; x. é o
ponto provido da expansao; e x. é o ponto obtido da contracao.

Além dessas abordagens, pode-se citar também a Busca Multidirecional, apresen-
tada em (DENNIS; JR.; TORCZON;, 1991) como uma abordagem de fécil paralelizagao, e
que pode ser considerada tanto uma busca direta direcional quanto simplética. O esquema
bésico dessa abordagem consiste inicialmente em considerar uma geometria simplética com
n + 1 vértices e, a cada iteracao, executar uma rotacao de 180° ao redor do vértice com
menor valor de funcao. Se algum dos valores de funcao dos vértices obtidos com a rotacao
for menor que o valor do vértice atual entao uma expansao da geometria ¢ feita na direcao
desse novo vértice. Caso contrario, uma contracao da geometria é executada. Na figura
2.2 estao ilustrados os movimentos dessa busca para n = 2, onde yg, y; € ¥2 820 os pontos
que formam a geometria, yj e y5 sao os pontos provenientes da rotacao, e y{ e y§ sao os
pontos obtidos com a expansao.

Os métodos de Busca Unidirecional simulam o comportamento dos métodos de
busca baseados em derivadas. No entanto, como nao hé informacoes disponiveis referentes
as derivadas, uma estratégia para calcular as direcoes de descida foi elaborada, a qual
consiste em explorar um conjunto de dire¢oes linearmente independentes, onde cada passo
do método executa buscas em cada uma das diregoes desse conjunto; por isso o nome busca
unidirecional.

Finalmente, os métodos de Regiao de Confianca consistem em aproximar a fungao
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Figura 2.2: Movimentos usados pelo método de Busca Multidirecional. Figura adaptada
de (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009)

objetivo através de um modelo valido dentro de uma regiao de interesse, facil de ser avali-
ado e acurado na vizinhanca do ponto atual. Esse modelo é atualizado progressivamente
com os valores obtidos a partir da avaliacao da fungao objetivo em um ponto especifico e
pode ser construido através de técnicas de interpolacao ou regressao. Mais informagoes a
respeito de métodos de Busca Unidirecional e de Regiao de Confianca podem ser encon-

tradas em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009).

2.1 Conjuntos Geradores Positivos e Bases Positivas

Os conceitos de conjuntos geradores positivos e bases positivas sao muito importantes para
a otimizacao sem derivadas, em especial para os métodos de Busca Direta Direcional. A
teoria de dependéncia linear positiva foi estabelecida em (DAVIS, 1954), mas a aplicagao
dos conceitos de conjuntos geradores positivos e bases positivas aos métodos de Busca
Direta é definida em (WEN-CI, 1979).

Esta ideia ofereceu suporte para o trabalho em (LEWIS; TORCZON, 1996), onde
foi possivel generalizar o conjunto de direcoes consideradas pelos algoritmos de Busca
Direta Direcional. Pode-se encontrar uma introducao aos conjuntos geradores positivos
e bases positivas em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009). Os resultados bésicos
sao resumidos em (REGIS, 2016), que também explora as propriedades adicionais dos

conjuntos geradores positivos e bases positivas, que sao muito utilizados na definicao de
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alguns métodos OSD.

Uma caracteristica importante de um conjunto gerador positivo G C R" é a
garantia de que, dada qualquer direcao nao-nula v € R"™, hd no minimo uma dire¢ao
d € G nao-nula tal que v e d formam um angulo agudo. Se v é o negativo do gradiente
V[ de uma funcao f e existe d € G que forma um angulo agudo com v = —V f, tem-se

que d é uma diregao de descida, ou seja, existe um valor a > 0 tal que f(z + ad) < f(x).

2.1.1 Definicao e Propriedades

Como descrito em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009), um conjunto positivamente
gerado ou, de forma estrita, nao-negativamente gerado, de um conjunto vy,...,v, € R" é

O cone convexo.

{veR":v=av1+ - +av, a>0,i=1,...,7r}

Por definicao, tem-se que um conjunto gerador positivo é o conjunto de vetores
que gera positivamente R". Ainda, um conjunto de vetores vy,...,v, é positivamente
dependente se pelo menos um dos vetores v; ¢ uma combinacao linear do restante dos
vetores; caso contrario, os vetores sao positivamente independentes. Uma base positiva
em R" é definida como um conjunto positivamente independente e gerador positivo.

O Teorema 2.1.1 é proposto e verificado em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE,
2009) e retine algumas caracteristicas importantes de um conjunto que gera R™ positiva-
mente. Como visto em (DAVIS, 1954), os trés primeiros itens referem-se as caracteristicas

necessarias e suficientes para um conjunto que gera R™ positivamente.

Teorema 2.1.1. Seja {vy,...,v.} com v; # 0 para todo i € {1,...,r} um conjunto de

vetores que gera linearmente R™. Entao as sequintes propriedades sao equivalentes:
(i) {vi,...,v.} gera R™ positivamente;

(ii) Para todo i € {1,...,1r}, —v; pertence ao cone convexo positivamente gerado pelos

r — 1 vetores restantes;

(iii) Existem escalares reais ai, ..., a, estritamente positivos, tais que i, a;v; = 0;
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(iv) Para todo vetor nao-nulo w € R™, existe um indice i € {1,...,7} tal que w'v; > 0.

O Teorema 2.1.2, proposto e verificado em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE,
2009), é uma consequéncia dos itens (i) e (i) do Teorema 2.1.1 e indica que um conjunto
gerador positivo contém no minimo n + 1 vetores em R"™. Uma base positiva que contém
n + 1 vetores é chamada de base positiva minimal. Como é visto em (DAVIS, 1954), é
possivel mostrar que uma base positiva tem, no maximo, 2n vetores e diz-se que se trata

de uma base positiva maximal.

Teorema 2.1.2. Se vy,...,v, gera R™ positivamente, entao ele contém um subconjunto

com r — 1 elementos que gera R™.

O item (i) do Teorema 2.1.1 implica diretamente na justificava da utilizacdo de
conjuntos geradores positivos e de bases positivas como direcoes de busca nos métodos
de Busca Direta Direcional. Esse item garante que é possivel encontrar um vetor em um
conjunto gerador positivo que forma um angulo agudo com qualquer outro vetor do R"”
e, dada uma fun¢ao continua e diferenciavel em algum ponto x, onde V f(z) # 0, hé pelo

menos um vetor v em um conjunto gerador positivo ou base positiva tal que

—V i) v>0

Em outras palavras, sempre haverd pelo menos uma direcao de descida dado um conjunto

gerador positivo ou uma base positiva.

2.1.2 Construcao de Bases Positivas

O Teorema 2.1.3, proposto e verificado em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009),
descreve um resultado estabelecido em (LEWIS; TORCZON;, 1996) que fornece um pro-

cedimento simples para a construcao de diferentes bases positivas.

Teorema 2.1.3. Seja [v1...v,] uma base positiva para R™ e C' € R™ uma matriz ndo

singular. Entao Clvy . ..v,] também é uma base positiva para R™

A partir do item (7v) do Teorema 2.1.1, tem-se que as colunas de [/ —I] e [—el] s@o

exemplos de conjuntos geradores positivos e, ainda, de bases positivas maximal e minimal,
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respectivamente, onde I é a matriz identidade e e = [1---1]". Como consequéncia do
Teorema 2.1.3 pode-se afirmar que [C' — C] é uma base positiva maximal e [— > " ¢; C]

¢ uma base positiva minimal.

2.2 Busca Padrao

Os métodos de Busca Padrao sao métodos da classe de Busca Direta Direcional caracte-
rizados por utilizarem movimentos exploratorios e um conjunto de dire¢oes com propri-
edades adequadas para se guiarem na exploracao da vizinhanca em torno de um ponto
do espaco de busca. Este conjunto deve garantir que sempre havera uma diregao que
definira uma direcao de descida ao longo das iteracoes da Busca Padrao. Para satisfazer
esta condicao, um conjunto gerador positivo ou um conjunto formado por bases positivas
pode ser utilizado, os quais foram definidos na secao 2.1.

Como exemplos de métodos de Busca Padrao, tem-se a Busca Coordenada (CONN;
SCHEINBERG; VICENTE, 2009; KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003) e o algoritmo de
Hooke & Jeeves (HOOKE; JEEVES, 1961).

De acordo com (TORCZON, 1997), os métodos de busca padrao podem ser de-
finidos de maneira informal como abordagens que utilizam um “padrao” de pontos inde-
pendentes da funcao objetivo do problema. Mas, para estabelecer a teoria de convergencia
global para esses métodos , a definicao formal para um método de busca padrao requer
a existéncia de uma malha de pontos igualmente espacados por um tamanho de passo,
a qual depende apenas do padrao e do passo inicial. Dessa forma, pode-se verificar que
nao hé dependéncia da fungao objetivo. Na Figura 2.3 tem-se um esquema ilustrativo de
uma malha para a Busca Padrao, com pontos igualmente espagados por um tamanho a.
Esse padrao pode ser definido, de forma simples e objetiva, como um conjunto de dire¢oes
positivamente geradoras do espaco de busca.

Como apresentada em (AUDET; JR, 2002), a estrutura geral de uma Busca
Padrao considera dois passos: o passo de procura e o passo de avaliacao. O esquema geral
da Busca Padrao é mostrado no Algoritmo 1. No passo de procura, dada uma iteracao
k, uma funcao objetivo f e xp_; o melhor ponto obtido na iteracao k — 1, é feita uma

sondagem, dentro de um conjunto finito de pontos para verificar se existe um ponto x tal
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Figura 2.3: Malha para uma Busca Padrao. Figura adaptada de (LEWIS; TORCZON,
1999)

que f(x) < f(xg_1). Em caso positivo, entdao x; = z. Ja que o procedimento de como esse
passo deve ser operado nao é pré-especificado, é possivel utilizar uma heuristica externa
para executa-lo. Essa caracteristica faz os métodos de Busca Padrao serem bastantes
flexiveis.

Caso nao haja sucesso no passo de procura, o passo de avaliagao é iniciado, no qual
serd conduzida uma série de movimentos exploratérios sobre o melhor ponto atual xj_;.
Esses movimentos podem ser vistos como uma amostragem dos pontos na vizinhanga de
21 buscando melhora-lo. Considera-se o conjunto GG de bases positivamente geradoras,
um tamanho de passo ax_; e o conjunto P, = {z)_1 +ad} tal que d € G. Assim, se existe
um ponto = € Py tal que f(z) < f(xx_1), entdo xy = x; caso contrario, xy = Tp_1.

Ao final desses dois passos, a iteracao é definida como sendo de sucesso ou de
nao-sucesso. Caso seja encontrado f(z) < f(xx_1) no passo de procura ou no passo de
avaliacao, a iteracao sera declarada como uma iteracao de sucesso e aj = yayi_1, para
~v > 1. Se nao houver melhora do ponto atual em ambos os passos, entao a iteragao serd
declarada como de nao-sucesso e ay = Say_1, para < 1.

A Figura 2.4, adaptada de (KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003), ilustra o com-
portamento do passo de avaliacao e atualizagao do tamanho do passo.

Uma demonstracao de convergéncia global dos métodos de Busca Padrao pode ser
encontrada em (TORCZON, 1997), onde é introduzida uma defini¢do simples e abstrata
desses métodos para a resolucao de problemas de otimizagao nao-lineares e sem restrigoes.
Em relacao aos problemas com restrigoes, é possivel encontrar em (LEWIS; TORCZON,
1999) uma teoria de convergéncia para os métodos de Busca Padrao voltados para a re-

solucao de problemas de otimizacao nao-lineares e com restri¢oes laterais. Ainda, dentro
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(b) Movimento p/ norte
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(d) Movimento p/ norte (e) Diminuir passo (f) Movimento p/ oeste

Figura 2.4: Procedimento do Passo de Avaliacdo da Busca Padrao. Figura adaptada de
(KOLDA; LEWIS; TORCZON, 2003)

do contexto de problemas com restrigdes, tem-se (LEWIS; TORCZON, 2000), onde é
apresentada a versao de métodos de Busca Padrao dedicados para a resolugao de proble-
mas com restrigoes lineares, além de uma andlise de convergéncia para essas abordagens.
A fim de complementar a convergéncia global para os métodos de Busca Padrao, sao exa-
minadas em (DOLAN; LEWIS; TORCZON, 2003) as propriedades de convergéncia local
para essa classe de métodos.

