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Resumo

Este trabalho propde uma variante de otimizac&o por enxarparticulas, na qual as influéncias
entre as particulas sédo definidas através de uma rede centgteédémica. O objetivo principal €
melhorar a capacidade de exploracdo do mecanismo de bustiaularmente junto a problemas
multimodais. Com a vizinhancga entre as particulas sendoidafile forma dindmica e apresentando
propriedades tipicas de redes complexas, pretendé-peorfiover uma rapida difusédo de informacgéo
pela rede; i{) viabilizar a formacéo de comunidades;ii€) (permitir que a influéncia das particulas
ao longo da busca seja ajustavel. Para validar o algoritrmpogto, foi feita uma andlise sobre
qual sua sensibilidade a variacao de caracteristicas dbotpa. Em seguida, o seu desempenho foi
comparado ao de outras propostas de otimizacao por enxapertiilas, presentes na literatura,
utilizando para isso sete fungdes de teste com alta dimeadglade e diferentes graus de dificuldade.
Os resultados obtidos mostraram-se competitivos, indcgue topologias dinamicas e complexas
conduzem a mecanismos de busca eficazes e flexiveis, capalieéardom diferentes cenarios de
otimizacao.

Palavras-chave Otimizacdo, meta-heuristicas, enxame de particulassreamplexas.

Abstract

This work proposes a variant of particle swarm optimizatiarwhich the influences among par-
ticles are defined by a dynamic complex network. The maingsepf this work is to improve the
exploration capability of the search mechanism, partityila multimodal problems. With the neigh-
borhood of the particles being defined in a dynamic way ansigmting typical properties of complex
networks, the intention is:i)to promote a rapid diffusion of information throughout thetwork;

(ii) to enable the formation of communities; aniil)(to allow an adjustable influence of the parti-
cles along the search. To validate the proposed algorithranalysis of its sensitivity to alternative
characteristics of the topology was performed. Furthepérformance was compared to other parti-
cle swarm optimization proposals, available in the literat on seven high-dimensional benchmark
functions presenting distinct difficulty levels. The olpied results were competitive, indicating that
dynamic complex topologies guide to effective and flexildarsh mechanisms, capable of dealing
with distinct optimization scenarios.

Keywords: Optimization, metaheuristics, particle swarm, completworks.
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Capitulo 1

Introducao

Um processo de otimizagao consiste do ajuste dos parantetram sistema, com a meta de
levar alguma determinada métrica (denominada funcaoiedjeios niveis mais baixos (ou mais
altos) possiveis, respeitadas as restricdes existentegplaejamento de transporte coletivo, por
exemplo, os itinerarios dos veiculos devem minimizar o agstiteel gasto, ao mesmo passo que
deve ser suprida a demanda dos passageiros por acessoadpidtiplos destinos, sendo limitado
a pequenas distancias o caminho percorrido a pé. Outro éxelamtimizacdo pode ser visto na
natureza, onde os animais devem executar as tarefas mereaggerpetuacao da espécie, como busca
e digestdo de alimentos, fuga de predadores e reprodugéa@ oeenor gasto energético possivel.

A resolucéo de problemas deste tipo com apoio computadiemadido investigada pela Pesquisa
Operacional desde a metade do século passado. Uma difieutnlgiths vezes encontrada, porém,
€ o fato de muitos dos problemas de otimizacdo serem coadmeNP-dificeis [74], ou seja, ndo
h&, ao menos atualmente, qualquer algoritmo que consiglvéel®s de maneira geral e exata em
tempo polinomial, o que faz com que o tempo de execucéo reguseja inviavel para instancias
grandes. Assim, € necessario abrir mao de algumas dasigarfomthecidas por métodos exatos,
valendo-se, por exemplo, de algoritmos de aproximacéaoahapilisticos, que sédo técnicas que de-
vem ser projetadas especificamente para um problema e geendodhecer, respectivamente, ou
solugcBes com um limite maximo de desvio em relacdo ao otiona,@opria solucao 6tima, mas com
probabilidade de o algoritmo falhar, sem retornar qualgesultado. Quando ndo ha uma técnica
especifica satisfatéria, porém, é necessario o uso de nsadedesolucdo de problemas mais genéri-
cos, as meta-heuristicas, que, no entanto, ndo fornecemtigarde convergéncia, de otimalidade e
nem de custo para se chegar a uma proposta de solucao. Algirsnpas de otimizagao classicos,
tais como o roteamento de veiculos, o problema do caixe#janie e o problema da mochila, sdo
exemplos de situacdes em que ndo ha métodos especificosgegaim bons resultados em tempo
adequado. Assim, ha consideravel esforco devotado a pesdeimeta-heuristicas eficientes, ha-

1



2 Introducéo

vendo uma diversidade de propostas como a busca tabu [7RASB [71], osimulated anealling
[107], os algoritmos genéticos [85], a otimizag&o por c@dte formigas [49] e a otimizag&o por en-
xame de particulas [101]. E ainda possivel encontrar rmatitea diversas variantes destes, tentando
aprimora-los, seja de forma mais genérica, seja quandcadpl a classes especificas de problemas.
Uma classificagdo comum das meta-heuristicas leva em cdiptade espaco de busca associado ao
problema de otimizac&o. Existem meta-heuristicas espesifiara espacos de busca discretos, como
otimizacdo por col6nia de formigas, e meta-heuristicas@fpas para espacos de busca continuos,
como otimizacao por enxame de particulas. No entanto,ntaggara permitir o tratamento do outro
tipo de espaco de busca ja foram propostas junto as priscipeta-heuristicas, de modo que elas po-
dem ser consideradas em ambos os cenarios de otimiza¢de.thdbalho, serdo propostas variantes
de otimizac&o por enxame de particulas (ou PSO, do iRgéscle Swarm Optimizatignvoltadas
para a otimizacdo em espacos de busca continuos.

Tal qual outras meta-heuristicas citadas anteriorme®&§® € baseado em processos que ocor-
rem na natureza, fazendo, assim, parte de um ramo da imeigértificial denominado computacéo
natural. Esta técnica de otimizacao inspira-se na formaoommonhecimento se difunde em soci-
edades humanas, valendo-se de uma populacédo de partitelagindo na procura pelo 6timo de
uma funcédo objetivo. De forma similar a uma pessoa que est@afalo seu ponto de vista, cada
particula deve navegar pelo espaco de solucbes estalidenen trajetoria através da combinagéo
de sua prépria experiéncia com a experiéncia de seus vigishodo atraida para regides onde foram
encontrados bons resultados anteriormente. Por sua sidaale, o PSO apresenta como caracte-
risticas principais baixa demanda de recursos computsierfacilidade de implementacéo, o que,
juntamente de uma convergéncia rapida, garante a aplickesieo método a uma ampla gama de
problemas, obtendo solu¢cbes de boa qualidade em muitas @xeno pode ser observado, a capaci-
dade de otimizacéo vista no PSO néo é advinda do funcionardasatparticulas (também chamadas
de agentes) em si, que possuem uma dinamica simples, oustapaede um controlador centrali-
zado, mas sim da combinacédo de uma forte comunicacao enpegtasulas com uma dinamica de
realimentacdo que garante a exploracdo de regides proasgaoencontradas. Esta emergéncia de
propriedades estruturais e comportamentais advindasaikbds tomadas de forma totalmente des-
centralizada pode ser vista em muitas outras situa¢céesy nonfuncionamento do livre-mercado,
nas interacoes de espécies em ecossistemas e em fendmenistatlizacdo, sendo um exemplo de
auto-organizagao.

A auto-organizacao é, assim, uma forma de um sistema chegapadrdo sem quaisquer impo-
sicOes externas, baseando-se na interacao de seus elegmmbtuintes. Deste modo, para melhor
entendé-la, torna-se crucial conhecer as topologias guéara essas relacdes, algo que tem deman-
dado grande esforco de pesquisa nos ultimos anos. De imeiginava-se que, dada a diversidade



1.1 Estrutura da dissertacéo 3

dos mecanismos envolvidos e a quantidade de elementos epieaitém, estas redes seriam fru-
tos de processos plenamente regidos pelo acaso. No ergahidps mais recentes indicaram que
grande parte delas compartilha algumas caracteristie@as@pu sao explicadas completamente nem
por modelos de redes aleatérias nem por grafos regularésretes sdo, assim, denominadas re-
des complexas e constituem uma classe a parte, na qual sgrant@s redes sociais, as redes de
computadores, as redes de interacdes génicas e metapétitasoutras.

Apesar dessa correlacdo entre processos auto-orgasieénezles complexas, pouco se aprofun-
dou sobre quais os efeitos da aplicacdo destas topologieSrécdo de vizinhanca na otimizacao
por enxame de particulas. Tendo isso em vista, este trapafipde um conjunto de variantes do
PSO nas quais as influéncias entre particulas sdo deteamipadredes complexas, tanto dinamicas
guanto estaticas, analisando seus desempenhos e conpasaresultados obtidos com aqueles de
outras propostas vistas na literatura. Como a topologiarteanismos de inteligéncia de enxame
vistos na natureza foi modelada pela evolugao natural teiraith6es de anos, estima-se que esta
combinacdo possua potencial de gerar beneficios. Cdsditi®s como 0 agrupamento das particu-
las em comunidades e a rapidez na dispersao de informagdesns a redes complexas, poderiam,
por exemplo, garantir a capacidade do enxame refinar panmaeite e de forma eficiente multiplas
solucdes, porém sem desperdicar muito processamento é@agelg baixa qualidade. Além de im-
plementar mais fielmente a metafora na qual o PSO se bass@a-ba aqui, também, analisar quais
das propriedades destas redes sao, de fato, positivasté@sta de otimizacdo, e também sob quais
condicdes e conjuntos de parametros estes possiveis getthosximizados.

1.1 Estrutura da dissertacao

No capitulo 2 sdo introduzidos conceitos sobre auto-orggéb, que dao suporte conceitual e
permitem uma melhor compreensédo dos capitulos seguintimizacado por enxame de particulas,
suas variantes e aplicacfes sao apresentadas em detaltegstnt 3. Em seguida, no capitulo 4,
é feita uma explicacao aprofundada sobre redes complexasa @presentacdo de suas caracteristi-
cas mais importantes e principais métodos de crescimeopmgios até o0 momento. No capitulo 5,
séo propostas as versdes do PSO utilizando vizinhanca erpay@ls quais representam as principais
contribuicbes deste trabalho, e sdo apresentados os pneceds experimentais adotados e 0s re-
sultados obtidos, com suas respectivas analises. Por fioapitulo 6 sdo apresentados comentarios
conclusivos, seguidos da indicacdo de direcdes a serenonaiploradas futuramente nesta area.
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Capitulo 2
Auto-organizacao

Observando revoadas de aves no céu, é possivel notar a @itkecacdo do voo de seus mem-
bros em um balé aéreo que, a primeira vista, sugeriria aéexist de alguma forma de controle
centralizado. Dentre os insetos, € possivel observar iggsdd coordenacdo em gafanhotos e gri-
los da espéci@dnabrus simplexque sédo capazes de definir qual rumo uma nuvem com milhares de
integrantes deve seguir [19, 171], comportamento simdavtsservado em formigas-correicédo, que
organizam expedi¢des para captura de presas envolvendamadiuzentas mil operarias [29]. Ao
contrario do esperado, porém, esses comportamentos g&lrgiem de maneira descentralizada a
partir da forte interacdo dos elementos do sistema, pemeloca uma ampla classe de fenbmenos
denominados auto-organizados.

O mais notavel efeito de um processo auto-organizavel é em@tona habilidade coletiva em
realizar tarefas superando, assim, a mera soma das cagexia seus membros. Formigas-tecelas
(Oecophylla smaragdinapor exemplo, formam cadeias com seus corpos, sendo capazenstituir
pontes para que operarias atravessem grandes espacogendasno chao, e de juntar varias folhas
para a formacéo de ninhos [88, 89]. Mdltiplas dessas cage@d=m se unir, caso seja hecessaria uma
for¢a ainda maior ou caminhos mais amplos.

