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Algoritmo de Optimizacdo

Problema de Optimizagdo Real

Espaco de solucdes x € R";
Restricdes gi(x) € B;

Fungdo objectivo f(x) € R".

Caracteristicas de um Algoritmo de Optimizacdo
Exploracdo Procurar novas regides independentemente da sua qualidade;
Aproveitamento Procurar unicamente em regides de alta qualidade;
Elitismo Sé aceitar solucdes melhores do que as existentes;

Passo Tamanho do passo usado em perturbacgdes.
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Procura Local

Caracteristicas
@ Procura melhores solucdes na vizinhanca da solucdo actual,
@ SO usa aproveitamento;

@ Normalmente usa um tnico agente.
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Procura Global

Caracteristicas
@ Tem que balancear exploraciao e aproveitamento;
@ Se usar exploracdo a mais ndo consegue solucdes de boa qualidade;

@ Se usar aproveitamento a mais arrisca-se a ficar preso em éptimos
locais;

@ Pode usar mais do que um agente.

Rui Mendes (UM) Algoritmos de Inteligéncia de Particulas CN 8 /64



Simulacdes de Impacto Social de Latané

Parametros

Cada agente muda a sua opinido de acordo com varios parametros:
@ Carisma;

@ Proximidade;

© Numero de fontes.

Resultados

Consolidagao A diversidade das opinides diminui pela exposicdo aos
argumentos da maioria;

Segmentacdo Os agentes tendem a tornar-se mais semelhantes aos seus
vizinhos;

Correlacdo As atitudes que eram inicialmente diferentes tornam-se
parecidas;

Diversidade Devido a segmentacdo existem opinides minoritarias.
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Modelo de Cultura de Axelrod

Pardmetros
o Cada agente é uma string de simbolos;

@ A probabilidade de interaccdo entre dois agentes depende da
similaridade.

Resultados

Consolidagao Tal como no modelo de Latané os agentes sofrem um
processo de homogeneizagao;

Segmentagdo Como a interacgdo é entre agentes semelhantes formam-se
varias classes ao longo da simulagao;

Correlacdo As atitudes que eram inicialmente diferentes tornam-se
parecidas;

Diversidade N3o converge necessdriamente para uma unica string.
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Boids

Regras
Separacdo Cada agente afasta-se dos outros se estiver préximo demais;
Alinhamento Cada agente tende para a média das direcgoes dos seus
vizinhos;
Coesdo Cada agente tende a deslocar-se para o centro de gravidade
dos seus vizinhos. )
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Boids que Procuram Comida

Simulag¢do efectuada por Kennedy e Eberhart.

Regras
@ Existe um “ninho”;
o Cada agente ¢ atraido pelo ninho;

o Cada agente memoriza a posi¢cao em que esteve mais préximo do
ninho;

Cada agente partilha com os seus vizinhos a informac3o sobre a
posicao mais préxima do ninho onde esteve.
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Particle Swarm Inicial

A ldeia

@ E se em vez da distancia ao ninho se utilizasse uma funcdo genérica?
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Particle Swarm Inicial

A ldeia
@ E se em vez da distancia ao ninho se utilizasse uma fun¢do genérica?

@ Poderia o enxame encontrar o ponto que tivesse a distdncia minima?
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Particle Swarm Inicial

A Ideia
@ E se em vez da distancia ao ninho se utilizasse uma funcao genérica?
@ Poderia o enxame encontrar o ponto que tivesse a distdncia minima?

@ Seria possivel utilizar esta ideia como um algoritmo de optimizagdo?
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Particle Swarm Inicial

A Ideia
@ E se em vez da distancia ao ninho se utilizasse uma funcao genérica?
Poderia o enxame encontrar o ponto que tivesse a distancia minima?