Uma aplicagao dos métodos de Busca Padrao pode ser encontrada em (ALBERTO
et al., 2004), no qual o objetivo é utilizar os métodos de Busca Padrao para solugao
numérica de problemas da classe de geometria molecular e encontrar uma configuracao
molecular com a menor energia possivel. Sabe-se que os problemas de otimizacao relaci-
onados a geometria molecular nao possuem restrigoes e tém funcao objetivo suave, mas
possuem varios minimos locais, com alto custo de avaliacao de funcao e possivel invia-
bilidade das derivadas. Em (CUST()DIO, 2007), ¢é proposta a utilizagdo de derivadas
simpléticas para aumentar a eficiéncia dos métodos de Busca Padrao, as quais sao uti-

lizadas como bons indicadores de direcao de descida no decorrer das iteracoes. Ainda
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sob a caracteristica de flexibilidade dos métodos de Busca Padrao, é proposta em (VAZ;
VICENTE, 2007) a combinacao de um método de Busca Padrao com a meta-heuristica
de Otimizacao por Enxame de Particulas, onde essa meta-heuristica é executada no passo

de procura.

Algoritmo 1: Busca Padrao Generalizada.
Entrada: 7y, ag, v > 1, 0 < 8 < 1. Seja G um conjunto de diregoes
1 Seja k < 0;
2 enquanto critério de parada falso faga
3 k< k—+1;
4 Ty, < Passo de Procura(Z;_1);
5 se T, = Tj_1 entao
6 Py, < Construir Vizinhanga(Zy_1, a1, G);
7
8
9

para y € P, faga

se f(¥) < f(#x—1) entao
Ty < U,
10 Qp < YQg—1;
11 senao
12 ‘ g < Bog_1;
13 fim se
14 fim para
15 senao
16 \ Qp < YQg_1;
17 fim se

18 fim enqto

2.3 Busca Padrao Modificada

Como ¢ visto no Algoritmo 1, a Busca Padrao possui dois passos: o passo de procura
e o passo de avaliacao. No passo de avaliacao faz-se uso de um conjunto de direcoes
com caracteristicas apropriadas, mais especificamente um conjunto gerador positivo ou
uma base positiva, para executar movimentos exploratorios na vizinhanga de um ponto na
tentativa de encontrar uma direcao de descida. Ao executar tais movimentos exploratorios,
é necessario avaliar a funcao objetivo nos pontos da vizinhanca provida do conjunto de
direcoes para que se torne possivel comparar a qualidade do ponto atual e dos pontos da
vizinhanca.

Diante disso, essa procura por uma direcao de descida pode ser executada de

forma oportunista ou nao. Na abordagem oportunista, no melhor caso, nem toda a
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vizinhanga ¢é avaliada, onde ao encontrar um ponto que é melhor que o ponto atual o passo
de avaliacao é encerrado. Assim, encontrar a primeira direcao de descida é o suficiente e
nao € necessario avaliar as outras diregoes. Na forma nao-oportunista todos os pontos da
vizinhanga sao avaliados e resultados mais acurados e com melhor qualidade podem ser
encontrados. Entretanto, é uma alternativa que pode ser computacionalmente cara por
requerer mais cdlculos de funcao objetivo.

Ainda no passo de avaliagao, o conjunto de dire¢oes formado pelas diregoes de
uma base positiva é utilizado. Como visto em (CONN; SCHEINBERG; VICENTE, 2009),
a cardinalidade de um conjunto de vetores que formam uma base positiva é de no maximo
2n, onde n é a dimensao do problema. Dessa forma, quando a cardinalidade do conjunto
de direcoes é maxima e todas as diregoes sao avaliadas tem-se o cendario de pior caso.
Nota-se que mesmo na abordagem oportunista, se nao houve sucesso em nenhuma das
direcoes ou mesmo se houve sucesso na ultima direcao, cada acesso ao passo de avaliacao
pode chegar a consumir 2n avaliagoes de fungao objetivo. Assim, pode haver desperdicio
de recursos computacionais. Para diminuir o nimero de avaliacoes de funcao no passo de
avaliacao da Busca Padrao é proposta a memorizacao da tltima dire¢ao na qual se obteve
sucesso e, na sua proxima execugao, a busca comeca pela dire¢ao posterior, considerando
esta uma abordagem oportunista. A partir disso, espera-se que na pratica, dependendo
da qualidade da solucao, havera a diminuicao da ocorréncia do pior caso no processo de
exploracao da vizinhanca.

Estratégias para diminuir o nimeros de avaliagoes de funcao sao interessantes
quando a intencao ¢ resolver problemas que possuem avaliagoes com alto custo compu-
tacional. Por exemplo, pode-se mencionar o problema de projeto de pas do rotor de
helicopteros onde o objetivo poderia ser minimizar a vibragao transmitida ao seu ponto
central. Neste exemplo, a funcao objetivo é uma simulacao que inclui dindmica das es-
truturas e aerodinamica e cada avaliacao de funcao pode requerer minutos ou até mesmo
dias em tempo de CPU. Este exemplo pode ser encontrado em (CONN; SCHEINBERG;
VICENTE, 2009), além de mais aplicagoes préticas.

O procedimento proposto para a Busca Padrao modificada é ilustrado na Fi-

gura 2.5. O conjunto de diregoes é representado como uma lista de dire¢oes numa ordem



2.3 Busca Padrao Modificada 24

Iteragao k

Inicio Sucesso

Iteragao k+1

Inicio

d | d|d | |d.[d8 d

Figura 2.5: Procedimento da Busca Padrao Modificada

qualquer. Essa figura ilustra uma iteracao k arbitraria em que a primeira direcao a ser
avaliada esta destacada em verde; neste caso a d;. A partir de entao, as préximas direcoes
serao avaliadas até encontrar uma direcao de descida destacada em rosa; neste caso d,,_».
Como a busca é oportunista, as proximas diregoes nao serao avaliadas. No contexto da
Busca Padrao modificada, a direcao d,_» é memorizada e na iteracao k + 1 de acesso ao
passo de avaliacao, a primeira direcao avaliada sera a direcao d,,_1, ao invés da diregao
alocada na primeira posicao da lista.

O Algoritmo 2 apresenta a estrutura proposta para a Busca Padrao modificada,
onde |G| é o tamanho do conjunto de diregdes. As diferencas entre esse algoritmo e
o Algoritmo 1 estao evidenciadas em vermelho, em que a varidvel d é utilizada para
guardar a direcao de sucesso e auxilia no acesso e na identificacao das diregoes. Ainda, as
linhas 7 e 17 indicam acesso circular a lista de direcoes, e a linha 13 destaca uma busca

oportunista.
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Algoritmo 2: Busca Padrao Generalizada Modificada
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Entrada: 7y, ag, v > 1,0 < 8 < 1. Seja G um conjunto de direcoes
Seja k < 0 e d < |G| o indice da direcao de sucesso da iteragao anterior;
enquanto critério de parada falso faga
k<< k+1;
Ty < Passo de Procura(@y_1);
se I = Tr_1 entao
Py, + Construir Vizinhanga(Zx_1, ax_1, G);
i « (d)mod|G| + 1;
para j=1,...,|G| e §; € P, faga
se f(y;) < f(Zx-1) entao
Ty < Ui
A = YQ-1;
d < i;
Saia do lago para-faga;
senao
‘ Q< Pag_i;
fim se
i < (i + 1)mod|G];
fim para

senao
‘ Qp < YQ-1;
fim se

fim enqto
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3 Meta-heuristicas

Meta-heuristicas sao formulagoes gerais para a resolucao de diversas classes de proble-
mas e, assim como as heuristicas, nao necessariamente encontram a solucao 6tima para o
problema, mas obtém boas solucoes em tempo de processamento aceitavel. Uma carac-
teristica das meta-heuristicas é que elas procuram extrair o maximo de caracteristicas das
solugoes visitadas para se guiarem e exploram o espago de busca no intuito de encontrar
novas regioes promissoras.

Como pode ser visto em (TALBI, 2009), a utilizacdo das meta-heuristicas em
varios cendarios de aplicagoes mostra a eficiéncia desses métodos. Algumas areas onde
meta-heuristicas sao utilizadas sao Engenharias, Otimizacao Estrutural, Aerodinamica,
Fluidodinamica, Biologia Computacional, Economia e em problemas de Roteamento e
Escalonamento.

No trabalho em (BOUSSAiID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013) pode-se encontrar
um resumo sobre as principais meta-heuristicas conhecidas na literatura, como Algoritmo
de Recozimento Simulado, GRASP, Algoritmos Evolutivos como Evolucao Diferencial e
Algoritmo Genético, e métodos baseados em Inteligéncia de Enxame, como o Algoritmo

de Colonia de Formigas e Otimizacao por Enxame de Particulas.

3.1 Evolucao Diferencial

A Evolugao Diferencial (Differential Evolution - DE) é um algoritmo de otimizagao sim-
ples e eficiente, voltado para resolver problemas definidos em dominio continuo, com
perturbacoes definidas por diferencas ponderadas entre vetores. Foi desenvolvido inicial-
mente por Storn & Price (STORN; PRICE, 1995) e desde entao é considerado um dos
mais competitivos algoritmos evolutivos.

A popularidade dessa técnica, como descrito em (CUNHA ANTONIO GASPAR;
TAKAHASHI RICARDO; ANTUNES CARLOS ALBERTO HENGGELER DE CAR-
VALHO, 2012) e em (DAS; SUGANTHAN, 2011), deve-se ao seu excelente desempenho
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demonstrado nas edicoes de 1996 e 1997 da International Contest on Evolutionary Opti-
mization da IEEE International Conference on Evolutionary Computation (IEEE ICEC).
Na edicao de 1996, o DE conquistou o terceiro lugar da competicao e foi classificado a
melhor técnica de otimizagao em ambito geral; na edicao de 1997 o DE apresentou o
melhor desempenho entre todos os métodos na competicao. Ainda no mesmo ano, foram
publicados em (STORN; PRICE, 1997) resultados de comparagoes entre o DE e outras
técnicas ja existentes na época, demonstrando a sua rapida convergéncia e robustez, além
da facilidade de implementagao e paralelizagao.

A proposta basica do método de Evolucao Diferencial é evoluir uma populagao
de individuos através de operadores de movimento, onde cada individuo esta sujeito a
mecanismos de sele¢ao, mutagao e cruzamento e, por essa razao, a Evolucao Diferencial é
considerada uma técnica evolutiva.

Apesar de ser considerado um algoritmo dito evolutivo, seu principal mecanismo
de busca nao ¢é baseado ou inspirado em processos naturais ou bioldgicos; a mutacao dife-
rencial, o operador fundamental que conduz sua busca, gera perturbagoes nos individuos
da populacao atual baseadas em conceitos matematicos e heuristicos, os quais garan-
tem adequabilidade aos problemas e autoadaptacao no processo de busca, como pode ser
visto em (CUNHA ANTONIO GASPAR; TAKAHASHI RICARDO; ANTUNES CAR-
LOS ALBERTO HENGGELER DE CARVALHO, 2012). Uma outra diferenca entre o
DE e os demais algoritmos evolutivos da literatura estd na aplicacao da mutacao antes
do cruzamento, como observado em (ENGELBRECHT, 2007).

Em sua estrutura, cada individuo da populagao simboliza uma solucao candidata,
representada por uma posigao do espago de busca, ou seja, T; = [;1, T2, .., Tiy), onde
Z; é um individuo da populagao, i € {1,..., N}, para N o tamanho da populagao e n
a quantidade de variaveis do problema. Apds o processo de inicializacao da populagao,
cada individuo serd submetido a mutagao e cruzamento em cada geracao, nessa ordem.

A mutacao presente neste método é do tipo mutacao diferencial e é responsavel
por criar perturbacoes no vetor de um individuo base através de um passo obtido a partir
da diferenca entre dois vetores representantes de outros individuos da populacao atual.

Nesse contexto, sao selecionados dois individuos da populagao atual, distintos entre si,
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dos quais é obtido um vetor de diferenca. Ainda, no processo de mutacao, um individuo
base ou vetor base da populacao atual é selecionado e perturbado somando-o ao vetor
de diferencas ponderadas por um fator /. Na mais simples forma de mutacao, um novo

individuo mutante v; é gerado por:

Ui = frl + F(sz - f'l‘s) (31>

onde v; corresponde ao individuo mutante; r; # r9 # r3 # ¢ sao indices dos individuos
selecionados aleatoriamente da populagao atual, pertencentes ao intervalo {1,..., N},
para N o tamanho da populacao; F' > 0 ¢é o fator de ponderacao.