Em colbnias de insetos sociais € comum a separacao da celard#erentes grupos, responsa-
veis por subconjuntos das tarefas disponiveis. Tais gnopdesm ser estabelecidos pela idade de seus
integrantes, por sua morfologia ou aleatoriamente. Emif@asndo géner®heidole por exemplo,
ha a existéncia de duas classes morfolégicas, definidasicgnente: as operarias menores zelam
pela manutencéo no ninho e das larvas, enquanto que asiapenaiores sao responsaveis pela pro-
tecdo da col6nia e por cortar grandes presas. A despeita dspgscializacéo, a divisao do trabalho
€ adaptavel, de forma que quando ha menos operarias meneresngcessario, em poucas horas a
colénia pode se reoganizar, com algumas operarias maiemes sncubidas das tarefas de manuten-
cao [181]. Tal situacdo exemplifica como pode ser estalgglesn comportamento auto-organizavel

5
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mesmo entre individuos com funcionamentos diferentes.

As idéias modernas de auto-organizacdo surgiram com odosstla Cibernética, nos anos 40
[59], tendo se estendido por diversas disciplinas como &iatica, a Fisica, a Economia e a Biolo-
gia. Pode-se definir a auto-organizacdo como o conjunto damsmos dindmicos através dos quais
os multiplos elementos de um sistema conseguem estabaleeeordem em nivel global sem sua
imposicao por quaisquer forcas externas [23, 26]. Tal catapw®nto a primeira vista pode parecer
violar os principios da entropia e leis da termodinamicaépoele torna-se possivel uma vez que
0s sistemas auto-organizados sdo capazes de extraireedergimbiente para conseguir manter-se
distantes do equilibrio.

Neste momento € importante diferenciar os significados dienore organizacdo. A organizacao
é definida como o conjunto de relagdes, ou restricdes miguaggovernam os elementos de um sis-
tema, enquanto a ordem é dada pela existéncia de reguksidaghadrdes espaciais ou temporais em
um conjunto, sendo a presenca de ordem uma caracteristoeates organizacdes. Como exemplo,
tome-se a descricao feita por Ashby [7] da evolucéo no terapordriaveis:; que definem o estado
de um sistema valendo-se de um conjunto de equacdes difgsenc

dx;

dt
Nessa situacao, a organizagdo do sistema € dada pelo aoaguitingdeyd;, enquanto que sua ordem
€ definida pelos valores das variavejs

:fl'(ﬂfl,xg,...,l'n), (21)

Regularmente, mas ndo necessariamente, a ordem autdzadgme emergente no sistema, ou
seja, € uma propriedade qualitativamente nova que surgawéplas interacdes dos seus elementos,
ndo podendo ser compreendida através da simples combidag&mntribui¢des individuais [35].
Relativamente ao funcionamento geral do sistema, as regtaadas pelos agentes sao extrema-
mente simples, sendo executadas sempre sobre informapaés, Isejam elas obtidas do ambiente
ou de outros agentes, sem quaisquer referéncias ao padl&b. giiuitas vezes sequer o comporta-
mento dos componentes do sistema pode ser reconhecido compaute do padréo global, sendo
seus efeitos colaterais que contribuem para chegar a ort&sh [Propriedades globais complexas
podem surgir mesmo quando as sub-unidades sédo similacesprésentam especializacéo e nao pos-
suem grande quantidade de regras de interacdo. Tais cesthcds levam a uma arquitetura baseada
em um modelo descentralizado de fluxo de informacao entrgerges, fazendo com que a principal
estrutura de controle do sistema ndo seja um agente cauatizhdo no topo de uma hierarquia mas
sim o préprio conjunto (heterarquia).

Apesar de a auto-organizagao estar presente em numerstensas, na natureza € usual observar
ocorréncias de ordem que prescindem deste modelo, seedoatitas comuns a auto-organizacao
o estabelecimento de ordem através de um lider bem-infarnaadtilizacdo de plantas ou modelos
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mentais para a definicdo do padréo a ser alcancado, a exeRigéeeitas detalhadas e o uso de mo-
delos pré-existentes [35]. Tais alternativas, porém sgotam alguns inconvenientes, como demanda
de alta capacidade intelectual por parte dos agentes dmsisa exigéncia de canais de comunicacao
eficientes ligando todos os elementos, a falta de habilidadadaptar-se a novas situacoes e a difi-
culdade em encontrar modelos disponiveis que apresenteameaseristicas desejadas. A despeito de
algumas deficiéncias da auto-organizacéo e idéias relasrem sistemas bioldgicos [58, 167], esse
modelo produz regras econdmicas no que tangem a exigérsi@édicas e comportamentais para
implementa-la. Desta forma, a auto-organizagao tende fasmecida pela selecdo natural quando
torna-se custosa a codificacado genética de outras propostas

E importante notar que a ordem pode surgir de uma compos&aueatacdes internas e forcas
externas, nao excluindo o envolvimento de outros mecarsisero colonias de abelhas, a despeito da
auto-organizacao em varios aspectos, a mistura de feromémitida pela rainha € um importante
regulador da organizacdo do grupo [183]. Mesmo em sistem@sm um nivel sdo considera-
dos auto-organizados, quando analisados em uma situdeéente podem nao ser classificados da
mesma forma. O funcionamento integrado dos neurdnios padésto como um comportamento
emergente, a0 mesmo passo que o cérebro pode ser visto coliteunentralizado em relacdo aos
outros sistemas fisioldgicos.

Dada sua descentralizacdo, sistemas auto-organizadomews ser robustos, especialmente con-
tra a perda de elementos. Além disso propriedades comogmestia, que sera abordada mais
adiante, provém flexibilidade ao fazer com que modificagcdembientes decorrentes de fatores ex-
ternos ao sistema sejam respondidas da mesma forma qua serfassem resultado de uma agéo
interna. Para o projeto de agentes artificiais tais propded sdo de extrema valia, de forma que atu-
almente existem varias técnicas inspiradas em procestps@anizados, abrangendo, por exemplo,
mecanismos de otimizacéo [50, 101], classificacdo de pa{itd8] e coordenacgéo de robds [51].

2.1 Ingredientes basicos da auto-organizacao

Ao executar suas regras baseando-se apenas em informacéiss ds componentes de um sis-
tema auto-organizado realizam uma ponderacdo sobre unedomnto enviesado do ambiente fa-
zendo com que, a despeito da semelhanca dos elementos fesmas respostas individuais sejam
muito diversificadas levando a padrdes globais quase ingiveis. Sendo assim, mostra-se uma
tarefa ardua a compreensao de como esses componentegantgyeoduzindo um comportamento
complexo. Um primeiro passo para alcancar tal entendim&m@t@nalise dos ingredientes basicos
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presentes em um processo auto-organizavel, a saber, eatdicdd positiva e negativa, amplificacéo
de flutuacdes e multiplas interacdes [26].

Algumas aves, como as gaivotas [110], costumam fazer sehesiem grandes colbnias, em um
arranjo que lhes prové alguns beneficios, como facilidad#eteccdo de predadores e na localizacéo
de fontes de alimentos. Esses conjuntos formam-se atravégis comportamentais muito simples,
segundo as quais individuos que estao buscando locaisgpararfninhos sentem-se atraidos por re-
gides onde ja ha ninhos de outros passaros. Esse mecanikntgupaka ocorréncia de um estimulo
provoca respostas que causam seu aumento é chamado decaggmifiou realimentacao positiva. A
realimentacao positiva estd presente na maioria dos pasesito-organizados, usualmente promo-
vendo alteracdes no sistema. Pode-se observar a preseseadde&mica também no crescimento da
populacdo humana. Nos ultimos séculos a populacao tem sEltzido mais do que 0s niveis ne-
cessarios para a manutencgéo de seu tamanho, de forma quenaromiaior de nascimentos ocorre
a cada geracao, 0 que aumenta ainda mais o tamanho da pop@Weatéos casos em que verifica-se
a realimentacao positiva séo a dispersao de infeccbes ecegsmde imitacdo de comportamento,
como bocejos e risos [151].

Mecanismos de realimentacéo positiva, quando atuandoro&fisolada, sdo responsaveis por
gerar comportamentos explosivos ou implosivos, algo poénente destrutivo que pde em risco
a existéncia do proprio sistema. Assim, é necessaria unuagEyp capaz de prover estabilidade a
processos auto-organizados. A realimentacdo negativareuesse papel, ao promover modifica-
¢Oes no sentido contrario as alteracfes verificadas, deafqua, quando uma pequena perturbacéo
€ aplicada ao sistema, seja ativada uma resposta visanttalizédla. Em sistemas fisiol6gicos, por
exemplo, essa realimentacdo é usada para evitar flutuapiEssejadas e manter a homeostase (esta-
bilidade). Um caso disso é a regulacédo dos niveis de acucsanmue [133]. O aumento do agucar
no sangue dispara uma rapida resposta do pancreas, libersudina. Essa insulina é responsavel,
entdo, por converter a glicose em glicogénio — um polissdearcapaz de armazenar energia — que
se deposita no figado e nos musculos. A regulacédo da temagecarporal em mamiferos homeo-
termos também é realizada através de realimentagéo reegsgivsores na regido do hipotalamo, no
cérebro, monitoram a temperatura do sangue arterial do ¢28), de forma que se esta se encontra
em um determinado limite o corpo sente-se confortavel. Castrario, se alguém encontrar-se em
um ambiente frio, por exemplo, séo disparados mecanismopabamentais e fisioldgicos visando
0 aumento da temperatura corporal.

A realimentacdo negativa pode tomar a forma de saturacaas&o ou competicdo, ndo preci-
sando ser codificada nas regras de funcionamento dos efesramsistema, surgindo diretamente

!Realimentacio é o mecanismo pelo qual a ocorréncia de umudstiiera uma resposta que influencia o proprio
estimulo original, podendo ser entendida como o retornoadle gla saida do sistema para sua propria entrada. Tal
processo é regularmente utilizado na engenharia quandthvabge a manutencao da estabilidade em um sistema.
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de restri¢des fisicas. Considere a exploracdo de recuos@bplhas: a quantidade de operarias em
uma colméia extraindo recursos de determinada fonte éalil@misuperiormente pela quantidade de
individuos existentes na colonia.

Muitas vezes 0s componentes de processos auto-orgasizagvesentam, especialmente em sua
fase inicial, certa dose de aleatoriedade, a qual muitassvewstra-se crucial. Desta forma, ao
acaso podem surgir em meios homogéneos algumas flutuagdeamplificadas pela realimenta-
cao positiva, permitem que novas solucdes sejam descsloer@ddo origem a complexas estruturas
espaco-temporais. Cupins, ao serem inseridos em um novermglcomecam a construir uma série
de pilares e arcos, constituidos de graos de areia e exd®{@d®h Em uma primeira fase é obser-
vado um comportamento descoordenado, onde os operariositdep por¢cdes de areia em regides
aleatdrias do espaco, muitas vezes removendo graos agefmssjior outros individuos ou desman-
chando seu proprio trabalho. Ocasionalmente, porém, supgguenos acumulos de gréaos, o que
leva a uma subita mudanca de comportamento, sendo iniciaddase de trabalho mais coerente e
coordenado. Uma vez que os cupins tendem a depositar gr&egides onde ja exista um monticulo
formado, ha a atracéo para que os demais operarios comeeersteud em um mesmo local.

Algo comum que pode ser observado, direta ou indiretamentgpdas as ocorréncias de auto-
organizacao anteriormente citadas é a existéncia de tagltijgeracdes dos componentes do sistema.
No caso de grupos de animais, especialmente, essas i@gfagéeiam-se na troca de informacodes,
permitindo que individuos se valham dos resultados de fuEEsaassim como das de seus compa-
nheiros. A seguir, na subsecéo 2.1.1, serdo abordadasmofaisgamente as formas de comunicacao
em sistemas auto-organizaveis.

2.1.1 Comunicagcao e comportamentos emergentes

Conforme afirmado anteriormente, a comunicacao entre oxeel®s do sistema é determinante
para fenbmenos auto-organizaveis. Sua forma especifica y@dr, baseando-se em interacdes
diretas ou indiretas e podendo ser composta de estimulgmddes especificamente para transmitir
informagdes ou que transmitem informagdes meramente eio eblateral de outro comportamento
[117, 158].