°
@ Seria possivel utilizar esta ideia como um algoritmo de optimizagdo?
°

Esta ideia foi publicada por Kennedy e Eberhart em 1995.
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Esquema Geral

@ Inicializar a populagao;
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Esquema Geral

@ Inicializar a populagao;

@ Avaliar a qualidade dos agentes;
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Esquema Geral

@ Inicializar a populagao;
@ Avaliar a qualidade dos agentes;
© Para cada agente:
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Esquema Geral

@ Inicializar a populagao;
@ Avaliar a qualidade dos agentes;

© Para cada agente:
@ Escolher agentes na sua vizinhanga;
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Esquema Geral

@ Inicializar a populagao;
@ Avaliar a qualidade dos agentes;

© Para cada agente:

@ Escolher agentes na sua vizinhanga;
@ Imitar esses agentes;
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Esquema Geral

@ Inicializar a populagao;
@ Avaliar a qualidade dos agentes;

© Para cada agente:

@ Escolher agentes na sua vizinhanga;
@ Imitar esses agentes;
© Actualizar a melhor experiéncia caso o valor actual seja melhor;
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Esquema Geral

@ Inicializar a populagao;
@ Avaliar a qualidade dos agentes;

© Para cada agente:

@ Escolher agentes na sua vizinhanga;
@ Imitar esses agentes;
© Actualizar a melhor experiéncia caso o valor actual seja melhor;

© lterar para 2 se ainda ndo atingimos o critério de paragem.
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O PSO inicial

Parametros
Posicdo Posicdo actual X;;
Velocidade Velocidade v;;

Individualismo A melhor posi¢do alcancada p;;
Conformismo A melhor posicdo encontrada pelos seus vizinhos pg;

1 and @ Coeficiéntes de aceleracdo estocasticos of the stochastic

acceleration terms.

Equagdes do PSO

= 7+ U[0,01](Bi — %) + U[0, 2] (Bg — %)

‘71
- = -
Xi = X + Vi
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Geracdo de Solucdes no PSO

best position found by neighbors .

new velocity

previous velocity

O individual
previous best position
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Velocidade Maxima

A velocidade atinge facilmente valores muito elevados;

Quando isso acontece, o algoritmo n3o estabiliza e n3o é capaz de

encontrar boas solu¢des;

@ Para contrariar esse efeito, introduziu-se o pardmetro Viax;

@ Esse parametro impede a velocidade de alcancar valores muito
elevados;

@ Tradicionalmente, ele é aplicado coordenada a coordenada;

@ Se for demasiado elevado, os agentes tendem a n3o explorar boas
solucgdes;

@ Se for muito pequeno, os agentes andam com um passo demasiado
pequeno e podem ficar encravados num 6ptimo local;

@ Chegou-se a conclusdo que se podia atribuir aos pardmetros 1 e 2
o valor de 2 para quase todas as aplicagOes e sé necessitar de ajustar
o valor atribuido a Vpax;

@ Contudo, o valor atribuido a V. era crucial para o bom

desempenho do algoritmo.
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Coeficiente Inercial

@ Os investigadores ficaram rapidamente insatisfeitos com a
arbitrariedade da atribuicao do valor ao Vjax;

@ Para além disso, o pardmetro influénciava negativamente a
capacidade do PSO alternar entre exploracdo e aproveitamento;

PSO com Coeficiente Inercial

Vi = av; + U0, ¢1](5i — %) + U[0, 2] (Be — %)
Xi= X+

@ Proposto por Shi e Eberhart;

@ Normalmente utilizado decrescendo linearmente entre 0.9 e 0.4;

@ Nestes casos, Vinax € ajustado para os limites das coordenadas;

@ Foram usados controladores difusos para ajustar dindmicamente o
valor de « durante o processo de optimizagdo;

@ Outra opc¢ao consiste em atribuir valores aleatérios com média 0.5.
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Coeficiente de Constricao

@ Clerc efectuou uma andlise do algoritmo estudando um sistema
deterministico inspirado no PSO;

@ Ele produziu um modelo generalizado do PSO e estudou as suas
propriedades de convergéncia;

@ Como resultado desse estudo ele propés um modelo simplificado.