O fator de ponderacgao F', presente na equacao 3.1, controla o tamanho da per-
turbagao causada a partir do vetor diferenca (Z,, — @,). O valor do fator de ponderagao
F' deve ser baixo o suficiente para permitir exploragao refinada em volta dos individuos
mas, ainda assim, alto o bastante para manter a diversidade da populacao e exploracao
global. Frequentemente F' € [0.4, 1], como visto em (DAS; SUGANTHAN, 2011).

Algumas vantagens estao presentes na utilizacdo de uma mutacao diferencial,
como pode ser visto em (ENGELBRECHT, 2007). Como observado em (CUNHA AN-
TONIO GASPAR; TAKAHASHI RICARDO; ANTUNES CARLOS ALBERTO HENG-
GELER DE CARVALHO, 2012), apesar da diversidade inicial, onde os individuos estao
relativamente distantes entre si, os vetores de diferencas se adaptam a funcao objetivo
ao longo do processo de busca, e consequentemente aglomerando-se em torno de algum
ponto, diminuindo a distancia entre os individuos. Além disso, esse tipo de mutacao é
invariante a rotagao e translacao do sistema de coordenadas e baseia-se em uma busca
direta, onde no processo de busca é necessario apenas o valor da funcao objetivo para
cada posigao, sendo assim um método que nao usa derivadas.

No processo de cruzamento pretende-se aumentar a diversidade dos individuos
mutantes. O procedimento é feito através de uma recombinacao discreta entre os in-

dividuos da populagao atual e a populacao mutante, gerando novos descendentes ;. Essa
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recombinacao pode ser feita de forma simples como:

v;; ser; < CR
u; = (3.2)
xy; ser; >CR
onde ;; ¢ uma coordenada do novo descendente; ¥;; é uma coordenada do individuo
mutante; Z;; e uma coordenada do vetor da populagao atual; 7; ¢ um ntmero derivado
de uma distribuigdo uniforme em [0,1]; CR é um parametro definido em [0,1]; e i €
{1,...,N}; je{l,...,n}.

A equagao 3.2 representa uma recombinagao binomial, em que C'R é probabilidade
do novo individuo herdar mais caracteristicas do individuo da populacao atual ou do
individuo mutante. O parametro C'R define a taxa de cruzamento, a qual determina se o
individuo descendente serd mais parecido com o individuo mutante ou nao. Quanto mais
préximo de 1 o valor de C'R estiver, maior serd a quantidade de caracteristicas herdadas
do individuo mutante.

Outra forma simples de se executar uma recombinagao sobre os individuos da
populacao atual e os individuos mutantes é através de uma recombinagao exponencial,
onde, diferentemente da recombinacao binomial, as coordenadas do individuo mutante
serao agregadas ao genoma do novo individuo descendente de forma consecutiva. Maiores
detalhes podem ser vistos no Algoritmo 3, onde r; é obtido a partir de uma distribuigao
uniforme em [0,1]; CR é o parametro de taxa de cruzamento; L é a quantidade de
coordenadas consecutivas recombinadas; e n é a dimensao do problema. Nota-se que
essa recombinacao visualiza o vetor do individuo descendente como uma lista circular e
que as coordenadas nao recombinadas recebem o valor da coordenada correspondente do

individuo da populacao atual.

Algoritmo 3: Cruzamento Exponencial

1 j < rand(1l,n);

2 L+ 0;

3 repita

4 Uiy = Vig;

5 | j=(j+1)modn;

6 L=L+1;

7 atér; > CR ou L =n;
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A fim de construir nova populacao para a proxima geracao a partir dos individuos
da populacao atual e dos descendentes, um processo de selecao deterministica “gulosa”
é utilizado: os individuos da populacao atual sao substituidos pelos seus descendentes
se estes forem melhores, garantindo que a qualidade média da populagao nao se torne
degenerada. Ou seja, a selecao é executada de forma que:

u; se f(i;) < f(a7)

prt =7 (3.3)

¢ caso contrério

onde t denota a iteracao atual do algoritmo e ¢ + 1 a préxima iteracio; %™ é o individuo

da nova populagao; u! representa o individuo descendente obtido no cruzamento; % é o
individuo da populacao atual; e i € (0,...,N). Para cada individuo, enquanto o critério
de parada nao é satisfeito, sao obtidos novos individuos e é verificado se o individuo
descendente é melhor que o individuo atual; se sim, verifica-se se o individuo descendente
¢ melhor que o melhor individuo da populagao. A iteracao sera de sucesso se o melhor
individuo da populagao for melhorado.

Apoés a apresentacao das principais operagoes da Evolugao Diferencial, o esquema

basico desta abordagem é descrito no algoritmo 4.

Algoritmo 4: Evolucao Diferencial
Entrada: F, CR, N

1 Inicializar a populacao de individuos &1, Ts, ..., Tn;
2 Seja & o melhor individuo da populagao;
3 enquanto critério de parada falso faga
4 parai=1,..., N faga

5 U; «— Mutagao(7;, F);

6 tl; + Cruzamento(t;, Z;, CR);

7 fim para

8 parai=1,..., N faga

9 se f(u;) < f(Z;) entao

10 T U;;

11 se f(Z;) < f(Z) entao

12 ‘ T+ T

13 fim se

14 fim se

15 fim para

16 fim enqto
17 retorna I;
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Atualmente, hé diferentes variantes do DE, dependendo da mutacao e da aborda-
gem de cruzamento utilizadas. A mais simples forma de DE é denotada, na literatura, por
DE/rand/1/bin a qual tem a mutacao descrita na equacao 3.1 e o cruzamento binario da
equacao 3.2. Esta notagao segue o padrao DE/x/y/z, onde DE significa Evolugao Diferen-
cial, x representa o vetor base a ser perturbado na mutagao, y ¢ o nimero de diferengas
de vetores de perturbacao na mutacao e z denota o tipo de cruzamento usado; se ex-
ponencial, usa-se o termo “exp” e se binario, usa-se “bin”. Algumas variacoes de DE
baseadas no tipo de mutacao presentes em (DAS; SUGANTHAN, 2011) e (CUNHA AN-
TONIO GASPAR; TAKAHASHI RICARDO; ANTUNES CARLOS ALBERTO HENG-
GELER DE CARVALHO, 2012) sao descritas na Tabela 3.1. E possivel encontrar em
(DAS; SUGANTHAN, 2011) e (DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016) mais propostas

tanto de novas mutagoes quanto de novas abordagens para cruzamento e selegao.

Variacao Mutacao
DE/best/1 Uy = Tpest + F(Zr, — Zry)
DE/target-to-best/1 | U; = & + F(Zpest — 7i) + F (&), — Zyy)
DE/best/2 Uy = Tpest + F (T, — @py) + F(Zry — Ty)
DE/rand/2 U, = &, + F(%, — %) + F(Z,, — %)
DE/mean/1 U=~ >0 &+ F(E, —F,,)

Tabela 3.1: Variacoes da Evolucao Diferencial em relacao a diferentes mutagoes

3.2 Otimizacao por Enxame de Particulas

A Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO), proposta
por (KENNEDY; EBERHART, 1995), é uma meta-heuristica voltada para o tratamento
de problemas continuos, bio-inspirada em mecanismos de inteligéncia coletiva e no com-
portamento social de coletivo de espécies, como passaros e peixes. A ideia bdasica deste
método advém da simulagao do comportamento social presente em sistemas coletivos com-
postos por agentes simples com capacidade individual limitada, nao ou pouco inteligentes,
capazes de interagir entre si e com o ambiente a sua volta de acordo com regras basicas
socio-cognitivas.

Sua origem dé-se em (KENNEDY; EBERHART, 1995), onde foi proposto simular

graficamente a sincronia de movimento de bando péssaros, isto é, simular a forma em que
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eles se mantém aninhados e alteram suas direcoes repentinamente, dispersando e nova-
mente reagrupando sem haver colisao alguma, além do compartilhamento de informacoes
e conhecimentos no processo de busca por alimentos.

Na idealizacao do modelo, os passaros sao denotados como particulas e repre-
sentam uma possivel solucao no espaco de busca. A regiao sobrevoada pelos passaros é
equivalente ao espaco de busca e encontrar uma fonte de alimento simboliza encontrar
uma solucao 6tima local.

Nesse contexto, existe uma populacao de particulas, ou um enxame de particulas,
onde cada particula é representada por (¥, 7,7*), que correspondem respectivamente a
posicao atual da particula, a velocidade da particula e a melhor posicao do espaco de
busca visitada pela particula.

A velocidade indica qual a direcao que a particula seguird no espaco de busca e
sofre influéncia de fatores locais, onde o conhecimento adquirido pela particula até entao
¢ considerado, e globais, onde o agente tem interacdo com o conhecimento de outras
particulas e com o ambiente externo.

Denotando por N a quantidade de particulas e enquanto um critério de parada
nao for alcangado, a velocidade (7) e a posicao (Z) de cada particula sao atualizadas via

3.4 e 3.5:

Vij = 0vy + nwi (25 — 245) + Ywoi (T — x45) (3.4)

ZL’ij = xi]’ + Vij (35)

onde x} é a melhor posigao visitada pela particula;  é a melhor posicao global; § é um
fator de inércia da particula, n > 0 é um fator de aprendizagem, ¢ > 0 é um fator social,
wy € we sao numeros aleatdrios no intervalo [0,1], i = 1,..., N e j=1,...,n, paran a
dimensao do problema.

Inicialmente, o valor da velocidade esté contido no intervalo [—V,az, Vinaz], onde
Vinaz € uma constante de velocidade méxima que a particula pode atingir e a qual con-
trolaria a habilidade de exploracao global do enxame. Dessa forma, altos valores de V;,,q.

indicariam uma busca com maior exploracao do espago de busca e para baixos valores de

Vinaz, uma busca mais refinada ao redor da particula.
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Mais tarde, na intencao de substituir o uso da constante V.., foi introduzido
em (SHI; EBERHART, 1998) o conceito de fator de inércia no célculo das velocidades
das particulas, o qual fornece um maior balanco sobre a exploracao global e local do
espago de busca. Como descrito em (POLLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007), uma
técnica para estimar o coeficiente de inércia € inicializa-lo com um valor relativamente
alto e reduzi-lo gradativamente para um valor muito menor. Essa abordagem parte do
pressuposto de que o coeficiente de inércia pode ser interpretado como a fluidez do meio
no qual se encontram as particulas. Para valores altos, o meio é pouco viscoso, o que
proporciona maior exploracao. No entanto, a viscosidade ¢é alta para valores de inércia
baixos, proporcionando uma busca local.

A estrutura basica do PSO é descrita no Algoritmo 5. Para cada particula,
verifica-se se a nova posi¢ao é melhor do que a posicao atual; se sim, o melhor ponto da
particula é atualizado e é feita a comparagao com o melhor ponto global. A iteracao tem

sucesso quando o melhor ponto global for melhorado.

Algoritmo 5: Otimizacao por Enxame de Particulas
Entrada: 9, n, ¥, N

1 Inicializar a populacao de particulas Z1, ..., Zy;

2 Inicializar as velocidades 1/, ..., Uy;

3 Seja T a posicao com melhor qualidade global;

4 enquanto Critério de parada falso faga

5 parai=1,..., N faga

6

7

8

9

para j=1,...,D facga

Vij = 0Vij + nuwiy(Tf; — i) + Ywa; (235 — m35);
Tij = Tij + Vij;
fim para
10 se f(Z;) < f(7}) entao
11 TE < Tj;
12 se f(Z;) < f(z) entao
13 ‘ T < Tj;
14 fim se
15 fim se
16 fim para

17 fim enqto
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4 Meta-heuristicas Hibridas

Nos tltimos anos, o interesse em meta-heuristicas hibridas tem crescido consideravelmente
no campo da otimizacao, apesar da ideia de combinar diferentes técnicas ser comum desde
1980. Como visto em (TALBI, 2009), os melhores resultados encontrados para problemas
classicos e reais de otimizacao sao obtidos a partir de algoritmos hibridos. Atualmente é
possivel observar as vantagens de combinar componentes de diferentes técnicas de busca e
a grande demanda de desenvolvimento de novas técnicas hibridas nos campos de pesquisa
operacional, inteligéncia computacional e programacao matematica. Maiores detalhes
sobre meta-heuristicas hibridas podem ser encontrados em (BLUM; ROLI, 2008; TALBI,
2009).