As interag@es diretas sdo evidentes a um observador extermo contato visual, sonoro ou qui-
mico de um membro com seus companheiros. O mecanismo deaggubcem abelhas, por exemplo,
e baseado em contato direto: ao encontrar uma fonte de atimy@ema abelha retornara a colbnia e,
dependendo de sua avaliacdo do recurso, ela pode realizadamga de recrutamento que codifica
a localizacéo da fonte e sua qualidade [176]. Dancas quesemiam fontes mais proximas ou com
melhores recursos atraem mais individuos e tendem a seartagas mais vezes, de forma que a cada
retorno a colbnia mais abelhas sejam recrutadas para expl®melhores fontes. Por outro lado,
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por mais que uma fonte possua recursos com alta qualidadke desca pode atrair uma audiéncia
limitada uma vez que, para que as abelhas possam compreeng¢amente as informacdes ali indi-
cadas, € necessario que elas estabelecam contato proxime rexrutadora. Como uma abelha nao
compara as informagdes contidas em multiplas dancas amtéscitlir qual local explorar [159], a
colénia é capaz de continuamente obter informacgfes sotais limicialmente considerado de menor
gualidade e, assim, redirecionar rapidamente os locaremsexplorados caso ocorram modificacdes
no ambiente.

Na interacao indireta a comunicacdo € mediada pelo propmlmiemte, com um individuo re-
alizando determinada modificacdo no meio e outro companiseu reagindo de forma diferente
ao novo ambiente. Esse modelo de colaboracéo através ddfisiemé chamado de estigmergia
[79, 80]. Em contraposicdo ao processo de recrutamento elhaah as formigas conduzem a colo6-
nia a fontes de alimentos através de trilhas [16]. Nesse aadormigas ndo mantém contato direto
mas seguem probabilisticamente caminhos marcados pondaios, depositados por suas compa-
nheiras ao retornar de alguma fonte de alimento. Quantorraaidensidade do feroménio, maior
a probabilidade de uma formiga seguir a trilha. Combinadssa eomportamento, a deposicéo de
ferombdnios em quantidade proporcional a qualidade da faumeenta as chances de que a col6nia
convirja para a exploracdo da melhor fonte de alimentodifack até o momento. Apesar de usual-
mente seguirem as trilhas, ha uma probabilidade ndo-nulan@sgformiga se perder, o que aumenta
a capacidade da col6nia em encontrar novos recursos. Egsaida, porém, apresenta como incon-
veniente a facilidade com que o grupo fica preso a uma detadaisolucao [170]. Quando uma
formiga localiza uma fonte de melhor qualidade depois dé@@ter convergido para uma solucéao,
por exemplo, dificilmente ela conseguira estabelecer uitha téo forte a ponto de recrutar colegas
suficientes para redirecionar a exploracéo para o nova IOcdfa face desse problema ocorre quando
uma determinada fonte encontra-se extenuada, uma vez dorragas continuardo a ser redireci-
onadas para ela tornando-se necessario adicionar nogeaciies ao sistema, como a existéncia de
feromoénios negativos.

Os casos das abelhas e das formigas séo exemplos de siteat@e® a comunicacao ocorre
propositalmente. A trilha provocada por cervos ao camipbauma floresta, por outro lado, possui
um carater ndo intencional, sendo apenas um subproduto ltiplo®ianimais caminhando por um
mesmo caminho. Mesmo assim, ela pode fornecer informadésaacerca de fontes de recursos,
gerando comportamentos emergentes que muitas vezesasiodido de origem desconhecida, uma
vez que esse tipo de interacdo € deveras mais discreto efdodmente negligenciado [158].

O uso apenas de informacgdes locais em sistemas auto-aygeisindo ocorre somente no relaci-
onado a observacao do ambiente, de forma que também se@ntdsnmteragem diretamente apenas
com um subconjunto do grupo, seus vizinhos. Em cardumesixkesppor exemplo, a capacidade de
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obter informacgdes sobre o estado do grupo € extremamertitedan Por um lado o tempo de resposta
exigido para que um movimento coordenado seja atingid@tonpossivel que um peixe obtenha e
processe informacgdes sobre todos 0s seus companheirasitpmlado a prépria disposi¢céo espacial
do cardume, compacto e com muitos individuos, imposslilite um individuo consiga visualizar
0 posicionamento de todo o conjunto. A coordenacédo do cadiurge do uso de regras simples
aplicadas pelos componentes do sistema a informacdesaslgiegnas de seus vizinhos [145]. Are-
alimentacao positiva funciona da mesma forma que ocorregaivotas, um individuo sendo atraido
pela presenca de outros individuos. A realimentacdo nvegaior sua vez, evita colisdes fazendo
com que cada peixe busque manter uma certa distancia desmpartheiros, através de um ajuste
constante de sua velocidade e direcao a percepc¢éo da dévddaseus vizinhos. Qualquer atraso no
processo de sincronizacao pode resultar em colises ertisgato do cardume.

2.2 Caracteristicas de sistemas auto-organizados

Algumas propriedades costumam evidenciar a existénciatdaoaganizacao [26]. O surgimento
de padrbes espaco-temporais complexos, tais como trilv&xmloracdo, organizagao social e ar-
quiteturas de ninhos, é uma delas. Cupins, por exemplouposa capacidade de construir ninhos
elaborados, dotados de sistemas de ventilacdo, camartasic@mde sdo mantidas as larvas, uma
camara com paredes reforcadas para a rainha e jardins amdels@ados fungos, além de taneis
conectando a coldnia a suas fontes de alimentos [119, 12{3,is0 em um meio a principio uni-
forme que é sucessivamente transformado pela col6nia, esmstema em que cada configuracao do
ambiente ativa um novo comportamento em um operario quesymrez, realizard uma diferente
modifica¢ao na configuracao atual.

Outra caracteristica notavel da auto-organizacéo € aéwma de bifurcacdes, mudancas abruptas
no comportamento do sistema ao serem realizadas pequeddEagdes em seus parametros. Para
exemplificar o fenbmeno da bifurcacéo, tome-se 0 modelomé&teo proposto por Robert May
[125, 126] para a evolugdo do tamanho da populacdo de umisngaripotético cujas geracdes
nao se sobreponham. Neste modelo o crescimento da popwéad@erminado pela equacéo de
diferenca logisticaiV,,; = rN;(1 — N;). A Unica variavel da equacadj, representa o tamanho da
populacdo na geracdpe pode variar entre 0 — a extingdo da populacdo — e 1 — a gadatidaxima
de individuos suportada pelo ambiente —, enquanto que mp#Gr representa a taxa de reproducao
da espécie. A variacao desse parametro gera diferentesocamentos da populacdo, como pode
ser observado na figura 2.1. Para valores thd que0 < r < 1, temos que, independentemente de
seu tamanho iniciaN,, ap0s algumas iteracdes a populacdo encontrar-se-aextigtianto que para
1 < r < 3 apopulacdo tendera a um valor especifico, denominadoragajae também independe
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de Ny. Aumentarr para além de 3 faz com que o padrdo modifiqgue-se radicalment@&lmente
ocorrera uma bifurcacdo e o tamanho final da populacdo os@ldre dois atratores, até que para
r > 3,4 o sistema sofrera outra transi¢céo a partir da qual o tamasbgapa a oscilar entre 4 valores.
A partir der > 3,57 ocorrerdo séries de bifurcagdes e o0 sistema entrara em gesyministico
emr > 4, com a populagéo evoluindo sem um padré&o regular.
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Fig. 2.1: Diagrama de bifurcacéo para a equacao de difefegisica.

Uma terceira caracteristica de sistemas auto-organgévaicoexisténcia de multiplos estados
estaveis, ou multi-estabilidade. Dada a presenca de nsecaside ampliacdo de flutuacées, qualquer
pequeno desvio pode ser significativamente aumentadamdazesistema convergir para diferentes
estados estaveis, dependendo das condicdes de contoaso dad

A combinacdo da existéncia de bifurcacdes com a multi-éistathe pode implicar relevantes
efeitos evolutivos para sistemas auto-organizaveis, iiadu que estes fornecam diferentes respos-
tas frente a pequenos ajustes de parametros, sejam esteepas internos ou ambientais. Suponha
gue a selecdo natural ajustou um determinado padrdo de temaiproximo a um ponto de bifur-
cacdo: em tal situagdo uma pequena alteracdo no ambientesondividuos pode induzir grandes
modifica¢cdes no funcionamento global do grupo. Nesse casoyés de um conjunto de complexos
modelos comportamentais embutidos em cada individuo gaeandinar o funcionamento do sistema
em diferentes cenarios, os elementos podem valer-se de sman@ocedimento para situacoes le-
vemente diferentes, encarregando as proprias néo-lilaets do sistema em prover uma resposta
diversa. Um exemplo pode ser visto no trabalho de Deneulatwig [47], no qual foram analisados
modelos em que um mesmo conjunto de regras comportameriisisl@gicas eram utilizadas por
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véarias espécies de formigas-correicdo, porém aplicaddsramtes condicdes ambientais. O estudo
apontou que diferentes padrées de expedi¢cdes surgiamsaymnendo a distribuicdo inicial de ali-
mentos, demonstrando que diferencas no funcionamentagegdistintos e em ambientes diversos
ndo sao necessariamente resultado de diferencas geastijgiadas evolutivamente para adaptacao
ao meio.

O uso de uma mesma dada regra para varias situacdes permiifi@gcao compacta de compor-
tamentos globais refinados e flexiveis. Isso possibilitaayD&A possua menos informacédo que a
necessaria para a descricdo de um individuo adulto, umaneez preciso apenas que eles contenham
as regras que geram tal informacéo [124]. Essa economiaged#servada no sistema imunolo-
gico: um ser humano é capaz de sintetizar mais de 100 mill®psotkeinas de anticorpos, mesmo
possuindo apenas cerca de 100 mil diferentes genes.

Ao contrario do que a ocorréncia de bifurcacdes possa indiaaaior parte dos sistemas auto-
organizaveis sdo extremamente robustos, sendo estaveisrpamplo espectro de parametros e
pouco sucetiveis a perturbagfes. Apesar de a selecaolrgtistar certos parametros para perto
de limites de bifurcacéo, a maioria deles opera longe dpst@ss [35]. Assim, tais comportamentos
tornam-se mais estaveis, sendo capazes de reparar-se znmeeve padréo estabelecido é um atrator
do sistema.

2.3 Conclusao do capitulo

Conforme apresentado, a auto-organizacdo € uma forma désteama atingir a ordem atraves
apenas de relacdes internas a este e na auséncia de refe@nciaisquer padroes globais, estando
presente em diversas areas, como a fisica, a economia eogi@idEsta dinamica demanda poucos
recursos dos componentes do sistema, assim como possas baigéncias de comunica¢ao, umavez
gue baseia-se na comunicacao local entre os individuos ® @nbiente. A ordem auto-organizada
mostra-se extremamente robusta e flexivel, permitindo deieedtes respostas sejam dadas a cenarios
diversos, mesmo sem uma codificagcdo explicita nas regrastdmas.

Algo importante a ressaltar € que as interagfes nao-limsarples entre os elementos podem le-
var a complexos padrdes em nivel de grupo, padrées estessraaites inesperados mesmo tendo-se
em maos o conhecimento completo sobre o funcionamento divédnos e suas interagfes. Tal difi-
culdade deve ser levada em conta no projeto de sistemasaigifue se valham da auto-organizagéo,
caso dos métodos de inteligéncia de enxame.
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Capitulo 3

Otimizacao por Enxame de Particulas

Conforme mostrado no capitulo 2, na natureza podem-sevalnsgtguns exemplos marcantes de
auto-organizacao, onde a cooperacao entre diversos arperanite a realizacdo de tarefas comple-
xas, como a habilidade que formigas possuem de encontrasfde suprimentos mais préoximas a
colénia [17], e de, assim como abelhas [18], chegar a um osns&cerca de um novo local para o
estabelecimento de um ninho, com base na qualidade dazéwéeds disponiveis [121]. Segundo o
sociobidlogo Edward Osborne Wilson [182], a ocorrénciaaie comportamentos em multiplas es-
pécies sugere que os beneficios do compartilhamento slasahformacfes obtidas até o momento
entre individuos de um mesmo enxame ou cardume, por exesymeram os custos decorrentes da
competicdo por alimento, constituindo-se uma relevantéageem evolutiva. Com essa hipotese em
mente, torna-se tentadora a idéia de utilizar, em certossata Engenharia, processos e modelos
inspirados nesses comportamentos, valendo-se dos midleda@sos atraves dos quais eles tém sido
testados na natureza. Na computacao, esse pensamentecissizaratravés da inteligéncia de en-
xame, que tem como principal idéia o projeto de sistemas-agdintes cujos comportamentos sejam
baseados no funcionamento de sociedades de animaisapagetnidades simples de processamento
de informacéo que, atraves de intensa comunicagao entister&cdo com o “ambiente”, cooperam
para a obtencdo de um objetivo comum. Dentro dessa diszigéinnteligéncia artificial, podemos
explicitar algumas frentes de maior destaque, como a Ebdse enxame [51], as técnicas de otimi-
zacao e classificacédo por colénia de formigas [50, 161], diésrsistemas de otimizagc&do por enxame
de particulas, sendo esta Ultima a técnica que sera abardatacapitulo.