PSO com Coeficiente de Constricao

{ Vi = x(Vi + U[0, o1](Bi — %) + U0, p2](Be — %))

Xi= Xi+V
onde
2k
X:
‘2—90—\/<p2—490‘

ep=v1+p2 >4 kel0,]1]
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Equivaléncia entre os Modelos Inercial e de Constricao

@ Ambos os modelos sdo equivalentes;
@ Os resultados de Clerc podem ser aplicados ao modelo inercial;

@ Kennedy sugeriu a utilizacdo do modelo de constricdo atribuindo aos
pardmetros ¢ = 4.1 (p1 = pp =2.05) e k = 1;
@ Isso determina x ~ 0.729;

@ Este modelo é equivalente a utilizar o modelo inercial com a ~ 0.729
e o1 = 2 &~ 1.49445;

@ Deixa de ser necessario atribuir um valor a Vipax;

@ Mesmo assim ha pessoas que continuam a atribuir a V., o valor do
limite das coordenadas.
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PSO Canénico

Parametros
Posicdo Posicdo actual X;;

Velocidade Velocidade v;;
Individualismo A melhor posicio alcancada pg;;
Conformismo A melhor posi¢do encontrada pelos seus vizinhos pg;

Pardmetros 1 = o = 2.05, x = 0.729.

PSO Candnico
x(Vi + U[0, p1](B; — %;) + U[0, 2] (Bg — X))

Vi =
Xi= Xi+V

CN
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Exemplo de Execucao

Parametros

Populacao Normalmente 20, neste pequeno exemplo sera de 3;

Fungdo Objectivo f(x) = (1 — x1)? + 100(x2 — x?)?;
Limites -5 a 5.
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Exemplo de Execucao

Parametros
Populacao Normalmente 20, neste pequeno exemplo serd de 3;
Fungdo Objectivo f(x) = (1 — x1)? + 100(x2 — x2)?;
Limites -5 a 5.

Inicializacao
Posicao Cada coordenada é escolhida segundo a distribuicao uniforme
entre os limites [—5; 5];
Velocidade Nula;
Melhor Posicao lgual a posi¢cao;

Aptiddo Qualidade da soluc3o inicial.
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Exemplo de Execucao

Pardmetros
Populacao Normalmente 20, neste pequeno exemplo serd de 3;
Fungdo Objectivo f(x) = (1 — x1)? + 100(xx — x3)?;
Limites -5 a 5.

Exemplo de Inicializagao
Posicao 2.279641 4.246692;
Velocidade 0 0;

Melhor Posicao 2.279641 4.246692;
Aptiddo (1 —2.279641)2 + 100(4.246692 — 2.2796412)? = 91.90091.
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Exemplo de Execucao

Populacao Inicial

Nim X1 X2 V1 v by by f
1 2.279641 4.246692 0 0 2.279641 4.246692 91.90091
2 2.130897 = -3.140616 0 0 2130897 = -3.140616 5901.576
3 2.536688  -3.397041 0 0 2536688  -3.397041 9668.845

Actualizacao do Agente 2
Posicdo < 2.130897, —3.140616 >;
Velocidade < 0,0 >;
Melhor posicdo individual < 2.130897, —3.140616 >;
Melhor posicdo do grupo < 2.279641,4.246692 >;
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Exemplo de Execucao

Populacao Inicial

Niam X1 X2 Vi 173 by by f
1 2.279641 4.246692 0 0 2.279641 4.246692 91.90091
2 2.130897 -3.140616 0 0 2.130897 -3.140616 5901.576
B] 2.536688 -3.397041 0 0 2.536688 -3.397041 9668.845

Actualizacao do Agente 2

vi = 0.729 (0 + 0.5809404 x 2.05 * (2.130897 — 2.130897) + 0.7322508 *
2.05 * (2.279641 — 2.130897)) = 0.1627724
vo = 0.729 % (0 + 0.8914667  2.05 * (—3.140616 + 3.140616) + 0.1816996 *
2.05  (4.246692 + 3.140616)) = 2.005957
x; = 2.130897 + 0.1627724 = 2.293669
x; = —3.140616 4 2.005957 = —1.134659
f = (1-2.293669)?+ 100 % (—1.134659 — 2.2936692)? = 4092.013
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Exemplo de Execucao