Alguns trabalhos destacam o sucesso da hibridizacao da Evolucao Diferencial
com outros algoritmos de otimizac¢ao. Das primeiras combinagoes mencionadas em (DAS;
SUGANTHAN, 2011), destaca-se o algoritmo provido da hibridizagao entre o DE e PSO,
no qual as posigoes das particulas sao atualizadas apenas se seus descendentes possuirem
melhor qualidade. Uma hibridizacao do DE com a Busca por Vizinhanca é apresentada
em (YANG; YAO; HE, 2008), resultando num algoritmo que realiza uma mutagao através
da adicao de um valor aleatério obtido de uma distribuicao normal a cada componente do
vetor mutante. Bons resumos sobre algoritmos hibridos com DE podem ser encontrados
em (DAS; SUGANTHAN, 2011; DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016).

Relacionado aos hibridos com a Otimizacao por Enxame de Particulas, como
citado em (ZHANG; WANG; JI, 2015), destacam-se as combinagdes entre o PSO e ou-
tros algoritmos de busca global, como os Algoritmos Genéticos, Algoritmos de Colonia
de Formigas, Busca Tabu e Recozimento Simulado. Além disso, ha a combinacao de
PSO com outras abordagens de busca local, como os algoritmos de Regiao de Confianca.
Em (VAZ; VICENTE, 2007), considera-se a execuc¢ao de uma variante do PSO original-
mente proposto em (KENNEDY; EBERHART, 1995) em um dos passos da estrutura da
Busca Padrao para resolver problemas de otimizagao com restrigoes laterais. O resul-

tado desta combinagao é uma abordagem de cédigo aberto, denominado PSwarm. Uma
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versao melhorada é apresentada em (VAZ; VICENTE, 2009), podendo ser executado via
programagcao paralela e sendo capaz de resolver problemas com restri¢oes lineares. Des-
cricoes mais detalhadas sobre variagoes de hibridizacoes com PSO podem ser encontradas
em (ZHANG; WANG; JI, 2015; POLLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007).

As meta-heuristicas hibridas propostas nesse trabalho consistem na combinacao
da Evolugao Diferencial com a Busca Padrao e da Otimizacao por Enxame de Particulas
com a Busca Padrao. Nessas combinagoes, a Busca Padrao comportar-se-4& como uma
busca local que tentard a refinar as melhores solugoes encontradas pelas meta-heuristicas.
A estrutura das combinagoes é baseada na estrutura do PSwarm, de (VAZ; VICENTE,

2009).

4.1 Evolucao Diferencial com Busca Padrao

A Evolugao Diferencial hibrida proposta é representada no Algoritmo 6. Sua estrutura ge-
ral consiste em executar a Evolugao Diferencial como passo de procura da Busca Padrao.
Assim, caso nao haja sucesso na execugao da iteracao do DE executa-se o passo de ava-
liacao da Busca Padrao sobre o melhor individuo da populacao.

Dessa forma, a populacao do DE ¢é inicializada e, enquanto algum critério de pa-
rada é falso, os individuos sao submetidos a mutagao e cruzamento, gerando descendentes.
Em seguida, é verificado quais dos individuos e descendentes serao selecionados para a
préoxima geracao. Nessa parte também ¢é analisado se houve sucesso, ou seja, se algum
descendente gerado é melhor que o melhor individuo da populacao. Caso haja sucesso,
entao o melhor individuo é atualizado e o passo de avaliacao nao é executado; em caso
de nao sucesso, o passo de avaliacao sobre o melhor individuo da populagao é realizado,
onde é construida uma vizinhanca ao redor do melhor individuo segundo um conjunto de
dire¢oes e um tamanho de passo. A partir dai, uma busca oportunista é realizada a fim de
encontrar um ponto na vizinhanca construida, o qual é melhor que o melhor individuo até
entao. Caso esse ponto seja encontrado, aumenta-se o tamanho de passo; caso contrario,
o tamanho de passo é diminuido.

Ainda, é proposta a combinagao do DE com a Busca Padrao Modificada apresen-

tada no Algoritmo 2. Sua estrutura é resumida na execugao do DE no passo de procura e,
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em caso de nao sucesso nesse passo, o passo de avaliagao com estratégia de memorizacao

da ultima direcao de descida é realizado.

Algoritmo 6: Evolucao Diferencial com Busca Padrao

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

Entrada: F, CR, N, ap, v > 1,0 < # < 1. Seja G um conjunto de direcoes
Inicializar a populacao de individuos 27, z3, . .., Tn;
Seja o melhor individuo da populacao;
Seja k < 0;
enquanto critério de parada falso faga
parai=1,..., N faga
U;  Mutagao(;, F);
tl; + Cruzamento(t;, Z;, CR);
fim para
parai=1,..., N faga
se f(u;) < f(Z;) entao
se f(Z;) < f(Z) entao
senao
k<« k+1,
Py, + Construir Vizinhanga(z, ag_1, G);
para y € P, faga
se f(¥) < f(z) entao
T4 Y,
Qf < YQg_1;
Saia do lago para-faga;
senao
‘ Qy < Pag_i;
fim se

fim para

fim se
fim se

fim para
fim enqto
retorna z;

4.2

Otimizacao por Enxame de Particulas com Busca

Padrao

A Otimizacao por Enxame de Particulas hibrida proposta é apresentada no Algoritmo 7.

Em sua estrutura, assim como no PSwarm de (VAZ; VICENTE, 2009), tem-se a execugao

do PSO no passo de procura da Busca Padrao e a execucao do passo de avaliacao sobre
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a melhor particula da populacao.

O procedimento inicial do algoritmo € inicializar a populagao de particulas através
de um sorteio aleatério de suas posicoes e velocidades. Enquanto algum critério de parada
é falso, as velocidades e posicoes de cada particula sao atualizadas e é verificado se houve
algum sucesso, ou seja, a nova posicao de alguma particula tem melhor qualidade que a
melhor particula da populagao. Em caso de sucesso, a melhor particula é atualizada e
uma nova iteracao ¢ realizada; caso nao haja sucesso, o passo de avaliagao sobre a melhor
particula da populagao é realizado, onde é construida uma vizinhanca ao redor da melhor
particula segundo algum conjunto de dire¢oes e um tamanho de passo. Em seguida, uma
busca oportunista é realizada sobre a vizinhanca a fim de encontrar uma posicao que
seja melhor que a posi¢ao da melhor particula global. Caso essa posicao seja encontrada,
aumenta-se o tamanho do passo; caso contrario, o tamanho do passo é diminuido.

A versao do PSO utilizada nesse trabalho difere da versao utilizada no PSwarm.
No caso, uma adaptacao baseada na quantidade de sucessos que cada particula possui foi
incorporada em sua implementacao; se a quantidade de sucessos de uma particula superar
a quantidade de acessos & busca local, entao esta é desativada temporariamente. Ainda,
as particulas mais préximas da melhor particula global sao desativadas.

Também ¢é proposta a combinagao do PSO com a Busca Padrao Modificada apre-
sentada na Secao 2.3. Seu esquema basico consiste na execucao do PSO no passo de
procura e, caso nao seja obtido sucesso nesse passo, o passo de avaliagdo com estratégia

de memorizagao da tltima direcao de descida é executado.
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Algoritmo 7: Otimizacao por Enxame de Particulas

Entrada: 4,7, ¥, N, ap, v > 1, 0 < f < 1. Seja G um conjunto de diregoes

1 Inicializar a populacao de particulas Z4, ..., Zy;
2 Inicializar as velocidades 1/, ..., Uy;

3 Seja  a posicao com melhor qualidade global;
4 Seja k « 0;

5 enquanto Critério de parada falso faga

6 para j =0,...,N faga

7 Calcule a nova velocidade 7; de acordo 3.4;
8 Calcule a nova posigao Z; de acordo 3.5;
9 se f(Z;) < f(7}) entao

10 T; < Tj;

11 se f(Z;) < f(z) entao

12 ‘ T Tj;

13 senao

14 k+—k+1,;

15 Py, < Construir Vizinhanga(z, ag_1, G);
16 para y € P, faga

17 se f(y) < f(z) entao

18 T,

19 Qp < YQg—1;
20 Saia do lago para-faca;
21 senao
22 ‘ Qg < Bag_1;
23 fim se
24 fim para
25 fim se
26 fim se
27 fim para

28 fim enqto




39

5 Experimentos Computacionais

As abordagens mais encontradas na literatura sao as meta-heuristicas, as quais sao mais
gerais em resolucao de problemas que heuristicas e suficientemente eficientes. Com isso,
este trabalho investiga algumas possibilidades de melhorar as meta-heuristicas mais co-
muns da literatura através da combinacao das mesmas com buscas deterministicas OSD.

Diante disso, foi desenvolvido um estudo quantitativo, baseado na aplicagao e
analise da combinacao de meta-heuristicas e uma busca deterministica a fim de encontrar
caracteristicas especificas para cada combinagao de métodos.

Os experimentos computacionais para obtencao dos resultados foram realizados
utilizando as meta-heuristicas hibridas propostas neste trabalho, as quais foram imple-
mentadas em C++.

Para a geracao de resultados, os experimentos foram feitos sobre um conjunto
de problemas obtido de (VAZ; VICENTE, 2007). Ao total, sdo 100 problemas nao-
lineares e com restricoes laterais, separados entre unimodais e multimodais, com dimensoes
{1,...,30}, codificados na linguagem AMPL (FOURER; GAY; KERNIGHAN, 1990). Os
resultados foram obtidos através da execugao dos algoritmos 30 vezes para cada problema
e foram feitos os cédlculos de média dos resultados alcancados. Os resultados médios
foram usados para comparacgoes dos métodos através de tabelas, além de terem sido
usados em Perfis de Desempenho (DOLAN; MORE, 2002), uma ferramenta analitica para
visualizacao e interpretagao de resultados obtidos a partir de um conjunto de problemas
e que permite a comparacao do desempenho de cada uma das abordagens propostas.

Ainda, tanto para o PSO quanto para a Busca Padrao, nenhum ajuste fino dos
parametros foi realizado, de modo que os valores adotados sao os mesmos utilizados em

(VAZ; VICENTE, 2007), onde n =w =0.5¢
5(t) =0.9- (0'5)<t/tmax>

tal que t é a quantidade de avaliacoes de funcao atual e t,,,, ¢ a quantidade maxima de
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avaliacoes de fungao permitida.

Em relacao ao DE, foram implementadas trés variantes: DE/rand/1, DE/best/1
e DE/target-to-best/1. Os parametros para cada uma dessas variantes foram obtidos
através da ferramenta de ajuste automadtico de parametros irace (NEZ et al., 2016) e sao
exibidos na Tabela 5.1, onde F esta relacionado ao parametro de fator de ponderacao,
CR ¢ a taxa de cruzamento e N refere-se a quantidade de individuos da populagao. Esses
parametros foram obtidos de uma faixa de valores, onde para F' e C'R foi considerado o

intervalo [0.1, 1] e para N foi considerado o intervalo [5, 40].

Variacao F |[CR | N
DE/rand/1 0.66 | 0.79 | 10
DE/best/1 0.55 | 0.93 | 32
DE/target-to-best | 0.80 | 0.83 | 11

Tabela 5.1: Parametros para as variagoes do algoritmo DE

Ainda, a Busca Padrao Modificada proposta foi incorporada ao PSwarm, uma
abordagem de cddigo livre, proposta em (VAZ; VICENTE, 2009), a qual considera a
combinacao de um método de Busca Padrao com uma versao do método de Otimizacao
por Enxame de Particulas. Assim, para fins de comparacgao, para o critério de parada,
em todas as abordagens, foi escolhida uma quantidade maxima de avaliacoes de funcao

objetivo igual a 2000, como visto em (VAZ; VICENTE, 2007, 2009).

5.1 Perfis de Desempenho

Os Perfis de Desempenho (Performance Profiles) sao apresentados em (DOLAN; MORE,
2002) como um ferramenta de avaliacao e comparagao do desempenho de diferentes re-
solvedores sobre um conjunto de problemas. Em suma, o perfil de desempenho para um
resolvedor é uma funcao de distribuicao acumulada para uma dada métrica de desempe-
nho.