3.1 Otimizacao por Enxame de Particulas

A otimizacao por enxame de particulas (@article Swarm Optimizatior PSO) foi proposta
inicialmente em 1995 por James Kennedy e Russell Eberigri{d], como um modelo para otimi-
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zacao de funcdes continuas ndo-lineares. O PSO conitigi«sma heuristica populacional derivada
de modelos do comportamento coletivo de animais e insetagisma coordenacao de seus movi-
mentos em tarefas como busca e obtenc¢éo de alimentos [§2 TaEbmodelos foram simplificados,
perdendo a exigéncia de manter uma distancia minima de g&usos e transformando a arquitetura
de comunicacao, a qual era inicialmente baseada em pradmidspacial e foi alterada para usar
uma topologia bem definida por um grafo. Dessa forma, o PSkaguar possuir, atualmente, mais
semelhangcas com modelos de influéncia matua entre seresibsiera suas formas de pensar e agir
[8, 96].

Cada enxame do PSO é constituido por uma quantidade fixa deeagehamados de particulas,
e estruturado de forma que cada agente seja capaz de corseicam um subconjunto de seus
pares — chamados de vizinhos —, o qual pode ser definidocastétidinamicamente. Cada particula
movimenta-se pelo espaco de solu¢cdes com uma determinadedaele, avaliando a cada iteragao
a solucéo correspondente a posicao ocupada. Essa veldeael sofrer influéncia das experiéncias
passadas proprias (fator cognitivo) e de seus vizinhoar(§aicial), influéncias essas que séo usual-
mente implementadas como dois atratores, o primeiro kaxddi na melhor posicéo j& avaliada pela
particula em questédo e o segundo localizado na melhor pogisi#ada pelas particulas adjacentes.
Como resultado dessa dinamica, ocorre que o enxame, manaé disperso por todo o espaco de
busca, passe a focar em determinadas regides que aprasestaducdes mais promissoras com 0
decorrer da execucao do algoritmo. Isso permite que o PSCOcappz de refinar boas solucdes ja
encontradas mas sem perder a capacidade de realizar unaanfiaiscampla no espaco. Observa-se
gue, ao contrario de alguns métodos tradicionais da iétedig artificial, um enxame de particulas
avalia uma solucao inteira por vez, ndo fazendo avaliac@e®dtribuicdo de cada parte para a so-
lucdo como um todo. Note, também, que uma particula isolagdsup uma limitada capacidade de
otimizacao, sendo altamente propensa a ficar presa em dooais. Dessa forma, o poder de otimi-
zacgdo do enxame ndo é apenas a soma das capacidades insltédcada particula, emergindo das
interacOes das particulas.

A despeito de ser uma meta-heuristica relativamente mcardtimizacdo por enxame de par-
ticulas conseguiu granjear um relevante espaco [150] devigla simplicidade e poder de proces-
samento. Ao contrario de outras técnicas, o PSO nao redisemiacdes de gradiente da fungéo
objetivo, necessitando apenas de seus valores nos poatizglag e de operadores matematicos sim-
ples. Sendo sistemas auto-organizados, os paradigmatetigéincia de enxame levam a processos
altamente distribuidos, com baixa dependéncia de indrgidgnlados, de forma que o PSO € um
modelo de otimizagao relativamente robusto contra a airex@rcida por regides de baixa qualidade
sobre alguns agentes. O fato deste mecanismo centrar-sgioa@ agentes baseados em regras
muito simples, leva a uma facilidade em sua implementacaméém a baixas exigéncias de me-
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moria e poder de processamento [64, 144]. Estas baixasneidg§ermitem que cada iteracdo seja
executada em pouco tempo, levando a uma rapida converg@ac@rente também da intensa troca
de informagé&o entre os agentes.

Entrada: w, ¢1, ¢z, N e vizinhanga
Inicializar a posicaa;, a velocidade; e a melhor posicéo pessgaldas/N particulas;
enquanto o critério de parada nao é satisfeifaca
para j < 1 até N faca
g < arg miniemzinhos(j) f(pz)a
vj < woj + 11 (pj — ;) + cara(py — x5);
Tj < Ty + Vj;
sex; esta dentro do espago de busci(e;) < f(p;) entédo
| Pj < %y
fim

fim
fim

Algoritmo 1: Otimizacao por Enxame de Particulas para minimizacao

No pseudo-codigo do PSO canbnico, exibido em sua versaarpaiaizacao no algoritmo Iy
e ro sdo duas func¢des que retornam valores aleatérios unifoemteramostrados no espggol], e
1 € ¢y Sao coeficientes de aceleracdo que definem se o enxame attianda mais coletiva ou mais
individualizada eN é o numero de particulas no enxame. O primeiro elemento dec@que atua-
lizagdo da velocidadeyv;, pode ser interpretado como o momento linear da particdlazigo por
uma forca de atrito, funcionando de forma analoga a mutagé@lgoritmos de computacao evolu-
tiva, com a diferenca de que no PSO essa mutagéo seria diakdtoimportante apontar que o fator
ndo estava presente na versao original do algoritmo, sataluzido posteriormente como método
de evitar que as particulas ganhassem velocidades taga#tasrnassem impossivel a convergéncia
[163]. Um método alternativo para evitar um comportamerpbasivo do enxame, mas que pode ser
usado em conjunto com o fator de inércia, é a definicdo ded#uie velocidade-V,,.., Vina:| €M
cada dimenséao para as particulas. Os arranjos paramétiezos dependem do problema abordado.
No entanto, valores usuais sao= 0, 7298 e c; = ¢o = 1,49618, com uma populagéo entre 20 e 50
particulas [150].

No PSO, verifica-se que o balanco entre exploracéo e busaladoacial para um bom algoritmo
de otimizacéo, é realizado através de um consenso entredividimo e seus vizinhos [100], sendo
o tamanho do passo limitado em cada dimenséao pela soma daéaioércia da particula as suas
distancias aos atratores pessoal e social. Dessa fornma,@mjunto de particulas conectadas obtiver
sucesso em uma determinada regido, ele se concentrargporesa do espaco e permitird uma fase
de maior explotacao; caso contrario, se 0 grupo encorerdisperso pelo espaco de busca, a particula
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devera vagar sem uma tendéncia definida.

3.2 Modificacoes

Apesar de sua capacidade de busca, a otimizagdo por enxapagtibelas apresenta algumas
deficiéncias. Como exemplo pode ser citada a tendéncia dorena prematuramente perder diver-
sidade e convergir a um 6timo local [150], provocada em paeta propria rapidez do algoritmo.
Diversas alternativas foram apresentadas no intuito daorea o PSO, propondo modificagcdes em
seus trés elementos basicos: sua topologia, seu modeltiudiria e sua regra de atualizacao [100].
Algumas das principais idéias sao apresentadas a seguir.

Modelo de influéncia

A escolha de quais as informagdes, dada uma vizinhanca, s#izadas para atualizar a posicéo
da particula é definida pelo modelo de influéncia, ou regratdeacdo. No PSO candnico utiliza-
se um modelo denominadeest-of-neighborhoqdnde apenas a prépria particula e o vizinho com
melhor resultado sdo usados como informantes. Mendes pt@@de uma modificacdo, denominada
Fully Informed Particle SwarnFIPS), onde uma particula utiliza as informac6es dispbiréolas
por todos os vizinhos, generalizando a equacéao da vela ke

Zievizinhos(j) W<Z)¢Z<pl B xj)
Ziemzmhos(j) W(l)(bl

Vj < wv; -+ (31)

Cmaa:
¢i = 1|0, m] (3.2)

A fung&ol¥ (i) € uma funcéo de ponderacéo levando em conta algum aspecetitalp que possa
ser considerado relevante-f, b] € um namero aleatério entree b, obtido a partir de uma distri-
buicdo uniforme. Experimentos indicaram que o FIPS é capgmaler resultados satisfatorios em
menos iteragdes, mesmo utilizando um valor de retorno fixa @duncadl’ [127].

O agrupamento das particulas, utilizando um algoritmb-dedianas, foi proposto por Kennedy
[98]. No trabalho em questao, foi feita a analise do efeiteulastituicdo das influéncias pessoal e
social pelos centroides dokistersao qual pertencem a particula e o melhor vizinho, respectnse.

A versao que provou-se a mais efetiva foi aquela em que apefaer individual foi substituido,
obtendo bons resultados. No entanto, € importante notaa gyecucao do algoritmo de agrupamento
adiciona um tempo significativo ao mecanismo de busca.
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Regra de atualizacéo

A regra de atualizacao define como as influéncias de umaylartievem ser combinadas para
calcular o seu proximo passo. Uma modificacdo bem conheaidzgda de atualizagéo é o uso de um
coeficiente de constricdo [39], o qual busca evitar a explds& velocidades do enxame. A equacao
da velocidade €, entdo, modificada para:

Vj < X(Uj + ¢17"1(pj - %’) + ¢2T2(pg - %’)), (3.3)
ondegp = ¢ + ¢ > 4 €

2
— :
Yo V1
Quando este método é utilizado, normalmefte: 4,1 e ¢; = ¢,. Tal modelo é algebricamente
equivalente & versdo do PSO com fator de inércia, @omy, c; = x¢1 € ca = X¢ps.

(3.4)

Outra modificagao, a qual busca fornecer um controle mafsipdo da alternancia das fases de
exploracdo e de busca local, é a utilizacdo de um fator deinervariante no tempo [62, 163].
Uma forma de variacdo usualmente encontrada na literad@;alp3] € o decréscimo linear de tal
parametro dé@, 9 até0, 4.

Alguns trabalhos prop6em a supresséo do uso do termo dedaalec Um caso € Bare Bones
Particle Swarm proposto por Kennedy [99], onde a nova posicdo da partéediefinida atravées de
uma distribuicdo gaussiamé centrada na média entre a influéncia pessoal e a influéndéd, sTmm
desvio definido pela distancia entre tais pontos:

p;+p
T = N(Z5=p5 = py) (3.5)

Esta regra de atualizacéo foi inspirada a partir da an&iskstiribuicdo das posicdes exploradas pelas
particulas em torno de suas influéncias no PSO canénico,l dojwarificada ter a forma de sino,
assim como uma distribuicdo normal. Outras distribuicGes,ndo a gaussiana, também podem ser
utilizadas [156].

Para tentar superar o problema de queda prematura da daggso AR-PSO [157] prop0e alter-
nar fases de atracéo e de repulsdo entre as particulas.,Asstnmétrica de diversidade do enxame
cai abaixo de um limite, as particulas passam a repelir-seiae influéncias, voltando a seu com-
portamento normal apenas quando tal diversidade atingeawitarte superior. Os dados obtidos no
trabalho em questéo indicam que o AR-PSO é capaz de obtéadestimelhores que o PSO, apesar
de, assim como este, também ter uma rapida convergéncia.
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Topologia

No PSO, a topologia define a vizinhancga das particulas, sesalta para controlar o fluxo das
informacgdes no enxame e podendo ser estatica ou dindmicariagciio de topologia gera diferentes
comportamentos das particulas, de forma que enxames demsaoonectados costumam convergir
rapidamente, obtendo bons resultados em problemas maiesiranquanto que vizinhangas esparsas
permitem que as subpopulagdes convirjam de forma indep&ndeabalhando melhor em problemas
complexos [127].
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Fig. 3.1: Algumas topologias utilizadas no PSO.

Inspiradas no movimento de passaros, as versdes inici@iSQ@aisavam uma vizinhanca definida
pela proximidade espacial, em uma topologia dindmica. efarto, esse método mostrou-se por
demais custoso computacionalmente, sem oferecer boadayied de convergéncia. Desta forma, o
algoritmo padréao utiliza atualmente uma topologia esaadenominada global ogbest[101], onde
0 enxame é totalmente conectado, de forma que é necesséatiermpenas um atrator para todas as
particulas do enxame. Outra topologia amplamente dif@ndidlbest[61], ou em anel, segundo a
gual cada individuo conecta-se a apenas outros dois eleshyéotmando um ciclo.