Populacdo Inicial

Nim X1 X2
1 2.279641 4.246692
2 2.130897  -3.140616
3 2.536688  -3.397041

v by by
0 2.279641 4.246692
0 2130897  -3.140616
0 2536688  -3.397041

cocoS

f
91.90091
5901.576
9668.845

Actualizacao do Agente 2

@ Como o valor da fungdo objectivo (4092.013) é melhor do que o anterior
(5901.576) actualizamos a melhor posicdo encontrada e a aptidio;
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Exemplo de Execucao

Populagao Inicial

Ndim X1 X2 V1 v by by f
1 2.279641 4.246692 0 0 2.279641 4.246692 91.90091
2 2.130897 = -3.140616 0 0 2.130897  -3.140616  5901.576
3 2.536688  -3.397041 0 0 2.536688  -3.397041 9668.845
V.
Iteracdo 1
Nim X1 X2 V1 Vo by by f
1 4.004912 7.495891 1.725271 3.249199 2.279641 4.246692 91.90091
2 2.203669 ~ -1.134659  0.1627724 2.005957 2.203669  -1.134659  4092.013
3 4774601  -4.119777  2.2379132  -0.7227357 2536688  -3.397041  9668.845
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Conceitos Importantes de PSO

Tipo Algoritmo para optimizagao real,
Imitacao Cria novas solu¢bes “deslocando-se” em direccao a solugoes
prévias;
Meméria Guarda a melhor posicao descoberta;

Elitismo Na verdade o que interessa para cada agente é a melhor
posicdo que descobriu.

Passo adaptativo Consegue combinar alturas de exploracdo e
aproveitamento.
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Algoritmos Genéticos

Existe uma populagdo de individuos (solugdes);

@ Em cada iteracdo efectuam-se os seguintes passos:

» Usa-se operadores de selecgdo (e.g. selecgdo baseada na roleta, torneio,
ordenacdo de individuos);

» Usam-se operadores de recombinacdo;

» Usam-se operadores de mutacao.

Avalia-se a nova populacido;

o Cria-se a nova populacio.
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Comparacao com Algoritmos Genéticos

Semelhancas
@ Ambos s3o algoritmos de optimiza¢ao;

@ Ambos podem ser utilizados desde que se consiga reduzir uma tarefa
a um problema de optimizacdo real;

@ O esquema de funcionamento é semelhante;

Diferencas
@ O PSO ¢ menos versatil do que o GA;

@ O PSO ¢ normalmente mais eficiénte em problemas de optimizacdo
real;

Os operadores genéticos do GA substituem os individuos;

O passo do PSO é naturalmente adaptativo;

O GA tem virios operadores genéticos.
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Procura Harmonica

H4 um armazém de harmonias (solu¢des);

Para se gerar uma nova harmonia efectuam-se os seguintes passos
para cada dimensao:
» Escolhe-se um valor aleatériamente do armazém de harmonias e
altera-se esse valor aleatériamente ou;
» Gera-se um valor dentro do intervalo vélido.

Avalia-se a nova harmonia;

Esta nova harmonia substitui aquela que estd no armazém com o pior
resultado.

Rui Mendes (UM) Algoritmos de Inteligéncia de Particulas CN 26 / 64



Comparacao com Procura Harmoénica

Semelhangas
@ Ambos s3o algoritmos de optimizacao real;

@ Ambos possuem conceitos elitistas (no caso da procura harménica, a
nova harmonia substitui a pior);

Diferencas
@ Ao contrario do PSO, o passo da procura harmdnica n3o é adaptativo;

@ Cada coordenada é gerada aleatériamente ou é uma alteragcdo de uma
das posi¢des do armazém (ndo necessariamente do mesmo).
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Evolucdo Diferencial

@ Para cada individuo:

» Escolhem-se dois individuos aleatériamente (distintos entre si e do
inviduo actual);

» Cria-se um vector que é composto pela soma do individuo actual com a
uma proporcio da diferenca entre os dois vectores;

» Este vector entra numa operacdo de recombinacgdo aleatéria com o
individuo actual;

» O vector resultante da operagdo de recombinagdo substitui o actual se
a qualidade da solucdo for melhor.
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Comparacao com Evolucdo Diferencial

Semelhancgas
@ Ambos s3o algoritmos de optimizac3o real;
@ Ambos tem passo adaptativo;

@ Alguns esquemas do DE s3o bastante parecidos com o PSO.