Como base para as comparacoes, é definida uma taxa de desempenho. A taxa de

desempenho pode ser descrita como a razao entre o desempenho de um resolvedor s em
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um problema p e o melhor desempenho obtido para esse problema, escrita como:

tps
) 5.1
" min{t,, : s € S} (5.1)

onde S é o conjunto de todos os resolvedores e, ; ¢ a métrica de desempenho, que neste
trabalho corresponde ao resultado médio obtido pelo resolvedor s no problema t.

A partir disso, a funcao de distribuicao acumulada para a taxa de desempenho é
definida como:

1
ps(T) = — cardinalidade{p € P : r, s < 7} (5.2)
Ny

onde P é o conjunto de problemas e py(7) é a probabilidade da taxa de desempenho 7,
para um resolvedor s estar a um fator 7 € R da melhor taxa de desempenho possivel.

O valor de ps(1) é a porcentagem de problemas em que o resolvedor s alcanga o
melhor resultado segundo a métrica de desempenho adotada. Quando 7 é grande, entao
ps(7) indica a porcentagem dos problemas considerados que s consegue resolver. Ainda,
quando p,(7) = 1, tal que 7 é minimo, implica que, no pior caso, o resolvedor s consegue
resolver todos os problemas com razao minima das melhores solugoes; ou seja, indica a
robustez da técnica.

Uma forma de avaliar o desempenho geral de um resolvedor é a partir da area
sob a curva de desempenho. Como visto em (BARBOSA; BERNARDINO; BARRETO,

2010), quanto maior a area sob a curva de desempenho, mais eficiente é o resolvedor.

5.2 Resultados

Os resultados encontrados nos experimentos computacionais sao apresentados nas Tabe-
las A.1, A.3, A5, A.7 e A.9, as quais exibem as médias das solucoes obtidas a partir das

execucoes independentes. Os rotulos adotados para cada uma das técnicas sao:
e DE/x/1 e PSO referem-se a versao do DE e ao PSO sem a Busca Padrao;
e DE/x/14+BP e PSO+BP referem-se a versao do DE e ao PSO com Busca Padrao;

e PSWARM est4 relacionado ao PSwarm original (VAZ; VICENTE, 2009);
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e DE/x/14+BPM, PSO+BPM e PSWARM+BPM contém a Busca Padrao Modificada.

As primeira e segunda colunas das tabelas apresentam, respectivamente, o nome (ou
identificador) e a dimensao dos problemas. Os métodos sao indicados na primeira linha
das tabelas. Os melhores resultados para cada problema e considerando todas as técnicas
abordadas sao destacados em negrito.

A comparacao e analise dos resultados em todas as tabelas mostram que a técnica
proposta DE/rand/1+BPM possui os melhores resultados entre todas as técnicas, al-
cancando os melhores resultados médios em 41 dos 100 problemas usados aqui. Em
seguida, destaca-se o PSWARM, o qual obteve os melhores resultados médios em 35 pro-
blemas. As abordagens DE/best/1+BP, DE/best/1+BPM e DE /target-to-best/1+BPM
conseguiram os melhores resultados médios em 29 problemas; a abordagem PSWARM+BPM
alcangou os melhores resultados médios em 27 problemas; o DE /rand/1+BP alcancou os
melhores resultados médios em 24 problemas e as abordagens DE/best/1 e PSO+BP em
23 problemas; o DE/target-to-best/1+BP obteve os melhores resultados médios em 22
problemas; as abordagens DE/rand/1 e PSO+BPM conseguiram os melhores resultados
médios em 20 problemas; por fim, as abordagens PSO e DE/target-to-best/1 conseguiram
os melhores resultados médios em 17 e 18 problemas, respectivamente.

Ainda, ao analisar os resultados apenas para problemas com dimensao maior
que 10, novas conclusoes sao obtidas. Essa andlise envolve 26 problemas com dimensao
{10,--- ,30}. Para esses problemas, a técnica proposta PSWARM+BPM alcangou os me-
lhores resultados médios em 12 problemas. Em seguida destaca-se o DE/rand/1+BPM,
que alcancou os melhores resultados médios em 6 e 0o PSWARM o qual alcangou os melho-
res resultados médios em 4 problemas; o método DE/best/14+BPM conseguiu os melho-
res resultados médios em 3 problemas; os métodos DE/rand/1, PSO e DE/best/1+BPM
alcangaram os melhores resultados médios em apenas 2 problemas; os métodos DE/-
best/14+BP, DE/rand/14+-BP, DE/target-to-best/1, DE/target-to-best /14+BP, DE /target-
to-best/1+BPM e PSO+BP alcancaram os melhores resultados médios em apenas 1 pro-
bema; por udltimo, o método DE/best/1 nao alcangou o melhor resultado médio em ne-
nhum dos problemas.

Os resultados do perfil de desempenho das técnicas, considerando todos os pro-
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blemas e em relagao ao resultado médio alcangado, sao apresentados nas Figuras 5.1, 5.2,
5.3, 5.4 e 5.5. Ainda, os graficos estao em escala logaritmica.

A Figura 5.1 apresenta o perfil de desempenho da variante DE/best/1 e as com-
bina¢oes DE/best/1+BP e DE/best/1+BPM. Pela anélise da curva de desempenho para
cada técnica, tem-se que as combinagoes propostas DE/best/1+BP e DE/best/1+BPM
possuem o melhor desempenho, sendo que a técnica DE/best/1+BPM obteve o melhor
desempenho entre todas. Sobre essa andlise, pode-se constatar também que a técnica
DE/best/1+BP tem a maior robustez e, além disso, as técnicas DE/best/14+BP e DE/-
best/1+BPM sao mais robustas que DE/best /1.

Ja a Figura 5.2 apresenta o perfil de desempenho da variante DE /rand/1 e as com-
binag¢oes DE/rand/14+BP e DE/rand/1+BPM. A partir da andlise das curvas de desem-
penho, nesse caso, tem-se que a técnica com o melhor desempenho é a DE /rand/1+BPM;
tem-se, também, que a técnica DE/rand/1+BP tem um desempenho superior ao DE/-
rand/1, no melhor caso. Ainda sobre essa andlise, constata-se que a combinagdo DE/-
rand/1+BPM tem a maior robustez.

A Figura 5.3 apresenta ainda o perfil de desempenho da variante DE /target-to-
best/1 e as combinagoes DE/target-to-best/1+BP ¢ DE/target-to-best/1+BPM. Anali-
sando a curva de desempenho de cada técnica, tem-se que as combinagoes DE /target-to-
best/1+BP e DE/target-to-best/1+BPM apresentaram o melhor desempenho diante o
conjunto de problemas, sendo que a técnica DE/target-to-best/1+BPM tem o melhor de-
sempenho de todas. Nessa mesma anélise, é possivel constatar que as técnicas DE/target-
to-best/1+BP e DE/target-to-best/1+BPM sao as técnicas mais robustas, sendo que o
DE/target-to-best/1+BPM ¢ a mais robusta de todas.

Os perfis de desempenho para o PSO, PSO+BP e PSO+BPM sao apresenta-
dos na Figura 5.4. Através da analise da curva de desempenho das técnicas, tem-se
que o PSO+BP alcancou o melhor desempenho, sendo que o PSO teve um desempenho
razoavel. No entanto, o PSO4+BPM nao obteve um desempenho tao bom em relacao as
outras técnicas, como nos outros casos. Ainda, constata-se que as técnicas PSO+BP e
PSO+BPM sao as mais robustas, sendo que a PSO+BP possui a maior robustez.

Por fim, a Figura 5.5 apresenta o perfil de desempenho para o PSWARM e
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PSWARM+BPM. Analisando as curvas de desempenho, a técnica PSwarm de (VAZ; VI-
CENTE, 2009) possui o melhor desempenho diante o conjunto de problemas, mostrando-se
ainda a técnica mais robusta.

Na Figura 5.6, tem-se a comparacao das técnicas que alcancaram o melhor de-
sempenho para todos os problemas. A partir de uma escala mais detalhada, é possivel
observar que a técnica com o maior desempenho é DE /best /1+BPM. Ainda, nao é possivel
concluir qual a técnica é mais robusta a partir da escala utilizada. Apesar dos resultados
das tabelas mostrar uma conclusao diferente, é importante ressaltar que essa comparacao
nao ¢ feita entre todas as técnicas propostas.

Ainda, uma analise do perfil de desempenho das técnicas, considerando apenas
problemas com dimensao maior que 10, foi efetuada através dos resultados nos graficos
nas Figuras 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11, os quais estao em escala logaritmica.

Da mesma forma, a Figura 5.7 apresenta o perfil de desempenho, para proble-
mas de dimensao maior que 10, da variante DE/best/1 e as combinagoes DE /best/1+BP
e DE/best/1+BPM. Pela anélise da curva de desempenho para cada método, tem-se
que as técnicas DE/best/1+BP e DE/best/14+BPM obtiveram melhor desempenho que a
variante DE /best/1, sendo que a abordagem DE /best/1+BPM alcan¢ou o melhor desem-
penho. Nessa andlise pode-se constatar, também, que a técnica DE/best/14+BPM obteve
a maior robustez.

Jé a Figura 5.8 apresenta o perfil de desempenho, para problemas de dimensao
maior que 10, da variante DE/rand/1 e as combinacoes DE /rand/1+BP e DE /rand /1+BPM.
A partir da andlise das curvas de desempenho, tem-se que a abordagem DE /rand/1+BPM
obteve o melhor resultado, seguida da variante DE/rand/1. Nesse caso a técnica DE/-
rand/1 obteve desempenho superior ao da abordagem DE /rand/14+BP no melhor caso, o
que nao ocorre nos casos anteriores. Ainda sobre essa andlise, tem-se que a técnica mais
robusta é a DE/rand/1+BPM.

A Figura 5.9 apresenta ainda o perfil de desempenho, para problemas de dimensao
maior que 10, da variante DE/target-to-best/1 e as combinagoes DE /target-to-best /1+BP
e DE/target-to-best/1+BPM. Analisando a curva de desempenho de cada técnica, tem-se

que as técnicas DE/target-to-best/1 e DE/target-to-best/1+BPM alcancaram desempe-
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nho semelhante no melhor caso, apesar disso a abordagem DE /target-to-best/1 se mostrou
muito menos robusta. Nessa mesma andlise, é possivel constatar que a técnica DE/target-
to-best /1+BPM possui a maior robustez. Ainda, percebe-se que nesse caso a porcentagem
do melhor desempenho de todas a técnicas foi menor que 60%, diferentemente das outras
variantes do DE.

Os perfis de desempenho, para problemas de dimensao maior que 10, para o PSO,
PSO+BP e PSO+BPM sao apresentados na Figura 5.10. Através da analise da curva de
desempenho das técnica, tem-se que a técnica PSO alcangou o melhor desempenho entre
todas as abordagens, seguida da técnica PSO+BP. Assim como na Figura 5.8, a técnica
PSO obteve desempenho superior ao da abordagem PSO+BP. Constata-se ainda que a
técnica PSO+BP alcangou a maior robustez, seguida das abordagens de PSO+BPM e
PSO. Nesse caso, pode-se observar que a porcentagem de problemas resolvidos com a
melhor solucdo, para todas as técnicas, é menos que 60%, como na Figura 5.9.

Por fim, a Figura 5.11 apresenta o perfil de desempenho, para problemas de
dimensao maior que 10, do PSWARM e PSWARM+BPM. Analisando as curvas de de-
sempenho, a técnica PSWARM+BP alcancou os melhor desempenho, resolvendo mais de
70% dos problemas com a melhor solucao, sendo ainda a técnica mais robusta.

A Figura 5.6 demonstra uma comparacao entre as técnicas com o melhor desem-
penho para problemas com dimensao maior que 10. Tem-se que a técnica com o maior
desempenho e com maior robustez foi a PSWARM+BPM, resolvendo mais de 60% dos
problemas com a melhor solucao.