Alguns estudos dedicaram-se a avaliacéo dos efeitos demtiés topologias estaticas sobre o de-
sempenho do PSO candnico. Kennedy [97] analisou topolegieanel e em estrela (um no central,
conectado a todos os outros) com variadas intensidadesitiosghall world[179], comparando tam-
bém com vizinhancas aleatérias [66yleest Foram verificadas diferencas significativas de acordo
com a topologia utilizada. Porém tais variacfes eram alitendependentes da funcéo a ser otimi-
zada, ndo sendo possivel obter resultados conclusivos.

Uma analise mais ampla foi conduzida por Kennedy e Mende fil®], tendo avaliado topo-
logiasgbest em anel, em piramide e von Neumann (exibida na figura 3.4 e redes aleatorias
e de uma rede projetada manualmente com agrupamentos egesteidades. Foi também estudado
o efeito da inclusédo, ou ndo, de uma particula em sua progiighanca. Os resultados experimen-
tais ndo apontaram nenhuma topologia que superasse toolasasem todas as métricas utilizadas.
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Porém, foi possivel observar que a topologia von Neumantrouoem desempenho geral superior.
Verificou-se, também, que a presenca de uma particula enr@pidapvizinhanca ndo causa grande
impacto sobre o resultado da otimizagéo.

A escolha do modelo de vizinhancga possui diferentes impastocada dinamica do PSO [104].
No PSO candnico, como afirmado anteriormente, a topolflugstfavorece uma rapida convergén-
cia, isso porque todas as particulas sofrem influéncisedit@juela que obteve melhor resultado até
o momento. No FIPS, porém, uma vizinhanca global tende adiogr a chegada a um resultado
uma vez que cada membro do enxame nao sera influenciado goersasis melhores vizinhos, mas
também por outras particulas que se encontram em regid&sdigtintas, incluindo alguns locais de
baixa qualidade. Dado seu funcionamento, um enxame do Ete® & obter melhores desempenhos
em vizinhancas menos conectadas, sendo significativareensével a modificacbes na topologia.
Em todo o caso, o0 uso de uma vizinhanca von Neumann proparbimms resultados ao FIPS, supe-
rando aqueles obtidos pelo PSO canbnico.

Dadas as diferencgas evidenciadas anteriormente entreneexaom mais ou menos conexoes,
Suganthan [168] prop6e um modelo em que as conexdes saelestdds com base na distancia
euclidiana entre as particulas no espaco de busca, seadodigs pares de particulas cujas distancias
se encontrem dentro de um determinado limiar. A cada iteregse limiar € aumentado, de forma que
a vizinhanca, inicialmente esparsa, torna-se em detedmimomento uma topologgbest Apesar
de os dados experimentais apontarem alguns resultadds@®seim comparacédo com o PSO original,
essa metodologia é extremamente custosa computaciorialmema vez que a topologia é refeita a
cada iteracao, exigindo o calculo da distancia entre toslpamiculas.

; @ 7
N
C‘) deoldo >
@éé%%

Fig. 3.2: Exemplo da adaptagéo topoldgica no H-PSQ, gel parad = 3 [90].

Uma abordagem hierarquica € proposta por Janson e Middd®@pr No H-PSO o enxame
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organiza-se em uma arvore regular onde, a cada iteracaoparrtieula deve subir um nivel caso
ela possua um histérico melhor que seu pai, em um arranjopartieulas com melhores resultados
ganham maior influéncia. O grafo de vizinhanca é direcionemim cada particula sendo influenciada
apenas pelos melhores resultados pessoal e da particdiaiamente superior na hierarquia, exceto
para o no raiz, o qual ndo sofre influéncias externas. Aindaroposta do H-PSO, foi sugerida
uma versao adaptativa (AH-PSO), na qual a arvore sofre roaddes para que, com o decorrer do
algoritmo, esta ganhe niveis, a0 mesmo passo em que sueaeayddi vai diminuindo (ver figura
3.2). Os testes realizados indicaram melhoras na maiosidudgdes testadas, tanto para o H-PSO
guanto para o AH-PSO. Apesar de a versado adaptativa teloakesdltados melhores, esta mostrou-
se muito sensivel a parametros, enquanto um determinaatgado H-PSO foi capaz de obter bons
resultados para todas as funcdes de teste.

O Fitness-Distance-Ratio based P$SEDR-PSO) [147] propde 0 uso concomitante de duas vi-
zinhancas, uma global fix@ljesj e outra dinamica. A vizinhanca dinamica é definida indepand
temente para cada dimensao, conectando cada partiawéinha; que maximiza a razdo entre
a diferenca de valores de funcao objetivo e a distancia dagéwo das particulas na dimenséo
analisada, conforme a equacéo:

FDR(, j,d) = % (3.6)

A equagao da velocidade &, entéo, modificada para consalgrtiméncia da nova vizinhgy, :

V; < wv; -+ C1T1(pj — l’j) + CQT‘Q(pg — l’j) -+ Cng(pde — .Tj) (37)

O FDR-PSO busca, assim, reduzir a concentracdo de pastiemauma Unica regido, permitindo
uma maior exploracédo do espaco. Os testes realizados cogoritralb buscaram avaliar também
o efeito da supresséo e da definicdo de diferentes pesos giaauma das influéncias presentes
na equacéo de atualizacdo da velocidade. Foram reportaasrias significativas em relagéo ao
PSO candnico em todas as versoes testadas do FDR-PSOabspaté naquelas em que todas as
influéncias estavam presentes, com maior peso para aquita@ada topologia dinamica. Porém,
€ preciso notar que, a exemplo do que ocorre em outras vargéansideram a distancia entre as
particulas, a modificacdo proposta apresenta custo gicadnattamanho do enxame para a definicao
da nova topologia.

A estruturacdo do enxame em sub-grupos também foi alvo destgabalhos [38, 114]. Oy-
namic Multi-Swarm Particle Swarm OptimizdMS-PSO) [114] particiona aleatoriamente as parti-
culas em pequenos grupos totalmente conectados e com tasngnhis, 0s quais séo refeitos apos
uma determinada quantidade de iteracfes. Tal dinamica lpesmitir que cada sub-enxame convirja
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a um otimo local diferente, modificando a topologia assimegta ndo puder fornecer novas infor-

macoes as particulas. No final da busca, apos identificaglasas regides promissoras, o resultado
é refinado através do agrupamento das particulas em um (miame. Os resultados indicam que

sub-enxames pequenos, com trés particulas, obtém bottsdesuem diversos problemas de teste,
em comparagcao com outras versdes do PSO, superando o FDRaR8&loria dos casos.

Fig. 3.3: Uma topologia do TRIBES. Cada tribo encontra-demitada pelas areas em cinza. As
particulas em preto sdo os xamas da tribo [43].

Clerc [38] prop8e o TRIBES, uma versédo adaptativa do PSO onamanho e a estrutura da po-
pulac&o evoluem no decorrer do algoritmo, de acordo com desempenho. O enxame é dividido
em “tribos” de tamanhos diferentes e variaveis, as quasygws uma estrutura interna totalmente co-
nectada. Todas as tribos possuem comunicacédo direta ertigusl € realizada pelas suas melhores
particulas (chamadas “xamas”). Um exemplo de topologiaRIBES pode ser visto na figura 3.3.
A cadaN L /2 iteragOes (send® L a quantidade de conexdes na rede), a topologia sofre atc@dig,
com a adicdo e remocao de particulas. Essa dinamica base@aseparacdo das tribos entre boas
e ruins: uma tribo é considerada ruim se nenhuma de suasypastconseguiu alguma melhoria na
tltima iteracéo. Caso contrario, ela pode ser chamada bodraucom 50% de probabilidade. Cada
tribo boa tera eliminada sua particula com pior histérickhaeca, exceto em tribos com apenas um
elemento, onde a particula s6 é removida se seu desemperngiorfque o desempenho do melhor
xama externo. As tribos ruins, por sua vez, gerardao uma igiaaet de novos elementos, de acordo
com a equacao a seguir, determinada empiricamente [37]:

9,5+0,124(D — 1)
tribe Nb )
ondeD é a dimensao do espaco de busc¢aikeNb € 0 nimero de tribos no enxame. As particulas
geradas sao, entdo, agregadas em uma nova tribo, sendms&co@ectado aos demais. Os novos
elementos séo criados aleatoriamente por todo o espacsda bu em uma porcao limitada deste,
definida de acordo com a tribo geradora. O enxame € iniciadoagenas uma particula em uma

NBparticles = max(2, |_ (38)
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Unica tribo, crescendo e se organizando, de acordo com esregtabelecidas. Desta forma, néo
ha no TRIBES a necessidade de quaisquer ajustes pararaé@glativos a topologia. No mesmo
trabalho também foram propostas algumas novas regrasalzagdo, com a supressao do termo de
velocidade e a selecdo da nova posicéo a ser visitada segoradistribuicao aleatéria uniforme.
As modificagcdes mostraram bons resultados nos experimealizados por Clerc [38].

Outras propostas

Uma ultima proposta a ser abordada é a adaptacao do PSO parazagho de problemas bi-
narios discretos, feita por Kennedy e Eberhart [102]. Nestado a formula classica do calculo da
velocidade da particula mantém-se intacta, mas o calcuhmaaposicéo da particula € modificado
para quer] < 1 com probabilidades(v}), ondeS € uma transformacéo logistica. Desta forma, a
particula navega nas arestas do hipercubo limitaddOpo} em cada dimenséo. E importante notar
gue ha algumas modificacbes substanciais nas idéias asigim& SO, ndo sendo mais a populagcéo
de particulas composta de potenciais solu¢des, mas sim denjomnto de probabilidades.

Além das modificagBes apresentadas, diversas outras fdéas propostas na literatura, como
a adaptacao do fatar utilizando um sisteméuzzy[62], o uso de mutacado gaussiana [84] e versdes
para problemas dinamicos [22] e multi-objetivo [154].

3.3 Aplicacdes

As aplicacBes da otimizacdo por enxame de particulas poeledivididas, basicamente, em trés
grupos: o primeiro busca explorar as capacidades do atgmriidaptando-o quando necessario, 0
segundo trabalha com a adaptagao de problemas para o us@derRfsilanto que o terceiro, menos
comum, utiliza a metafora da inteligéncia de enxame patartenmpreender o comportamento dos
individuos em grupos [11].

Um dos primeiros trabalhos envolvendo o uso do PSO para augésode problemas praticos
o utilizou para o treino de urperceptroncom mdultiplas camadas, em substituicdo ao algoritmo
de back propagatiorj64], apresentando bons resultados e rapida convergénaradq confrontado
com outros métodos de otimizacdo. Uma comparacao de réssiltdtidos por redes neurais para
o reconhecimento de faces foi realizada em [169], de fornreaajgnxame de particulas mostrou
resultados competitivos, porém sendo superado por técdealassificacdo mais especificas.

Outra frente em que o PSO ja foi aplicado € o ajuste de sistdengscomendacédo — ferramentas
gue fazem recomendacdes aos usuarios, com base em selcdistém propriedades de produtos,
comumente usados em sites de comeércio eletronico ou de asumitine. Ujjin e Bentley [173]
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compararam o desempenho do enxame de particulas com o dignadgogenéticos e de uma téc-
nica ndo-adaptativa baseada no algoritmo de Pearson,rde tpre o PSO forneceu resultados mais
precisos na maioria dos casos, sendo significativamente ndygido quando comparado algoritmo
genético. Outras aplicagdes populares do PSO na engeshariadesenho e modelagem de antenas
[94] e o projeto de sistemas de controle [40, 73, 129, 18%jemdo usos do algoritmo também no
projeto de redes [93], de circuitos VLSI [63, 146], na areaal®tica [83, 112] e na evolucdo de
programas de computador [140]. Problemas classicos d&atjilo combinatdria, como o caixeiro
vigjante [141], o problema da mochila [116], o problema déstbilidade [1] e o roteamento de
veiculos [190], também ja foram objeto do uso da otimizagiepxame de particulas.