Diferencas
@ O DE nao tem velocidade;
@ O DE tem um crossover probabilistico;

@ O DE usa uma sé equagdo e escolhe aleatériamente vérios agentes
para determinar o passo da variagao.

Rui Mendes (UM) Algoritmos de Inteligéncia de Particulas CN 29 / 64



Utilizacdo do PSO

Conceitos
Tarefa O problema a resolver tem que ser reescrito como um
problema de optimizacao real;

Varidveis Cada solucdo do problema tem que ser representada como
um dado conjunto de varidveis reais;

RestricGes As restricdes sdo normalmente tratadas na funcdo objectivo
atribuindo uma qualidade ma aos casos que violem as
restricoes;

Funcdo Objectivo Deve ser escolhida de forma a que numa dada
vizinhanca as solugdes tenham qualidades semelhantes.
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Exemplos

Treino de Redes Neuronais
Varidveis Cada peso da rede é uma das varidveis do problema;
Restricoes Nao tem;

Fungdo Objectivo O erro (e.g., percentagem de casos classificados
correctamente num problema de classificacao ou somatério
dos quadrados dos erros num problema de regressdo).

Segmentacdo usando K-means

Tarefa Usar PSO para determinar as coordenadas iniciais dos
clusters;

Varidveis Cada varidvel representa uma das dimensGes de um dos
clusters;

Restricoes Nao tem;

Funcdo Objectivo Distancia média que cada ponto ao centro do seu
cluster.
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Convergéncia Prematura
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Convergéncia Prematura
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Quais s3o as causas?

A optimizacdo é um equilibrio de duas forcas:
exploracdo Ser capaz de encontrar dreas promissoras no espaco de
procura;

aproveitamento Concentrar-se em encontrar melhores solucbes nas dreas
promissoras.

@ Um algoritmo com demasiada exploracdo nao é eficiente;

@ Um algoritmo que se concentra demasiado no aproveitamente perde
diversidade depressa;
@ Se um algoritmo tem pouca diversidade, a procura pode estagnar.
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Como resolver problemas de convergéncia prematura em

PSO?

O PSO tem tendéncia a convergir prematuramente;
Pode-se resolver esse problema de duas maneiras:

Aumentar a diversidade da populacgio;

Tentar perceber as causas dessa perda de diversidade.
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Criticalidade Auto-Organizada

Proposto por Lgvjberg e Krink;
Quando dois agentes se aproximam demasiado, o seu valor critico
aumenta;

O valor critico de cada agente diminui ligeiramente a cada iteracio;

Quando o valor critico de um agente atinge um determinado nivel, ele
explode, dispersando a sua criticalidade pelos agentes proximos e
realoca-se no espaco de procura.
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Criticalidade Auto-Organizada

@ Proposto por Lgvjberg e Krink;

@ Quando dois agentes se aproximam demasiado, o seu valor critico
aumenta;

@ O valor critico de cada agente diminui ligeiramente a cada iteracao;

@ Quando o valor critico de um agente atinge um determinado nivel, ele
explode, dispersando a sua criticalidade pelos agentes préximos e
realoca-se no espaco de procura.

Desvantagens

@ Tenta aumentar a diversidade apéds ela ter desaparecido;

@ Cria um parametro que é dependente do problema (a distancia
minima);

@ Tende a evitar que se encontrem solucdes de qualidade elevada.
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Enxames que Evitam Colisoes

Proposto por Blackwell e Bentley;

Utilizado para seguir alvos méveis;

Proposto por Krink, Vesterstrgm e Riget;
Chamado particulas espacialmente extendidas;

Os agentes fazem ricochete quando chocam.
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Enxames que Evitam Colisoes

Proposto por Blackwell e Bentley;
Utilizado para seguir alvos méveis;

o

o

@ Proposto por Krink, Vesterstrgm e Riget;

@ Chamado particulas espacialmente extendidas;
o

Os agentes fazem ricochete quando chocam.