Na maioria dos casos, a combinagao das meta-heuristicas com a Busca Padrao
foi bastante efetiva, proporcionando melhora no desempenho das meta-heuristicas, prin-
cipalmente quando sao consideradas a Busca Padrao Modificada e as variantes do DE. Os
resultados obtidos mostram que a técnica DE/rand/1+BPM possui melhor desempenho
quando comparada com as abordagens DE /rand/1 e DE/rand/1+BP, tanto considerando
todos os problemas quanto considerando apenas problemas com dimensao maior que 10.
Além disso, a técnica PSWARM+BPM funciona bem em problemas com dimensao maior
que 10, superando o melhor desempenho do PSWARM. Ainda, os resultados alcancados

pelas técnicas propostas DE/rand /1+BPM e PSWARM+BPM sao bastante competitivos
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi feito um estudo sobre Métodos de Otimizagao Sem Derivadas (OSD)
e Meta-heuristicas bio-inspiradas. Mais especificamente, os métodos de Busca Padrao
Generalizada, a Evolu¢ao Diferencial (DE) e a Otimizagdo por Enxame de Particulas
(PSO) foram considerados. Ainda, foi proposto combinar a DE e o PSO com a Busca
Padrao, avaliar seus resultados e verificar em quais condicoes este tipo de combinacao gera
boas respostas. Um dos objetivos deste trabalho foi alcancar bons resultados reduzindo
o numero de calculos de funcao objetivo. Com isso, uma Busca Padrao Modificada foi
proposta com o intuito de diminuir a quantidade de avaliacoes de funcao objetivo usadas
durante a busca.

Para avaliar as meta-heuristicas hibridas propostas, experimentos computacio-
nais foram realizados. A partir dos resultados obtidos nos experimentos foi possivel mos-
trar que o desempenho das meta-heuristicas hibridas superou o desempenho das meta-
heuristicas estudadas. Além disso, na maioria dos casos, o uso da Busca Padrao Modifi-
cada melhora o desempenho em relacao ao uso da Busca Padrao Generalizada, indicando
que pode-se esperar boas respostas evitando a realizacao de muitos calculos de funcao
acumulados num estagio da busca. Pode-se observar que os melhores resultados médios,
considerando todos problemas, sdo obtidos pela combinacao proposta entre o DE/rand/1
e a Busca Padrao Modificada. Os resultados alcangados por esta técnica sao competitivos
com aqueles obtidos pelo PSwarm. Ja para problemas com dimensao maior do que 10, os
melhores resultados médios foram obtidos pelo PSwarm com a Busca Padrao Modificada,
sendo também bastante competitivos em relagao aos resultados do PSwarm disponivel na
literatura.

A utilizacao dos métodos OSD mostra-se bastante promissora e o tema é convi-
dativo para novas propostas, tanto tedricas quanto praticas. Diante disso, no plano de
trabalhos futuros pretende-se continuar a investigacao por novas combinacoes, estudando
tanto novas meta-heuristicas quanto outras técnicas OSD. Além disso, deseja-se utilizar

os métodos desenvolvidos em aplicagoes praticas, como em Engenharia Estrutural.
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A Tabelas de Resultados

PROB | DIM | DE/best/1 | DE/best/1+BP | DE/best/1+BPM
ack 10 1,42E+00 6,18E-01 6,58E-01
ap 2 ~3,46E-01 -3,52E-01 -3,52E-01
bfl 2 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
bf2 2 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
bhs 2 -3,43E+00 -3,43E+00 -3,43E+00
bl 2 5,60B-24 6,66E-23 1,45E-22
bp 2 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01
cb3 2 1,77B-24 1,37E-23 1,98E-22
cb6 2 -1,03E+00 “1,03E+00 “1,03E+00

cm2 2 | -2,20E+00 -2,20E+00 -2,20E+00
cm4 4 | -4,40E+00 -4,40E+00 -4,40E+00
da 2 2,48E+04 “2,48E+04 2,48E+04
em_10 | 10 | -6,08E+00 ~6,82E+00 ~6,95E+00
em. 5 5 -3,36E+00 -3,6TE+00 ~3,84E+00
ep 2 | -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
exp 10 6,80E-03 6,80E-03 6,74E-03
fis 2 ~2,02E+00 ~2,02E+00 ~2,02E+00
fr 2 2,12E101 2,12E101 2,12E+01
fx_10 10 ~9,36E-01 ~1,00E+00 ~8,88E-01
x5 5 -2,19E+00 ~2,24E100 ~2,53E+00
gp 2 3,00E+00 3,00E100 3,00E+00
gw 10 6,59E-01 4,09E-01 4,16E-01
h3 3 -3,86E+00 -3,8628E+00 -3,8628E+00
h6 6 -3,27E+00 ~3,27E+00 ~3,27E+00
hm1 1 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
hm?2 1 | -4,81E+00 -4,81E+00 -4,81E+00
hm3 1 2,27E+00 ~2,27TE+00 ~2,27TE+00
hm4 2 1,47E-23 6,49E-23 1,66E-22
hm5 3 2,44E-21 3,33E-20 2,51E-20
hm 2 4,65E-08 4,65E-08 4,65E-08
hsk 2 -2,35E+00 -2,35E+00 ~2,35E+00
hv 3 5,75E-18 1,74E-16 1,91E-16
ir0 1 1,03E+05 5,68E-07 2,01E-06
irl 3 2,56E-19 3,49E-18 2,63E-18
ir2 2 5,04E-04 5,04E-04 3,11E-20
ir3 5 3,55E-01 6,45E-02 6,45E-02
ird 30 7,20E-01 7,08E-01 6,96E-01
ir5 2 2,00E-03 2,00E-03 2,00E-03
kl 1 3,12E-04 3,12E-04 3,16E-04
ks 1 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
Im1 3 6,69E-02 2,05E-18 8,61E-18
Im2.10 | 10 5,80E-02 1,09E-02 2,20E-02
Im2_5 5 7.12E-03 3,04E-03 4,30E-03
v8 3 2,02E-02 3,76E-18 3,01E-18

Tabela A.1: Média dos Resultados - DE/best/1
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PROB | DIM | DE/best/1 | DE/best/1+BP | DE/best/1+BPM
mc 2 | -1,91E+00 -1,91E+00 -1,91E+00
mcp 1 4,56E-06 8,28E-06 1,63E-22
mgp 2 1,93E-09 1,93E-09 1,69E-09
mgw_10 | 10 1,42E-02 1,34E-02 1,30E-02
mgw_20 | 20 1,33E-01 1,48E-01 1,64E-01
mgw_2 2 1,30E-02 1,35E-02 1,16E-02
ml_10 10 _5,52E-02 “1,80E-02 29,85E-02
ml 5 5 6,47E-01 26,61E-01 7,29E-01
mr 3 6,05E-03 6,00E-03 5,09E-03
mrp 2 3,83E-03 3,83E-03 1,31E-03
nf2 1 7,17E-03 1,3947E-03 2,71E-03
nf3 10 | 10 1,76E+02 1,77E+02 8,79E+01
nf3_15 15 2,96E+03 2,76E+03 2,46E+03
nf3 20 | 20 2 46E+04 2,14E+04 2,18E+04
nf3 25 | 25 1,24E+05 1,12E+05 1,00E+05
nf3 30 | 30 341E+05 3,20E+05 3,36E+05
osp_10 | 10 ~3,36E-04 “3,4TE-04 2,23E-03
0sp20 | 20 1,58E-12 6,07E-13 3,50E-11
prd 2 9,71E-01 9,77E-01 9,71E-01
ptm 9 1,61E+02 1,08E+02 1,31E+02
pwq 1 5,36E-02 1,66E-02 1,48E-01
rb 10 8,24E+03 6,51E+03 1,17E+03
rg 10 10 2,14E101 1,31E+01 1,31E+01
rg 2 2 1,93E-01 0,0000E+00 0,0000E+00
s10 1 -5,46E+00 -5,66E+00 -5,40E+00
s5 1 -6,59E+00 ~6,59E+00 ~5,78E+00
s7 1 ~6,24E+00 -5,99E+00 ~6,42E+00
sal_10 10 7,27E-01 5,18E-01 3,8129E-01
sal 5 5 1,13E-01 1,16E-01 1,19E-01
sbt 2 ~1,87E+02 1,87E+02 1,87E+02
sfl 2 7 84E-03 9,72E-03 9,09E-03
shvl 1 | -1,00E+00 | -1,0000E+00 -1,0000E+00
shv2 2 1,66E-15 1,49E-15 1,72E-15
sin_10 10 | -3,11E+00 -3,02E+00 ~3,11E+00
sin_20 20 | -1,15E+00 1,08E+00 7,79E-01
st_17 17 8,87TE+07 9,67E+07 5,40E+07
st_9 9 2,17E+03 1,98E+03 3,26E103
stg 1 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
swf 10 | -3,13E+03 -3,73E+03 ~3,70E+03
sz 1 1,20E+01 1,20E+01 1,20E+01
szzs 1 “1,60E+00 1,60E+00 1,60E+00
wf 1 1,45E+00 1,33E+00 1,16E+00
xor 9 8,77TE-01 8,77E-01 8,75E-01
zkv_10 | 10 1,05E+01 8,33E+00 8,45E+00
zkv_20 | 20 1,04E+02 1,02E+02 7,9963E+01
zkv_2 2 3,10E-24 3,55E-23 8,83E-22
zkv_5 5 5,14E-07 9,36E-06 3,62E-07
zlk1 1 | -1,91E+00 -1,91E+00 -1,91E+00
zlk2a 1 “1,13E+00 “1,13E400 ~1,12E+00
zlk2b 1 | -1,13E+00 -1,13E+00 -1,13E+00
zlk3a 1 | -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
zlk3b 1 | -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
zlk3c 1 | -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
zlk4 2 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01
zIk5 3 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E+00
zzs 1 -8,24E-01 -8,24E-01 -8,24E-01

Tabela A.2: Média dos Resultados - DE/best/1, continuagao
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PROB | DIM | DE/rand/1 | DE/rand/1+BP | DE/rand/1+BPM
ack 10 1,20E+4-00 4,58E-01 4,94E-01
ap 2 -3,52E-01 -3,52E-01 -3,52E-01
bfl 2 0,00E4-00 0,00E4-00 0,00E4-00
bf2 2 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
bhs 2 | -3,43E400 -3,43E4-00 -3,43E400
bl 2 4,72E-07 1,436-28 0,00E+00
bp 2 4,08E-01 3,98E-01 3,98E-01
cb3 2 9,63E-03 9,63E-03 0,00E+00
cb6 2 1,03E+00 1,03E+00 1,03E+00
cm2 2 | -2,20E+00 ~2,20E+00 -2,20E+00
cm4 i | -4,40E+00 ~4,40E+00 ~4,40E+00
da 2 2.48E+04 2.48E+04 2.48E+04
em 10 | 10 | -6,34E+00 26,33E+00 ~5,98E400
em_5 5 -4,18E+400 -4,27E4-00 -4,14E+00
ep 2 | -1,00E400 -1,00E+00 -1,00E+00
exp 10 6,74E-03 6,74E-03 6,74E-03
fls 2 -2,02E4-00 -2,02E400 -2,02E+00
fr P L,91E+01 19IE101 2,12E+01
fx_10 10 -1,74E400 -1,61E400 -1,8440E+-00
fx_5 5 -2,73E4+00 -3,08E+00 -3,26E+4-00
ap 2 3,00E+00 3,00E+00 3,00E+00
ow 10 6,18B-01 7. 60BE-01 5,99E-02
h3 3 | -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E1-00
hé 6 ~3,24E+00 -3,276400 “3.27E+00
hm1 1 5,16E-14 0,00E+00 0,00E+00
hm?2 1 -4,81E+00 -4,81E+00 -4,81E+00
hm3 1 -2,25E400 -2,25E4-00 -2,27E+00
hm4 2 5.26E-01 5,03E-01 0,00E+00
hmb 3 5,75E-23 2,85E-20 4,46E-36
hm 2 4,65E-08 4,65E-08 4,65E-08
hsk 2 -2,35E4+00 -2,35E4+00 -2,35E4+00
hv 3 4,59E-21 2.43E-16 3,70E-30
ir0 4 3,23E102 1,76B-02 LAIE-01
irl 3 6,035-21 2,99E-18 8,02E-34
ir2 2 3,51E-02 1,355-02 1,38E-02
ir3 5 9,68E-02 6,45E-02 6,45E-02
ird 30 6,82E-01 6,83E-01 6,09E-01
ir5 2 2,00E-03 2,00E-03 2,00E-03
Kl 4 3,12E-04 3,11E-04 3,08E-04
ks 1 0,00E4-00 0,00E4-00 0,00E4-00
Im1 3 3.10B-19 215E-17 5,36E-31
Im2_10 10 2,58E-02 1,67E-02 9,02E-03
Im2.5 5 4,30E-03 3,23E-03 2,08E-03
v8 3 1,39E-03 1,34E-18 1,50E-32
mc 2 1,81E+00 1.81E+00 -1,91E+00
mcp 4 7,18E-05 3,79E-10 1,07E-11
mgp 2 4,24F-10 4,24F-10 2,66E-10
mgw_10 | 10 8,36E-02 7,17E-02 6,94E-02
mgw_20 | 20 1,87E-01 1,86E-01 1,87E-01
mgw_2 2 1,05E-02 6,84E-03 8,39E-03