Dentro dos estudos do PSO, outras areas bastante expleéadasiologia e a medicina, sendo o
algoritmo usado para a inferéncia de redes génicas [18&¢omstrucao de arvores filogenéticas [118]
e o diagndstico de doencas [60, 185]. O enxame de partiautaséim foi aplicado na cinesiologia
para a otimizacdo do modelo biomecéanico de um chute em uraadedutebol [105]. No trabalho
em questéo foram simulados 17 grupos musculares envo)vigsgtando em um problema de busca
em 56 dimensdes que inclui restricdes, como a penalizag@wquos dedos do pé atingem o chéo.
Os resultados obtidos foram comparaveis aqueles de pasgaaizadas por fabricantes de materiais
esportivos.

Uma verséo hibrida do PSO com técnicas estatisticas fiziattd por Ko e Lin [108] no ajuste dos
parametros de um mecanismo de regressao para a realizagéed@es de séries financeiras. Uma
melhoria de desempenho foi verificada com o uso deste atymrjjuando comparado com versoes
puramente estatisticas ou baseadas em algoritmos genético

Uma aplicacdo inusitada de enxames de particulas € a irspgéd musical [21]. No trabalho
em questao o0 enxame € visto como uma partitura a ser intadpretom cada particula representando
uma nota e uma duracédo, de acordo com sua posi¢cao no espaco.

O uso do PSO como metafora social foi feito no estudo da infiaéda inércia organizacio-
nal [27], onde foi modelada a adaptacdo de estratégias emdaeg@ompanhias frente a um cenario
dindmico, concluindo que a combinagéo de alguma inércia@@docdo de um certo elitismo, o
gual garanta que apenas movimentos de melhoria sejamadadizé capaz de previnir mudancas
organizacionais desnecessarias.

Uma lista mais completa de aplicacdes pode ser vista em,[@A8¢ foram listados e analisados
mais de 650 trabalhos envolvendo o uso da otimizacdo porenga particulas.
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3.4 Conclusao do capitulo

A otimizacéo por enxame de particulas, técnica originatmgrspirada no movimento de revoa-
das de passaros em busca por alimentos, apresenta umasgaracteristicas extremamente deseja-
veis em mecanismos de otimizacdo, como baixas exigénamgutacionais, robustez, flexibilidade
e rapida convergéncia. A despeito de ser uma técnica recprairdo comparado a meta-heuristicas
similares, o PSO conseguiu alcan¢ar uma grande relev&etidp seu uso explorado em uma ampla
gama de problemas, da otimizagdo combinatoéria a composigéal.

Exemplo do uso da auto-organizacdo na computacéo, o PS@aéadorga advinda de uma intensa
interac&o de agentes muito simples e de uma dinamica deexdicdo que garante uma atracao das
particulas por regifes promissoras do espaco, ao mesnmqess fator de inércia prové uma certa
divergéncia, que garante uma exploracdo mais efetiva.akjplespossuir algumas deficiéncias conhe-
cidas, como a convergéncia prematura, as quais podem seul@mente impactantes na otimizacao
de certos problemas, diversos trabalhos buscaram adeptggé sanassem tais limitagdes, esfor¢o
esse que é facilitado pela simplicidade do algoritmo.



Capitulo 4

Redes complexas

Imagine uma fonte despejando um fluxo continuo de areia swbhaesuperficie plana. De inicio,

a pilha tera pouca altura, com a ocorréncia de pequenoga®sntos locais a medida que a altura e a
inclinacdo comecam a aumentar. Conforme a pilha atingeopgdps maiores que sua base, desliza-
mentos mais intensos passarao a ocorrer, envolvendo nd@p®ias uma determinada vizinhanca,
mas atingindo toda a pilha e de forma generalizada. Talzdes&nto persiste até o surgimento de
uma forma de organizacgédo, na qual o sistema chega a um estadmeario com a pilha possuindo
uma inclinacéo constante. Esta situacdo aparentemerpkesiré um exemplo tipico de sistema com-
plexo [36, 48] onde, apesar de ser possivel conhecer @iatinte bem propriedades como massa e
formato dos gréos de areia, ndo é possivel modelar o compenmta global do sistema e prever a
ocorréncia e a extensao dos deslizamentos, sendo taigd@tuamergentes de grandes quantidades
de interagbes de um grao com seus vizinhos. A dificuldadefddrio comportamento global do
sistema a partir da decomposicao e analise de suas partesdasroaracteristicas de sistemas com-
plexos, podendo ser observada em algumas da principags|oid pesquisa atuais na area, como 0s
estudos da emergéncia da consciéncia a partir das interdedeeuronios e destes com o ambiente,
do papel do DNA na coordenacao dos processos em célulassvileasomo as interacdes de agentes
influenciam o mercado financeiro, além dos diversos exeneploentados no capitulo 2.

E dificil estabelecer uma definicdo suficientemente ampaeso que é um sistema complexo.
Porém, de maneira simplificada, pode-se dizer que um sistemplexo € um sistema com grande
guantidade de elementos capazes de interagir entre si e aothiente, evoluindo com o tempo. Essa
interacdo pode se dar apenas em um ambito local, de um elepntseus vizinhos, ou envolvendo
componentes distantes no sistema, podendo este ser corppopartes idénticas ou diferentes entre
si. A principal caracteristica que permeia todos os sistetnaplexos € sua auto-organizagéo e a
emergéncia de comportamentos, com o todo sendo mais do queade suas partes [5].

Um fator intrinseco a sistemas complexos é sua adaptateliela plasticidade das relacfes entre

27
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os elementos. Assim, o numero de seus componentes ndo éanrorfito, podendo tais sistemas

perderem algumas partes sem prejuizo de sua funcionalidiada situacdo fundamentalmente di-

ferente ocorre em um sistema complicado como um avido. Nastieém ha grande quantidade de
elementos constituintes — em um Boeing 747-400 ha algo om0’ pecas —, porém cada parte

possui fungdes e interacdes bem-definidas, podendo o ¢orgxibir uma quantidade bem limitada

de respostas a mudancas ambientais, de modo que um defeito@peca chave pode comprometer
todo o sistema [142].

Atualmente, o ferramental utilizado no estudo de sisternagptexos é suportado por trés campos
principais, a saber: dinamica néo-linear, fisica estatistteoria de redes complexas [5]. A dindmica
nao-linear, tendo como caso particular a teoria do caosaleglicar como uma unidade simples é
capaz de prover uma saida complexa, tendo como um dos exemai® comuns deste tipo de dina-
mica a equacao logistica, comentada no capitulo 2. Este#éemmtualmente utilizada em multiplas
areas do conhecimento, como geofisica, engenharia deatneurofisiologia [76]. Por sua vez,
a fisica estatistica, junto da relatividade e da mecaniéatgqa, foi responsavel por uma revolucéo
no estudo da Fisica no inicio do século XX, introduzindo oceito de modelos discretos, como
modelos Ising, autdmatos celulares e modelos baseadosesteados, 184].

Dos campos citados anteriormente, a teoria de redes coasplgie sera objeto de estudo neste
capitulo, é o mais recente. Apesar disso, esta € uma areandaraportancia para a compreensao de
sistemas complexos, dado que a estrutura subjacente @ dds altera o funcionamento global do
conjunto. O estudo da natureza da topologia de um sistemplenoe um dos grandes desafios desta
area, dado que tais interacdes se dao frequentemente deri@o¥liinear e sdo sujeitas a influéncias
de componentes estocasticos e ruidos externos, podende deenteracfes ser desconhecida em
sua maior parte. A despeito disso, porém, é comum em mugaiplinas a modelagem de sistemas
complexos valendo-se de estruturas em redes [4, 24, 55,rh@Pkando os elementos como vértices
e as interacdes deles como arestas. Nas Ciéncias Sociaexepoplo, esta ferramenta é utilizada
para o estudo dos relacionamentos sociais entre humamasdairedes de colaboracao cientifica
[14, 136], amizade [152] e contato sexual [95, 115], entiteasu Na Biologia, tais estruturas estao
presentes na ecologia, na interacdo de espécies e evolagitoos sociais [130, 148], assim como
na gendmica e proteémica, particularmente na investigdg@aedes de interacdes génicas [162].
Redes séo ainda mais frequentes na engenharia, com sedos@iestrutura doackboneala Internet
[70] & representacdo de um sistema de distribuicéo el¢t7®j, incluindo modelos de comunicacao
entre multiplos robds [143].

A modelagem de sistemas complexos empregando teoria detesdeganhado significativa re-
levancia nas ultimas décadas, especialmente devido sentescapacidade de processamento dos
computadores modernos. Isto permitiu que fosse percebid@lgumas destas redes compartilham
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ndo apenas uma representacdo, mas também uma série dertstieas ndo-triviais que nao sao
exibidas nem por redes regulares nem por redes plenameatéraés. Uma questado que surge com
estas qualidades inesperadas é a razao pela qual elas saoifiws. Elas contribuem para a robus-
tez e a continuidade do processo coletivo ao qual elas seaedéem, fornecendo alguma vantagem
competitiva aos sistemas que as usam? Ou talvez haja algraseristica subjacente comum aos
processos que guiam o crescimento de redes dessa clas#t@ndes nas propriedades observadas?
Fato é que essas caracteristicas garantem um conjuntats efeeressantes, como a rapida disper-
sdo de informacdes ou matéria pelos nés [179], mesmo emgenesonexdes esparsas, alem de alta
resisténcia a eventos de falha, com baixa degeneracao eetivtdade da rede quando nos aleatérios
séo removidos.

4.1 Conceitos sobre grafos

Redes, como as citadas anteriormente, sdo formalmentiadsina matematica através da teoria
dos grafos, campo cuja concepcéo inicial é atribuida a LardnBuler, em seu trabalho sobre o pro-
blema das pontes de Kénigsberg [69]. Inicialmente, taldsstioncentrava-se em redes de pequeno
porte e com alta regularidade, muitas vezes tendo como ipgptatante a analise visual das redes
trabalhadas. No século XX, a teoria dos grafos passou a &gamas redes maiores. Isso reque-
reu um estudo mais estatistico e baseado em algoritmos. Gtes & facilitar a leitura das se¢cdes
seguintes, a seguir serdo explicitados alguns conceitteoda dos grafos [10].

Definigcdo 1. Um grafoG é definido por um par de conjuntdés = {V, E'}, ondeV é um conjunto
de vértices e£ € um conjunto de arestas, ou seja, pares que relacionam @oiges do grafo
podendo as arestas possuir, ou ndo, um custo associado,| pode representar informacdes como
a intensidade de uma conexéao.

Definicdo 2. Um grafo é dito ndo-dirigido se seu conjunto de arestaé formado por pares néo-
ordenados{i, j}, ondei, j € V. Caso contrario, se o conjuntd é constituido de pares ordenados
(,7), o grafo € dito dirigido, owigrafo. Uma aresta ndo-dirigiddg i, j} permite tanto o fluxo do
vértice: com diregdo ao vérticg como no sentido contrario. Uma aresta dirigidiaj), porém, tem
seu fluxo saindo exclusivamente do vériicem direcéo ao verticg.

Definicdo 3. Um grafo é ditosimplescaso ele ndo possua lagos — arestas que tém ambas as ex-
tremidades no mesmo n6 — ou multi-arestas — multiplas asestan a mesma origem e 0 mesmo
destino.

Definicdo 4. Um grafo pode ser particionado ecomponentes conexogue sao sub-conjuntdés C
V. Um par de vértices;,,v € V estd no mesmo componente conéxse, e somente se, existe
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um caminho(vy, ..., v,), ondev; = u, v, = v € (v;,v;41) € E paratodol < i < n. Em um
grafo dirigido, define-se commomponente fortemente conea@omponente conexo obtido levando
em conta a dire¢cdo das conexfes. Quando um componente cd@exua grafo dirigido é obtido
ignorando a direcdo das arestas ele € chamadmponente fracamente conextaso um grafo seja
composto por apenas um componente conexo, o grafo éatiexo

No decorrer deste trabalho, os termos rede e grafo, vértiée &esta e conexao serao utilizados
como sinbnimos. Exceto em situacfes em que for explicitactintrario, todos os grafos abordados
neste capitulo serdo grafos simples e nao-dirigidos.