Desvantagens
@ Tenta aumentar a diversidade apds ela ter desaparecido;

@ Cria um parametro que é dependente do problema (o didmetro das
particulas);

@ Tende a evitar que se encontrem solucdes de qualidade elevada.
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Esticar Funcoes

@ Proposto por Parsopoulos et al;

@ Efectuar uma transformacgdes de dois passos a fungdo objectivo apds
detectar estagnacio;

@ Elevar a fung3o para eliminar todos os minimos locais abaixo do que
acabou de ser encontrado;

@ Alisar a area perto do minimo local;

@ Ambos os passos ndo alteram a funcdo para as regides acima do
minimo local;

@ Depois da transformac3o reinicializar todas posi¢des e velocidades de
todos os agentes;

@ This technique may introduce false local optima and misleading
gradients
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Esticar Funcoes

@ Proposto por Parsopoulos et al;

@ Efectuar uma transformacgdes de dois passos a fungdo objectivo apds
detectar estagnacdo;

@ Elevar a fungdo para eliminar todos os minimos locais abaixo do que
acabou de ser encontrado;

@ Alisar a area perto do minimo local;

@ Ambos os passos n3o alteram a funcdo para as regides acima do
minimo local;

@ Depois da transformac3o reinicializar todas posi¢des e velocidades de
todos os agentes;

@ This technique may introduce false local optima and misleading
gradients

Desvantagens
@ Tenta a introduzir minimos locais falsos e gradientes enganadores;

@ Dependendo da forma como se detecta que se estd num minimo local
pode evitar que se encontrem solucdes de qualidade elevada.
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Porque ha convergéncia prematura em PSQO?

@ O agentes mais bem sucedido de toda a populacdo é o responsavel
pela influéncia social,

@ A boa solucdo descoberta atrai toda a populacio;

o Esta situacdo pode levar a convergéncia prematura.
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Porqué Utilizar Vizinhangas?

O algoritmo inicial n3o utilizava este conceito;

A populagdo usava o modelo panmitico;

Todos os agentes se conhecem;

Este modelo é conhecido em PSO por Global Best (sigla gbest)
A convergéncia é rapida;

A diversidade diminui depressa;

Esta situagdo pode acarretar convergéncia prematura.
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Exemplo de Influéncia Imediata

Rui Mendes (UM)
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Conceito de Vizinhanca

Os agentes imitam os seus vizinhos mais bem sucedidos;

Cada agente sé influencia directamente os seus vizinhos;

Os seus vizinhos sé influenciardo os vizinhos deles quando se tornarem
bem sucedidos;

Esta situacdo favorece a segmentacdo: vizinhangas sociais diferentes
podem explorar zonas distintas do espaco de procura;

@ A vizinhanca pode advir de:

Proximity Proximidade no espaco Cartesiano;
Social Partilha de lagos sociais.
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Exemplo do Fluxo de Influéncia

immediate
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Vizinhanca Cartesiana

s

@ E necessario calcular a distancia entre cada par de agentes em todas
as iteragoes;

@ A complexidade aumenta com o tamanho da populagido e o niimero
de dimensoes.
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Vizinhanca Social

@ A estrutura da populacido é uma rede social;
@ Representeda como um grafo;

» Os agentes s3o representados como vértices;
» Os ramos ligam agentes que partilham um laco social.

s

@ E mais eficiénte do que a vizinhanga Cartesiana.

Rui Mendes (UM) Algoritmos de Inteligéncia de Particulas CN 44 / 64



Estatisticas de Grafos Importantes

Grau Nimero médio de vizinhos;
Distancia Distancia média entre dois agentes;

Sequéncia de Distribuicio Ndmero de vizinhos, de segundos vizinhos, de
terceiros vizinhos, etc.
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Caracteristicas de uma Boa Topologia

Grau Relativamente pequeno;

Distancia Nem muito pequena nem muito grande, estd altamento
correlacionada com o grau;

Sequéncia de Distribuicio A maioria da populacdo deve estar nos trés
primeiros niveis.
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Exemplos de Topologias Razoaveis