Tabela A.3: Médias dos resultados - DE/rand/1
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PROB | DIM | DE/rand/1 | DE/rand/14+BP | DE/rand/1+BPM
ml_10 10 -2,99E-01 -2,11E-01 -1,53E-01
ml_5 5 -7,54E-01 -8,78E-01 -8,31E-01
mr 3 3,536-03 3.47B-03 3,20E-03
mrp 2 3,35E-03 2,63E-03 2,15E-03
nf2 4 6,93E-02 7 49E-02 4,41E-02
nf3_10 10 -1,32E+02 -1,53E+02 -2,00E+02
nf3 15 | 15 1,01E+03 7.66E+02 -3,21E+02
nf3_20 20 9,54E+03 1,26E+-04 1,01E+03
nf3_25 25 4,09E4-04 7,67TE4-04 5,66E+03
nf3_30 30 1,44E405 2,74E+05 2,19E4+04
osp 10 | 10 ~4.33E-06 “3,05E-07 -3.83E-06
osp-20 20 -1,83E-18 -1,35E-22 -3,10E-21
prd 2 9.74E-01 9. 71E-01 9,69E-01
ptm 9 9,88E+01 9,97E+01 9,36E+01
pwq 4 9.66E-03 6,67E-05 2.08E-07
rb 10 1,18E+03 3,77TE+02 3,28E+02
rg 10 | 10 3,13E101 5586100 4,14E400
rg_2 2 2,89E-01 1,03E-01 3.21E-02
s10 4 -7,64E400 -7,656E4+00 -9,07E+00
s5 4 -7,72E4+00 -8,04E+4-00 -8,44E+00
ST 4 -8,49E+4-00 -9,08E+400 -9,51E+00
sal 10 | 10 5,16B-01 9,03B-01 1,29E+00
sal_5 5 1,14E-01 1,74E-01 1,58E-01
sbt P 1,85E+02 1,85E402 187E+02
sfl 2 8,52E-03 8,02E-03 8,65E-03
shvl 1 -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
shv2 2 -2,06E-15 -2,06E-15 1,66BE-15
sin10 | 10 | -3,39E+00 -3,38E4-00 ~3,50E+-00
sin_20 20 -2,12E+400 -1,29E+-00 -2,02E+00
st 17 | 17 1,33E108 2.66E1083 1,62E108
st_9 9 1,81E+03 2,11E+03 1,35E4+03
stg 1 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
swf 10 -3,21E4+03 -3,61E4+03 -3,60E+03
sz 1 1,19E 101 1,19E 101 1,20E+01
SZZS 1 -1,59E+400 -1,59E+4-00 -1,59E+400
wf 4 1,65E400 1,02E4-00 9,78E-01
xor 9 8,75E-01 8,73E-01 8,72E-01
zkv_10 | 10 7,71E+00 2,18E401 9,81E+4+00
zkv_20 | 20 1,58E+402 2,31E+02 1,85E402
zkv_2 2 2,38E-32 1,03E-25 8,99E-39
zkv 5 5 2,98E-04 1,25E-04 9,18E-07
zlk1 1 -1,88E+400 -1,88E+00 -1,86E+400
zlk2a 1 “1,08E+00 ~1,09E4-00 1,10E+00
zlk2b 1 -1,11E400 -1,11E+400 -1,10E+00
zlk3a 1 -1,00E4-00 -1,00E+00 -1,00E+00
z1k3b 1 “1,00E++00 -1,00E+00 -1,00E+00
zlk3c 1 -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
zlk4 2 1,08E-01 3,98E-01 3,08E-01
zlk5 3 -3,86E+00 -3,86E+00 -3,86E400
775 1 -8,24E-01 -8,24E-01 -8,24E-01

Tabela A.4: Médias dos resultados - DE/rand/1, continuagao
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PROB | DIM | DE/target/1 | DE/target/1+BP | DE/target/1+BPM
ack 10 1,30E+-00 4,07E-01 3,84E-01
ap 2 “3,46E-01 -3,52E-01 -3,52E-01
bfl 2 1,33E-02 0,00E4-00 0,00E4-00
bf2 2 7,04E-03 0,00E+00 0,00E+00
bhs 2 -3,43E4-00 -3,43E4-00 -3,43E+00
bl 2 2,11E-08 4,35E-26 1,01E-25
bp 2 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01
cb3 2 1,93E-02 1,93E-02 2,16E-29
cb6 2 ~1,03E4-00 1,03E+00 1,03E+00
cm2 2 -2,20E+00 ~2,20E+00 -2,20E+00
cm4 1 ~4,40E+00 ~4,40E+00 -4,40E+00
da 2 2.48E+04 2.48E+04 2,48E+04
em 10 | 10 26,11E+00 26,62E100 ~6,53E+00
em_5 5 -3,99E4-00 -4,23E+4-00 -4,26E+00
ep 2 -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
exp 10 6,74E-03 6,74E-03 6,74E-03
fls 2 -2,02E+00 -2,02E400 -2,02E+00
fr 2 2,75E+01 2,54E+01 3,18E+01
fx_10 10 -1,79E+00 -1,54E400 -1,64E+00
fx_5 5 -2,73E4+00 -2,84E4-00 -2,41E+00
gp 2 1,08E+401 1,08E+401 3,00E+00
ow 10 351B-01 3 48E-01 2.99E-01
h3 3 -3,84E+00 -3,84E+400 -3,86E+00
h6 6 -3,28E4-00 -3,28E+00 -3,28E+00
hm1 1 8,45E-25 0,00E+00 0,00E+00
hm?2 1 -4,81E+00 -4,81E+00 -4,81E+00
hm3 1 -2,24E+400 -2,24E+00 -2,27E+00
hm4 2 1,22E-17 1,46E-25 6,00E-28
hmb5 3 5,11E-29 3,37E-22 1,15E-22
hm 2 4,65E-08 4,65E-08 4,65E-08
hsk 2 -2,35E4+00 -2,35E4+00 -2,35E+00
hv 3 2,51E-25 2,78E-19 7 35E-17
ir0 4 4,74E+03 1,11E-06 1,16E-05
irl 3 5,24E-27 3,53E-20 1,21E-20
ir2 2 1,03E-21 1,82E-13 9,65E-14
ir3 5 9,68E-02 3,23E-02 3,23E-02
ir4 30 6,47E-01 6,29E-01 6,23E-01
ir5 2 2,00E-03 2,00E-03 1,99E-03
Kl 4 3,08E-04 3,07E-04 3,07E-04
ks 1 0,00E4-00 0,00E4-00 0,00E4-00
Im1 3 9.67E-15 8,98E-18 2 57E-16
Im2_10 10 4,35E-02 9,08E-03 7,09E-03
Im2.5 5 5,228-03 7 32E-04 3,79E-04
v8 3 1,225-26 1,42E-21 1,96E-20
mc 2 1.81E+00 1.81E+00 -1,91E+00
mcp 1 9,69E-23 5,086-26 2,94E-26
mgp 2 1,61E-09 1,61E-09 2,01E-09
mgw_10 | 10 8,83E-02 7,74E-02 8,17E-02
mgw 20 | 20 2,00E-01 1,05B-01 1,89E-01
mgw 2 | 2 1,34E-02 1,02E-02 6,36E-03

Tabela A.5: Médias dos Resultados - DE/target-to-best
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PROB | DIM | DE/target/1 | DE/target/1+BP | DE/target/1+BPM
ml 10 | 10 2.32E-01 1,59E-01 1,50E-01
ml_5 5 -8,54E-01 -6,96E-01 -8,16E-01
mr 3 9,88E-03 3,63B-03 3,44E-03
mrp 2 4,07E-03 3,59E-03 3,59E-03
nf2 4 2 83E-02 1,64E-02 1,41E-02
nf3_10 10 -1,28E+02 -1,99E+02 -1,99E+02
nf3_15 15 9,44E+02 2,74E4-02 8,19E4-01
nf3_20 20 8,39E+03 9,10E+03 7,95E4+03
nf3_25 25 3,83E4-04 4,69E4-04 4,25E404
nf3_30 30 1,11E+05 1,80E+05 1,74E+05
osp 10 | 10 T11E-05 26,61E-06 7. 40E-05
osp-20 20 -9,95E-16 -1,44E-19 -3,30E-21
prd 2 9.60E-01 9.77E-01 9,65E-01
ptm 9 1,03E+02 5,60E4-01 6,64E+01
pwaq 4 4,02E-13 LAIE-11 8,36E-11
rb 10 2,25E+02 5,38E+01 1,49E+02
rg_10 10 3,07E+01 5,38E+00 4,69E+00
rg_2 2 1,40B-01 1,495-15 0,00E+00
s10 4 -6,52E400 -7,15E4+00 -7,86E+00
sb 4 -6,88E+4-00 -6,03E4+00 -7,39E+00
s7 4 -7,69E4+00 -7,26E+400 -8,36E+00
sal_10 10 7,15E-01 7,17E-01 7,75E-01
sal_5 5 1,52E-01 1,81E-01 1,87E-01
sbt 2 1,82E+02 187E+02 1.87TE+02
sfl 2 8,18E-03 6,64E-03 7,76E-03
shvl 1 -0,99E100 -1,00E+00 -1,00E+00
shv2 2 -5,60E-16 -1,78E-15 -1,89E-15
sin.10 | 10 ~2,88E4-00 2,78E+00 2.83E+00
sin_20 20 -1,80E+00 -1,34E4-00 -1,21E+00
st 17 | 17 4,35E407 1,68E-+08 L,OIE+08
st_9 9 5,14E+02 6,60E+02 4,98E+402
stg 1 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
swf 10 -3,18E+03 -3,66E+03 -3,63E+03
sz 1 1,20E+01 1,20E+01 “1,20E+01
SZ7S 1 -1,59E+400 -1,59E+4-00 -1,60E+00
wif 4 1,41E100 1,62E-01 3,08E-01
xor 9 8,74E-01 8,73E-01 8,73E-01
zkv_10 | 10 4,69E+00 4,16E400 7,27TE+00
zkv_20 | 20 1,36E+02 2,17TE+02 2,29E+4-02
zkv_2 2 7,93E-36 1,64E-31 5,15E-29
zkv 5 5 1,50E-11 2.27E-08 1,71E-08
zlkl 1 -1,82E+00 -1,82E+00 -1,79E+00
zlk2a 1 1,09E+00 ~1,09E4-00 ~1,09E+00
zlk2b 1 -1,12E400 -1,12E400 -1,13E400
zlk3a 1 -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
z1k3b 1 -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
zlk3c 1 -1,00E+00 -1,00E+00 -1,00E+00
z1k4 2 3,98E-01 3,98E-01 3,98E-01
zlk5 3 -3,84E4-00 -3,84E+00 -3,8628E+4-00
275 1 -8,24E-01 -8,24E-01 -8,24E-01