4.2 Caracteristicas

Conforme afirmado anteriormente, devido a falta de umasmptiofunda até poucos anos atras,
as redes do mundo real eram vistas como sendo muito com@ea&asim, tidas como frutos de um
processo predominantemente aleatorio [12]. Por esta,ragdiovestigacdes usualmente se baseavam
fortemente nos modelos ER de grafos aleatérios, propostdsrdos e Rényi [66], onde cada grafo
comN nés eM arestas possui igual chance de ser proddzi@om a disponibilidade de maior poder
de processamento e de melhores ferramentas analiticaésy pegrificou-se que as redes do mundo
real ndo tinham suas caracteristicas contempladas pleteuper aquelas geradas pelos modelos
ER ou pelos modelos de grafos regulares, como reticulados pdssivel observar também que
essas redes complexas usualmente compartilham alguraatecasticas topoldgicas, como pequenas
distancias médias entre os nds, alta aglomeracéo [178jpdisdo de graus em cauda longa [13],
correlagbes de graus e a presenca de padrdes recorrentasedées, propriedades essas que seréo
discutidas a seguir.

4.2.1 Graus, distribuicOes e correlacdes

Caracteristica mais simples e mais estudada de um vémiegl@s ograu k; € o namero total de
conexdes de um vértide Quanto maior o grau de um né, mais importante ele é na reado €5 No0s
com maior nimero de conexdes chamalloiss Caso o grafo seja dirigido, o grau de cada um dos
nés possuira dois componentes distintos, o grau de emttadmdicando o nimero de arestas que
chegam ao no, e o grau de saig®, sinalizando a quantidade de arestas que partem do n6. Deste
modo, o grau do né é definido comp= k" + k¢“'. A média dek; em todo o grafo é chamada de

'Este modelo com quantidade pré-determinada de arestasnadbale modeld v ,, também sendo proposto no
mesmo trabalho um modelo alternativo, denomin@dg,, onde ha uma quantidade determinadde nés e cada par de
nos é conectado com probabilidgaeA principal diferenca entre os dois modelos esta no fatouteaymodelo& v,
permite desvios na quantidade final de arestas no grafo.
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grau médig sendo denotada per k£ >. Desta forma tem-se que, se um grafo ndo possui conexdes
com o exterior< k" >=< k' >.

Uma forma simples de caracterizar uma rede é através de stuaudcao de n6s(k), que é a
probabilidade de que um né selecionado aleatoriamentepesstamenté arestas, ou sejd; (k)
indica a proporcao dos nés no grafo que possuem fgraéinalogamente, em grafos dirigidos pode
ser também definida a distribuigdo conjunta de gra(is”, k2*), assim como as distribuicdes de
graus de entradB (k") e de saidad (ko).

Em uma rede regular — redes onde todos 0s nés possuem a meantiaape de arestas — a
distribuicdo de graus segue uma funcéo delta, sendo tatt@neencentrada em apenas um ponto,
enguanto que em uma rede plenamente aleatéria tal dig#in@ibinomial ou de Poisson, para redes
muito grandes. A cauda de uma distribuicdo de Poisson € erpa@t, de forma qué (k) assume
valores muito baixos quando >>< k >. Redes complexas, porém, ndo possuem distribuicoes
similares nem as de redes aleatorias nem as de redes regatareimente seguindo uma distribuicao
em lei de poténcia, da formi(k) o k~7, ondey € uma constante positiva. Esta distribuicdo é uma
distribuicdo dita de cauda longa, a qual cai mais graduakngme uma exponencial conforme
cresce, de forma que é mais provavel a existéncia de n0s @ums grais altos. Uma vez que uma lei
de poténcia ndo possui qualquer escala caracteristicgs e possuem uma distribuicdo de graus
segundo esta distribuicdo sdo chamaddss livres-de-escala

E possivel observar distribuicbes em lei de poténcia enagdituacdes, como em mapas que
indicam a ocorréncia de reagdes entre substratos no mistabalelular [92, 177], em redes de cola-
boracao entre cientistas [134, 135, 137], na estrutura gheicicacao da Internet e na rede formada
peloshyperlinksentre paginas dereb[70] e em redes de ligacdes telefénicas [2]. Apesar da ocor-
réncia regular de redes livres-de-escala verifica-se einsvéasos uma distribuicdo de graus mista,
seguindo uma lei de poténcia com um limitante exponencial yelores muito grandes decaso de
redes de interacdes de proteinas [91]. Outras redes, puesuaxibem uma distribuicdo puramente
exponencial, como o sistema elétrico do estado americar@@atifrnia e a rede neural do verme
Caenorhabditis elegari§], havendo também trabalhos apontando situacdes em gseibudcao de
graus € gaussiana [6]. Um caso interessante é observadaesde citacdes entre artigos cientifi-
cos, onde os graus de entrada seguem uma lei de poténciarfi&s3ds graus de saida distribuem-se
em uma forma exponencial [175]. Outro exemplo a ser reska#ieo das redes de colaboragéo en-
tre atores, as quais podem apresentar duas distribuici@esrdes: quando séries de televisao sao
contabilizadas, a distribuicdo de graus possui um limg@xponencial, enquanto que quando estas
ndo constam na rede, a distribui¢cdo torna-se puramenédadescala [6, 13]. A razdo para isso €
gue séries sao registradas como um unico trabalho que,dEp@#mde sua duracéo, pode contar com
milhares de colaboradores. E importante notar também gaesaade abundarem trabalhos sobre ca-
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racteristicas de redes reais, nem sempre € possivel afinalaa ¢prma de sua distribuicdo de graus.
Esta situacéo é vista, por exemplo, em redes tréficas londes devido a pouca quantidade de dados
disponiveis, é possivel estabelecer tanto uma regressi@baepoténcia [130] quanto uma regressao
exponencial [33, 34]. Na subsecéo 4.3, serdo exibidos slgxemplos de dindmicas de crescimento
de redes que podem levar a diferentes distribuicbes de.graus

Uma distribuigdo de grauB(k) fornece uma informag&o completa em redes onde os graus de n0s
conectados ndo possuem correlacéo, ou seja, a probabitiéadn n6 possuir um determinado grau
k" independe do grau de seus vizinhos. Em situacdes reaisnpb&um grande numero de redes
com graus correlacionados, caso das redes silabicas emasingpmo o portugués [164], onde nés
com maior grau costumam ligar-se com nés de menor grau, edds seciais, nas quais individuos
S80 mais propensos a se conectar a n6s com graus semelli®8ps fEssa correlacdo pode ser
mensurada através do célculo do grau mégjgk) dos nds conectados a vértices com grasendo
a inclinacdo da curva,,,, denotada por, usualmente utilizada como um indicador de como se d&a
esta dependéncia de graus.

4.2.2 Caminhos entre vértices e efeitsmall-world

Em um grafo, define-se caminho geodésico entee) como sendo o caminho com o menor nu-
mero de arestas conectando os dois veértices, podendo, ohady mais de um destes caminhos
entre 0 mesmo par de vértices. A distancia geodésicaor sua vez, indica a quantidade de arestas
em um caminho geodésico do n@o név. Note que em um grafo dirigido ndo necessariamepte
€ igual al,,,. Quandou e v ndo pertencem ao mesmo componente conexo, convenciorialfaeise
l., = oo. As distancias minimas entre nds possuem grande impaate adbrma com que fenéme-
nos, como comunicacao e transporte, evoluem em uma redta mDageira, € possivel estabelecer a
distancia geodésica média em uma rede, denotada, & seguinte forma:

NN —1) z',jezv,i#j J

Esta medida é frequentemente chamaddiéimetroda rede, uma denominagdo ambigua, uma vez
gue alguns autores utilizam o termo diametro para indicaaiamdistancia entre dois vértices conec-
tados na rede. E importante notar que esta média é calcwhdatedos os pares de vértices da rede,
o que faz com qué divirja quando a rede nao € conexa. Uma solucéo para estempalé utilizar
para o calculo da distancia média apenas 0s vértices queseteErm em um mesmo componente
conexo [55, 179]. Uma alternativa menos utilizada é o usonda média harménica das distancias
entre vertices [139], denominada de eficiéncia da rede {122]
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_ li_‘l (4.2)
NN —1) z',jezv,i;éj ’

Tipos diferentes de redes costumam ter distancias médmdedsticas a eles. Em um reticulado
de dimensad contendaV vértices, por exemplo, tem-se gliex N'/¢, enquanto que em uma rede
totalmente conectada = 1. Para redes plenamente aleatérias, é possivel realizaaprogmacao
da distancia média. Sendoa quantidade de vizinhos mais préximos de um determinademiap
cerca dek! vértices encontram-se a uma distancia de no maXimestas a partir do vértice em
questdo. Desta maneira, tem-se dquie~ k” e, portanto,. ~ log(N)/log(k). Redes com graus
distribuidos em lei de poténcia, por sua vez, possuem disgmeédias ainda menores, sendo no
maximo proporcional dg(N)/log(log(NV)) [25], havendo indicios de que tal crescimento pode ser
ainda mais lento [42]. A partir destas relagdes, é possbteruma importante propriedade comum
a muitas redes: a variacdo logaritmica da distancia gezadésddia com o tamanho da rede, relacao
denominada efeito de mundo pequeno (ou, do inglés, efmtdl-world) [179]. Esta denominacao
surge a partir do trabalho de Stanley Milgram que, ha cercadenta anos, realizou um experimento
no qual um conjunto de pessoas deveria enviar cartas a sebeodos e estes a seus contatos,
recursivamente, até que estas cartas chegassem a um oatgundividuos alvos [128]. Muitas das
cartas se perderam, porém aquelas que chegaram a seu gassatam, em média, pela méo de seis
pessoas, uma distancia pequena quando comparada a qdekdaessoas existentes no planeta e a
pequena quantidade de conexdes sociais entre estas pessoas

Em redes do mundo real, como redes biolégicas, sociais eléegoas [134, 135, 178, 179], é
comum observar a ocorréncia do efetoall-world Essa pequena distancia média possui implica-
¢Oes importantes para 0s processos que ocorrem nessasirade®z que as perturbagdes podem se
propagar muito rapidamente. Isso pode ser visto na veldeidam que um rumor, ou uma epidemia,
se espalha, assim como na necessidade de poucos inteingegéa um pacote viajar pela Internet.

Apesar de todas exibirem o efeisonall-world as distancias médias em redes do mundo real
costumam ser maiores do que aguelas vistas em redes pueaatheattrias, segundo o modelo ER,
ou em redes aleatorias com graus distribuidos em lei de @atéFal situacao indica a existéncia de
alguns componentes nao-aleatorios na topologia de redgdexas [4].

Ligada ao caminho geodésico, uma relevante caracteristagionada a um no isolado é a cha-
mada centralidade de intermediacéo, ou carga (tambémizadtlo termo em inglélseetweene}s
[111]:

jkeVj£k Lk

onden;; € a quantidade de caminhos geodésicos conectandg amdok e n;;(i) € a quantidade
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destes caminhos que passa pela.n&sta métrica indica a propor¢do de caminhos geodésicos que
passam pelo né em questédo, sendo utilizada, juntamentaae grdistancia média do no6 ao restante
dos nés, para quantificar sua importancia para a conediida rede.

4.2.3 Coeficiente de aglomeragao e comunidades

Em redes sociais, € comum verificar-se a formacao de cirdalamigos ou conhecidos, nos quais
todos os membros tém relacdes diretas com os outros merhbvesido alta probabilidade de que, se
um individuo A conhece B e C, entdo B e C se conhegcam. Estarteiadéerente ao agrupamento é
chamada de aglomeracéo ou transitividade e pode ser qcaadiftle diferentes formas. Uma verséo
amplamente utilizada, especialmente em analise de dadedekereais, devido a sua facilidade para
ser calculada computacionalmente, é a proposta de Wattega®t [179], que sera utilizada durante
este trabalho. Nesta abordagem, cada né possui seu caefidgeaglomeracéo proprio, o qual indica
a probabilidade de que dois de seus vizinhos, seleciondel@a®aamente, sejam vizinhos entre si.
Desta forma, o coeficiente de aglomeracéao paraoéndado por:

2F;
ki(k; — 1)’
sendoF; a quantidade de conexdes diretas existentes entre osagzitthndi. Assim, para calcular
o coeficiente de aglomeracdo da rede como um todo, é avaliagdia aritmética d€’; para todos
0S Nnos:

C; = (4.4)

C = _ > G (4.5)
=
Esta medida, no entanto, acaba por dar maior peso para ndgmsgsigem menor grau, nao re-
fletindo de forma precisa para toda a rede a probabilidadeiéelgjs vizinhos de um determinado
no tenham uma conexao direta entre si. Logo, € importanteior@ar uma segunda maneira de cal-
cular a aglomeracéo da rede, bastante difundida na so@plagienominada de “fracao de triplas

transitivas” [24, 139]. Segundo esta proposta calculado da seguinte maneira:

o = S 5.k}, 5), (G, k), (k. ©) € B}
(2,5, K)I(@.4), (. k) € E}]
onde o numerador quantifica o niamero de cliques (subgrat@sitente conectados) de tamanho trés
(chamadas de triangulos) na rede e 0 denominador indicantid@aae de caminhos de comprimento
dois. O fator multiplicativas é devido ao fato de um triangulo contribuir com seis camirt®som-
primento dois. O coeficient€, neste caso, indica diretamente a probabilidade de quevéidises
selecionados aleatoriamente na rede, e que possuam aouner@nho em comum, também sejam

(4.6)
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vizinhos imediatos entre si.