Figura : Ibest2
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Exemplos de Topologias Razoaveis

Figura : von Neumann
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Topologias Dindmicas

Vizinhangas criadas automdaticamente usando proximidade no espaco
de procura (usando segmentag3o);

Comegar com um anel e ir juntando ligagles até chegar a gbest;
Hierarquias dindmicas;

Topologias que mudam aleatériamente ao longo da execucao;

FDR-PSO: escolher uma particula préxima que seja bem sucedida;
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Imitacao

@ O algoritmo tradicional usa a contribuicdo do melhor individuo da
vizinhanca e a sua melhor experiéncia passada;

@ A restante informac3o da vizinhanca n3o é utilizada;

@ A questdo é se se perde informacdo importante ao desperdicar essa
informac3o.
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Normas Sociais

@ A polarizacdo acontece quando os individuos adoptam os habitos do
grupo;

@ As pessoas tendem a tornar-se mais parecidas com o grupo a medida
que o tempo vai passando:

» Vestem-se de forma semelhante;
» Passam a comer as mesmas coisas;
» Passam a gostar do mesmo tipo de mdsica.
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Fully Informed Particle Swarm

Todas as contribui¢des da vizinhanca s3o utilizadas;
Os individuos imitam a normal social;
A normal social é o centro de gravidade;

Pk € a melhor posicdo anterior do vizinho k;

V é o conjunto de vizinhos.

Geracdo de novas posicoes do FIPS

Vi v, ﬁO, max](Pk—X
Vitl = X (vt+ Liev Ul lfjl (P Xt))

Xet1 = Xt + Ve
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Geracdo de Solucdes no FIPS

neighbor

neighbor

neighbo .

new velocity

previous velocity

Rui Mendes (UM)
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Pseudo-Algoritmo de Geracao de Solucées do FIPS

Para cada uma das coordenadas d;
soma_pos = 0, soma_coef = 0;
Para cada vizinho do agente vy € V;
@ Gerar um valor distribuido aleatériamente entre 0 e 1 ¢, = UJ0, 1];

@ soma_pos = soma_pos + Cx * Pk;
© soma_coef = soma_coef + c;

©0 0

pos_med = soma_pos/soma_coef;

var_phi = £5908-C0% SOT‘j'-Coef;

Vg = X * (vg + var_phi * (pos_med — xg));

©0 00

Xd = Xd + V4
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Diferencas no FIPS

N3o existe contribuicdo individual;

Todos os agentes contribuem;

O ndmero de vizinhos é muito importante:

» Se forem demasiados, o FIPS n3o funciona;
» O nidmero correcto de vizinhos deve ser entre 3 e 4.

@ Com certas topologias de populagdo, o FIPS consegue resultados
superiores ao PSO canénico.
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O Dogma Central de PSO

Kennedy sugeriu que o paradigma pode ser escrito da seguinte forma:
NEW POSITION = CURRENT POSITION + PERSISTENCE + SOCIAL
CENTRAL TENDENCY + SOCIAL DISPERSION

NEW POSITION A nova posicdo do agente;

CURRENT POSITION A posicdo actual;

PERSISTENCE A tendéncia em seguir na mesma direccio;

SOCIAL CENTRAL TENDENCY Informacg3o sobre a tendéncia do grupo;
pode ser por exemplo a melhor contribuicdo do grupo ou a
média das contribuicdes;

SOCIAL DISPERSION Uma medida da capacidade de exploracdo do
algoritmo; esta medida depende normalmente de quao
agrupados estdo os agentes na vizinhanca.
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O Dogma Central de PSO

Kennedy sugeriu que o paradigma pode ser escrito da seguinte forma:
NEW POSITION = CURRENT POSITION + PERSISTENCE + SOCIAL
CENTRAL TENDENCY + SOCIAL DISPERSION

@ Esta formula facilita a compreensao do que pode ser considerado
PSO:;
o Ela abre caminho para novas experiéncias;

@ O conceito de persisténcia permite tentar outras coisas como PSOs
sem velocidade;

@ A tendéncia social central pode ser escrita de muitas maneira;
pode-se utilizar s6 a contribuicdo do melhor agente na vizinhanga ou
de todos como no FIPS;