Tabela A.6: Médias dos Resultados - DE/target-to-best /1, continuagao
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PROB | DIM PSO PSO+BP | PSO+BPM
ack 10 9,76E-01 1,86E-01 4,35E-01
ap 2 -3,52E-01 | -3,52E-01 | -3,52E-01
bfl 2 3,40E-08 8,13E-09 6,23E-08
bf2 2 3,28E-08 1,88E-09 3,71E-08
bhs 2 | -3,43E+00 | -3,43E4+00 | -3,43E+00
bl 2 1,02E-11 2, 14E-12 2,16E-11
bp 2 3,08E-01 3,98E-01 3,08E-01
cb3 2 2,87E-11 2,03E-14 2,03E-11
cb6 2 1,03E400 | -1,03E+00 | -1,03E+00

cm?2 2 | -2,20E+00 | -2,20E+00 | -2,20E+00
cm4 4 | -4,40E+00 | -4,40E+00 | -4,40E+00
da 2 248E+04 | 2,48E+04 | -2,48E+04
em_10 10 | -5,72E+00 | -6,41E+00 | -6,68E+00
em_5 5 “3,23E+00 | -3,66E+00 | -3,83E+00
ep 2 1,00E+00 | -1,00E4+00 | -1,00E+00
exp 10 | 6,74E-03 | 6,74E-03 6,74E-03
fis 2 2,02E+00 | -2,02E+00 | -2,02E+00
fr 2 1,50E+01 | 8,47E+00 8,4TE+00
fx_10 10 | -1,15E+00 | -1,41E+00 | -1,35E-+00
x5 5 2,30E+00 | -2,64E+00 | -2,62E+00
ep 2 3,00E+00 | 3,00E4+00 | 3,00E+00
gw 10 2,74E-01 3,03E-01 3,67E-01
h3 3 | -3,86E+00 | -3,86E+00 | -3,86E+00
h6 6 3,29E+00 | -3,28E+00 | -3,28E+00
hm1 1 1,62E-14 2,77E-20 7,04E-18
hm2 1 | -4,81E+00 | -4,81E+00 | -4,81E+00
hm3 1 227TE+00 | -2,27E+00 | -2,27E+00
hm4 2 1,87E-10 2,07E-12 1,28E-10
hmb 3 [11E-12 2,78E-12 6,04E-12
hm 2 4,70E-08 | 4,65E-08 1,67E-08
hsk 2 2,35E+00 | -2,35E+00 | -2,35E+00
hv 3 2,79E-08 3,27E-08 8,84E-08
ir0 ] 2,07E+04 4,09E-01 1,69E+00
irl 3 1,16E-10 2,92E-10 6,34E-10
ir2 2 7 45E-04 2,56E-03 2,11E-03
ir3 5 | 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00
ird 30 6,12E-01 6,13E-01 6,13E-01
ir5 2 2,00E-03 2,00E-03 2,00E-03
kl 1 3,17E-04 3,18E-04 3,20E-04
ks 1 0,00E+00 | 0,00E+00 | 0,00E+00
Im1 3 1,05E-09 1,52E-09 2,53E-09
Im2.10 | 10 5,20E-02 5,74E-03 6,80E-03
Im2.5 5 3,79E-03 3,69E-04 7,29E-04
Iv8 3 1,26E-10 2,56E-10 4,50E-10
mc 2 | -1,91E+00 | -1,91E+00 | -1,91E+00
mcp ] 1,21E-06 6,38E-09 1,15E-08
mgp 2 1,88E-09 1,54E-09 1,54F-09
mgw_10 | 10 3,83E-02 LA1E02 1,06E-02
mgw_20 | 20 8,78E-02 1,03E-01 1,08E-01
mgw_2 2 5,76E-03 5,84E-03 6,20E-03

Tabela A.7: Médias dos Resultados - PSO
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PROB | DIM PSO PSO+BP | PSO+BPM
ml_10 | 10 8,04E-02 | -8,52E-02 ~1,23E-01
ml 5 5 58IE01 | -6,24E01 ~6,48E-01
mr 3 5,06E-03 2,14E-03 6,07E-03
mrp 2 1,07E-03 3,83E-03 1,31E-03
nf2 1 2,01E-02 3,08E-02 2,74E-02
nf3 10 | 10 | -1,37E+02 | -1,42E+02 | -1,17E+02
nf3_15 | 15 332E102 | 3,74E+02 3,85E+02
nf3 20 | 20 3,64E+03 | 4,06E+03 4,52E+03
nf3 25 | 25 1,86E104 | 2,02E+04 2,14E+04
nf3 30 | 30 735E+04 | 8,49E+04 8,36E+04
osp_10 | 10 | -2,58E-03 | -7,67E-04 _4,53E-04
0sp_20 | 20 88IE-10 | -6,07E-10 | -1,41E-09
prd 2 9,42E-01 9,37E-01 9,39E-01
ptm 9 2,1TE+02 | 8,14E+01 9,20E+01
pwq 1 7.70E-01 1,52E-03 1,87E-03
rb 10 L15E+02 | 1,55B+02 2,08E+02
rg 10 | 10 1,58E+01 | 5,18E+00 5,60E+00
rg_2 2 6,42E-02 1,71E-08 8,85E-09
s10 1 6,60E+00 | -5,67TE+00 | -5,19E+00
s5 1 6,45E+00 | -5,71E+00 | -6,27E+00
s7 4 714E+00 | -6,61E+00 | -7,07E+00
sal_10 | 10 6,58E-01 1,61E-01 5,36E-01
sal b 5 1,42E-01 1,45E-01 1,45E-01
sbt 2 187E+02 | -1,87E+02 | -1,87E+02
sfl 2 6,77E-03 5,72E-03 6,08E-03
shvl 1 “1,00E+00 | -1,00E+00 | -1,00E+00
shv2 2 3,75E-12 1,49E-13 7 49E-12
sin.10 | 10 | -3,47E+00 | -3,39E+00 | -3,50E+00
sin20 | 20 | -3,0lE+00 | -2,63E+00 | -2,83E+00
st_17 | 17 1,ISE+08 | 1,17TE+08 1,30E+08
st_9 9 2,38E4+03 | 4,61E+03 4,59E+03
stg 1 9,62E-14 | 0,00E+00 1,15E-16
swf 10 | -2,58E+03 | -3,67TE+03 | -3,62E+03
sz 1 1,20E+01 | -1,20E+01 | -1,20E+01
s77s 1 1,60E+00 | -1,60E+00 | -1,60E+00
wf 4 2,06E+00 | 1,35E+00 1,40E+00
xor 9 8,76E-01 8,75E-01 8,75E-01
zkv_10 | 10 L,00E+00 | 3,18E+00 6,63E+00
zkv_20 | 20 1,27B+02 | 1,4IE+02 1,45E+02
zkv_2 2 9,20E-11 1,32E-13 1,42E-10
zkv 5 5 5,74E-05 2,01E-05 7, 75E-05
zlk1 1 |-1,91E+00 | -1,91E+00 | -1,91E+00
zlk2a 1 |-1,13E+00 | -1,13E+00 | -1,13E+00
zlk2b 1 |-1,13E+00 | -1,13E+00 | -1,13E+00
zlk3a 1 “1,00E+00 | -1,00E+00 | -1,00E+00
zk3b 1 1,00E+00 | -1,00E+00 | -1,00E+00
zlk3c 1 | -1,00E+00 | -1,00E+00 | -1,00E+00
zlk4 2 3,08E-01 3,98E-01 3,08E-01
z1k5 3 | -3,86E+00 | -3,86E+00 | -3,86E+00
775 1 -8,24E-01 | -8,24E-01 | -8,24E-01

Tabela A.8: Médias dos Resultados - PSO, continuagao
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PROB | DIM | PSWARM | PSWARM+BPM
ack 10 3,07E-01 4,33E-01
ap 2 -3,52E-01 -2,70E-01
bfl 2 9,94E-11 4,13E-01
bf2 2 8,47E-11 2,97E-01
bhs 2 -3,43E+00 -3,43E4+00
bl 2 2,54E-11 2,93E-04
bp 2 3,98E-01 4,61E-01
cb3 2 1,04E-10 6,99E-06
cb6 2 -1,03E+00 -1,03E400
cm?2 2 -2,20E+00 -2,20E+00
cm4 4 -4,40E+00 -4,40E+00
da 2 -2,48E+4-04 -2,47E+04
em_10 10 -6,61E+00 -8,26E-+400
em_5 5 -4,50E+00 -2,68E+00
ep 2 -1,00E+00 -1,00E+4-00
exp 10 6,74E-03 6,74E-03
fis 2 -2,02E+00 -2,02E4-00
fr 2 2,08E-08 3,58E-03
fx_10 10 -1,48E4-00 -1,48E+00
fx_5 5 -3,53E+00 -1,52E400
gp 2 3,00E4-00 5,66E+00
gw 10 4,99E-02 6,64E-02
h3 3 -3,86E+00 -3,86E+00
hé6 6 -3,20E4-00 -3,32E+00
hm1l 1 0,00E4-00 1,62E-09
hm?2 1 -4,81E4-00 -4,81E+00
hm3 1 -2,27E+00 -2,27E+00
hm4 2 1,17E-09 8,17E-04
hmb 3 4,15E-11 4,83E-08
hm 2 4,67E-08 9,45E-08
hsk 2 -2,35E+00 -2,35E+00
hv 3 6,14E-09 5,61E400
ir0 4 2,51E-10 8,07E+-04
irl 3 4,68E-11 5,07E-06
ir2 2 1,05E-03 2,61E-02
ir3 5 0,00E+-00 0,00E+400
ir4 30 6,13E-01 6,16E-01
ir5 2 2,00E-03 2,00E-03
kl 4 3,08E-04 3,58E-04
ks 1 0,00E+-00 0,00E4-00
Im1 3 2,05E-10 1,26E-01
Im2_10 10 1,58E-04 4,67E-09
Im2_5 5 1,11E-02 1,11E-02
Iv8 3 4,70E-12 2,58E-02
mc 2 -1,91E+00 -1,91E+400
mcp 4 4,72E-22 4,57TE-05
mgp 2 4,95E-09 4,95E-09
mgw_10 10 5,90E-02 2,83E-02
mgw_20 20 1,93E-01 8,22E-02
mgw_2 2 4,93E-03 4,23E-04

Tabela A.9: Médias dos resultados - PSwarm
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PROB | DIM | PSWARM | PSWARM-+BPM
ml_10 10 -1,22E-22 -1,00E-01
ml_5 5 -9,65E-01 -9,08E-01
mr 3 1,90E-03 2,23E-03
mrp 2 7,44E-03 1,13E-01
nf2 4 1,12E-01 3,41E-02
nf3_10 10 -1,85E+02 9,40E+01
nf3_15 15 -5,96E+01 -1,95E+02
nf3_20 20 1,13E4-04 -2,76E+02
nf3_25 25 2,87TE+04 4,73E+02
nf3_30 30 2,49E+05 1,62E+04
osp_10 10 -4,71E-06 -1,09E-04
osp_20 20 -5,03E-17 -2,24E-18
prd 2 9,00E-01 8,90E-01
ptm 9 1,55E4+02 1,67TE+02
Pwq 4 8,85E-06 2,68E-01
rb 10 2,41E+01 6,86E+00
rg_10 10 6,10E+4-00 5,04E400
rg_2 2 4,34E-09 5,25E-02
s10 4 | -1,05E+01 -1,03E+01
s5 4 -5,06E+00 -1,00E+01
s7 4 -5,09E+00 -3,72E+00
sal_10 10 1,50E4-00 1,40E+4-00
sal_5 5 9,00E-01 1,18E400
sbt 2 -1,87E+02 -1,87TE+02
sfl 2 3,72E-02 1,05E-02
shvl 1 -1,00E+00 -1,00E+00
shv2 2 3,94E-11 1,13E-04
sin_10 10 -3,49E+00 -3,50E+00
sin_20 20 -3,04E+00 -3,50E+00
st_17 17 1,43E+07 8,88E+07
st_9 9 2,82E+03 1,42E+02
stg 1 1,21E-10 3,63E-06
swf 10 -3,60E+03 -3,30E+03
sz 1 | -1,20E+01 -1,20E+01
SZZS 1 -1,61E+00 -1,60E400
wi 4 3,26E-01 7,79E+00
Xor 9 8,68E-01 8,68E-01
zkv_10 10 1,88E+00 1,23E+00
zkv_20 20 1,47E+02 8,28 E+01
zkv_2 2 8,68E-13 3,50E-10
zkv_5 5 9,15E-10 8,19E-01
zlk1 1 -1,91E+00 -1,91E+00
zlk2a 1 -1,13E+00 -1,1250E4-00
zlk2b 1 -1,13E+00 -1,13E+00
zlk3a 1 -1,00E+00 -1,00E+00
zk3b 1 | -1,00E+00 -1,00E+00
zlk3c 1 -1,00E+00 -1,00E+00
zlk4 2 3,98E-01 3,99E-01
zlk5 3 -3,86E+00 -3,86E+00
ZZS 1 -8,24E-01 -8,23E-01

Tabela A.10: Médias dos resultados - PSwarm, continuacao