@ A dispersdo social indica outras formas aos investigadores de criar
algoritmos usando geradores aleatérios com distribuicGes estatisticas:
e.g. triangular, Gaussiana, Cauchy.
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Bare-Bones PSO

A Experiéncia
@ Kennedy fez uma experiéncia com o PSO candnico em que manteve
pi € pg constantes;
@ A forma da curva é uma curva de sino onde as pontas sdo mais
grossas do que uma curva de Gauss;
@ Inspirado nessa experiéncia, Kennedy criou o Bare-Bones PSO. )

Bare-Bones PSO

pi+p
Xxt+1 = N (ITg7 |pi — Pg|)
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Gaussian FIPS

Resultados do Bare-Bones
@ A experiéncia com o Bare-Bones foi interessante mas os resultados
nao eram competitivos;
@ A interpretacdo desses resultados e o facto da cauda das distribui¢Ges
do PSO ser maior, sugere algum tipo de persisténcia;
@ Tal como no FIPS a influéncia social é a média das contribui¢ces dos
vizinhos.

Gaussian FIPS

p . Zke/\/’ Pk
., = keN TR
V]
xeq1 = X (Xt —x—1)+N (Pmyw)
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FIPS Gaussiano com Baricentro Estocastico

Motivacdo
@ Uma evolucdo do Gaussian FIPS;
@ Incorpora mais uma ideia do FIPS: o baricentro estocastico;

@ O baricentro estocdstico é uma média pesada com coeficiéntes
aleatérios das contribui¢es dos vizinhos.

FIPS Gaussiano com Baricentro Estocdstico

Ck — U[O, 1], ke N
Zke/\/ Ck Pk
> ke Ck

xer1 = X(xe—x—1) +N <Pm7 M)
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Problemas de Optimizacao Dinamica

Os problemas de optimizacdo podem ser dindmicos;

O problema muda com o tempo (e.g., uma solugdo de uma rota de
um taxi pode mudar por mudarem as condi¢des de transito);

O objectivo num problema de optimizacdo dindmico é seguir o 6ptimo
o maximo possivel adaptando-se as mudancas;

@ A maioria das técnicas utilizadas nestes problemas pode ser utilizada

nos casos em que queiramos descobrir todos os dptimos locais de um
problema de optimizacao.
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Vantagens do PSO

@ Como uma uma populacdo de soluges, o algoritmo pode manter
informacgdo util sobre as caracteristicas do ambiente;

@ Como o PSO tem uma velocidade de convergéncia elevada, deveria
conseguir adaptar-se rapidamente a uma alteracao no ambiente;

@ Algumas experiéncias iniciais mostraram que o PSO conseguia
localizar e seguir alvos méveis.
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Conceitos Base

@ Detectar mudangas no ambiente e reavaliar os agentes caso isso
aconteca;

@ Aumentar a diversidade para ser capaz de descobrir novos picos
quando o ambiente mudar;

@ Manter vérios enxdmes em simultdneo (de preferéncia devem existir
tantos enxdmes como picos);

@ Impedir que vdrios enxames convirjam para 0 mesmo pico.
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Implementacdo dos Conceitos

2]

Manter vérios enxames em simultaneo (de preferéncia devem existir
tantos enxdmes como picos);

Periédicamente a melhor posicdo de cada agente é reavaliada para
verificar se o valor da fun¢3o objectivo mudou;

Manter agentes PSO normais e agentes quanticos (que gravitam
probabilisticamente a volta dos primeiros) para aumentar a
diversidade;

Alternativamente usar agentes com cargas eléctricas de forma a
repelirem-se quando estdo muito préximos;

Calcular a distancia entre dois enxdmes (distancia entre os melhores
agentes de ambos os enxdmes) e caso esta seja menor do que um
dado parametro reinicializar o enxame pior;

Calcular o didametro de cada enxame; se todos os enxames
corvergirem (o didmetro for menor do que um dado valor) reinicia-se
0 pior enxame.
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Rui Mendes (UM)

Fim

Questdes?
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