Em um grafo totalmente conectado, tem-se que- 1, enquanto para grafos estruturados em
arvore,C = 0. Em uma rede aleatéria, segundo o modelo de Erdds e Rényida&jeficiente
de aglomeracéo da rede € igual a probabilidade de existirdeteaminada aresta e, desta forma,
C = O(N~1) para valores grandes dé. Em redes reais, no entanto, tem-se que- O(1) para
N — oo, de forma que seu coeficiente de aglomeracdo é muito maionelo galor previsto para
uma rede aleatéria com o mesmo numero de arestas e de vémisemelhando-se, nesse aspecto,
mais a um reticulado.

Fig. 4.1: Rede de amizade em uma escola americana: divis@uatmo comunidades. A diagonal
gue passa pela porcao superior esquerda da imagem claeassapatando os individuos por raca (0s
vértices sao coloridos de acordo com a etnia do individu@utfa diagonal separa alunos do ensino
fundamental de alunos do ensino médio.

Uma outra caracteristica usualmente presente em redessséck formacdo de comunidades,
ou seja, conjuntos de vértices dentro dos quais ha uma gopraaeidade de conexdes, porém com
relativamente poucas arestas para fora do grupo. De fatoném observar que as pessoas possuem
maior tendéncia a se conectar a determinados grupos —ssai@iios ou regionais, por exemplo —
com os quais se identificam, o que acaba por dar origem a taiaridades. Essa situacdo pode
ser vista claramente na figura 4.1, a qual exibe uma rede deades entre adolescentes em uma
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escola americana [1F1]De maneira similar, espera-se a formacdo de comunidadesiteas redes
complexas, como a divisao de artigos em redes de citacdet#nacom areas de conhecimento, o
agrupamento de paginas weah na rede déayperlinks de acordo com seus assuntos e a organizacao
em modulos de redes neurais ou metabolicas de acordo corfusgamalidades, suposicdes essas
gue parecem ser comprovadas por resultados experimeria®l], 86, 180].

4.2.4 Qutras caracteristicas

Tendo em vista que o estudo de redes complexas € um campo neeettte, ha ainda discus-
sOes sobre quais as principais caracteristicas que messyaestudadas em tais redes. Além das
apresentadas acima, ha diversas outras propriedadestpsesen boa parte das redes existentes no
mundo, sendo uma destas a formacdo de motivos (ou, no imy@Ey [162]. Um motivo € um
padréo recorrente de interconexdes que ocorre tanto ewsgtafgidos como em nao-dirigidos, 0
gual aparece em uma determinada rede em quantidade sugeasperado para um grafo aleatério
com a igual quantidade de vértices e arestas e com a mesmbuiisio de graus [45]. Dada essa
alta frequéncia, imagina-se que tais sub-grafos possuagdés especificas nas redes onde estao pre-
sentes [9], 0 que pode ser visto em redes de transcricaaggeratde lacoseed-forward(ver figura
4.2), por exemplo, agiriam como filtros, geradores de pubscetéeradores de resposta [188]. Os mo-
tivos estariam, entao, interterconectados, formando toédesponsaveis por prover funcionalidades
especificas [44]. Sendo assim, motivos atuariam como elesda circuito simples, o que facilitaria
o0 estudo de dinamica em redes complexas.

Algumas outras propriedades podem ser vistas como ressltias caracteristicas ja apresenta-
das. Principalmente devido a forma da distribuicdo de gemusima rede livre-de-escala, a qual
garante que poucos nos tenham graus mais altos e que a maégod@aelementos da rede situem-se
em sua periferia, essas redes possuem alta robustez edtconira a ocorréncia de eventos de falha,
com uma baixa degeneracgéo de sua conectividade (tamanhaidioammponente conexo e caminho
geodésico médio) caso sejam retirados nés aleatérios daseddo necessario remover uma pro-
porcao significativa dos nds para conseguir comprometeifisigtivamente o funcionamento de uma
rede suficientemente grande [41]. Por outro lado, uma blis¢do em lei de poténcia também torna
as redes vulneraveis a ataques intencionais aos nés coms geasl altos, sendo necessario retirar
apenas 2% dos nos para uma deterioracéio severa da corasiieioh algumas redes [32]. E impor-
tante notar que essas analises sdo meramente estrutéicaisyando em conta efeitos dindmicos na
rede. Quando considerado o papel da dinamica, por um ladiba@ss experimentais demonstram
gue redes homogéneas sao mais resistentes a falhas ena cpscaédes heterogéneas, como redes

2A figura em questdo, porém, ndo se encontra no trabalhodefeuodendo ser encontrada dmt p: / / Wwwy.
vi sual conpl exity. conl vc/ proj ect. cf n?i d=19.
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Fig. 4.2: Alguns motivos tipicos e suas denominacdes: (&) d realimentacdo com trés vértices,
(b) cadeia tripla, (c) lacteed-forward (d) bi-paralelo, (e) laco de realimentacdo com quatracest

(f) bi-fan, (g) realimentacédo com duas conexdes mutuas, (h) triaglenente conectada, (i) conexao
mutua com um né superior. Imagem retirada de [45].

(d)

livres-de-escala [132], mas por outro lado ha dados queandique redes livres-de-escala apresen-
tam niveis mais baixos de congestionamento do que estsutana outras distribuicdes, como grafos
aleatorios [172].

Apesar de néo ter sido abordada no trabalho de Milgram [128§ propriedade que pode ser
observada na rede social do experimento de envio de car&m (auitas outras redes do mundo
real) é a existéncia de estruturas que possibilitam eraroreiminhos curtos baseando-se apenas em
informacdes locais aos nés e sem qualquer método de bussarehaiscadb Esta propriedade
poderia ser utilizada, por exemplo, para a otimizacdo nesbds informacdo naeh na navegacao
em ruas de uma cidade e no roteamento de pacotes na Internet.

3No experimento de Milgram [128], os envolvidos possuianmapénformaces como primeiros nomes, cidades em
gue residem e emprego dos destinatarios, sem qualqueraior@mo mais profundo sobre a topologia da rede social,
com cada pessoa repassando a carta a outro individuo queagjmava estar mais proximo do alvo. Mesmo assim, 0s
participantes foram capazes de encontrar caminhos eéisienhectando as pessoas de origem e de destino.
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4.3 Modelos de crescimento

Varias propostas foram apresentadas até o momento pareaexpkrescimento de redes com-
plexas. Porém, as duas mais presentes na literatura saodetoside redesmall-world proposto
por Watts e Strogatz [179], e o modelo livre-de-escala, gstippor Barabasi e Albert [13]. Nesta
sec¢do sera realizada uma breve descri¢cdo destes mecanismos

4.3.1 Modelosmall-world

Regular Small-world Aleatdrio

WS -y,
RS
FASTR

Maior aleatoriedade

Fig. 4.3: Procedimento de reconexao aleatdria no modelo aks\8trogatz, o qual realiza uma
transicdo entre um anel regular e uma rede aleatéria coafarariacdo da probabilidagele uma
aresta sofrer reconexao. Imagem retirada de [179].

Conforme observado na secéo 4.2, redes no mundo real costanilair duas caracteristicas de
certa forma antagbnicas e ndo observadas em modelos maleside redes, como redes aleatorias
ou reticulados, a saber: a ocorréncia do efsitwall-worlde um alto coeficiente de aglomeracéo.
Tendo isto em mente, Watts e Strogatz [179] propuseram o lmalderedessmall-world para a
transicdo de redes entre grafos regulares e grafos ategtdado pelo seguinte algoritmo:

* |nicio: a rede é iniciada como um anel cdvnvértices, cada qual conectado a sé&usizinhos
mais proximos.

» Aleatoriedade: cada aresta do grafo original € reconaataoh probabilidadg, sem a possibi-
lidade da criacdo de lagos ou multi-arestas. A reconexaondeauesta é feita ao desliga-la de
um de seus extremos, contectando-a a um vértice seleciateatoriamente da rede.

Pode-se observar que, quande- 0, a rede final mantém-se como um anel ordenado, enquanto
que quandop = 1, a rede torna-se plenamente aleatoria. O processo em q@estaN i /2 arestas
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de longo alcance, unindo nés anteriormente distantes.aDeabeira, quandp é pequeno, a rede
gerada é capaz de manter o alto coeficiente de aglomeracédalariginat com a criagéo de alguns
atalhos reduzindo rapidamente a distancia geodésica raéttia os nds, originalmente dada por
L = N/(2K), a uma relagéo logaritmica.

4.3.2 Modelo livre-de-escala

Modelos anteriores, como 0 modelo de grafo aleatério dessed®ényi [66] e 0 modelo de redes
small-worldde Wattz e Strogatz [179], propunham formas de geragéo flesgran que a quantidade
de vértices no sistema era defin@griori, sendo permitida a criacdo apenas de novas ligacdes no
decorrer do tempo. Apesar de suprir algumas das caraiasisomuns as redes complexas, esses
modelos mostraram-se insuficientes para explicar a origetaisi sistemas. Em ambos os casos, por
exemplo, a distribuicdo de graus segue uma distribuicdo@séh [15], com um pico em k£ >
e caindo exponencialmente para graus muito grandes, adorda lei de poténcia observada em
vérias redes do mundo real.

Através da analise das redes reais, é possivel observaemugeral, elas ndo séo fechadas a
novos nos. Em redes de interacdo social € comum o aparecimemovos membros — atraves do
nascimento ou da mudanca de pessoas, por exemplo —, assindeotempos em tempos surgem
novas espécies em redes biologicas, alterando sua eatdetuelacdes. Também é possivel verificar
gue, em algumas redes, para cada nova relacao criada haeipadijdade maior de que o n6é que a
receba seja um no altamente conectado. Tal caracteristiesspr vista na rede de cita¢des cientificas,
onde artigos ja bastante citados apresentam maior pratzadsl de receber novas citacdes frente a
artigos desconhecidos.

Deste modo, como uma alternativa aos modelos anterioreab&s e Albert [13] introduziram
o0 modelo livre-de-escala (também chamado pela sigla SKglésiscale-fre¢, que mostra-se mais
consistente com redes reais. O modelo SF pode ser definida@srethpas:

e Crescimento: a rede deve ser iniciada com uma quantidgdie nds, sendo adicionado um
novo no a cada passo. Cada no adicionado possui, a pringipéoguantidade: (m <= my)
de arestas.

» Conexao preferencial (qureferential attachmet cada aresta adicionada deve ligar o novo n6
a um ndi ja existente na rede, escolhido com probabilidade propoatia sua quantidade de

4Em um grafo em anel, como o utilizado no modelo de Watts e 8tzog coeficiente de aglomeracéo € dado por:
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ligacdes, conforme a equacao

p(k) = =~ (4.7)
ondek; € o grau do na.

A combinacao destas duas etapas € necessaria para a gexagédegicom distribuicdo de graus
em lei de poténcia, distribuicdo esta que torna-se indeggadie tempo e tamanho da rede apés a
execucado de alguns passos da etapa de crescimento. Obsetambém, que este modelo produz
redes com distancias médias menores e coeficientes de ag@@oesignificantemente superiores aos
vistos em grafos aleatérios [4]. Porém, ao contrario do quogre tanto em redes reais como em
redessmall-world onde tal aglomeracao mostra-se independente do tamambadela&m redes SF
diminui conforme aumenta a quantidade de NgsomC' ~ N %7,

Variantes propostas

Apesar de ser um modelo amplamente utilizado, o modelo-tlerescala puro ndo é capaz de
prover algumas das caracteristicas de redes complexas €amplo, pode-se tomar 0 expoefte
da distribuicdo de graus: na natureza, observam-se noen&in < + < 3. Porém, redes geradas
pelo modelo de Barabasi e Albert [13] possuem expoente figual ia 3. Assim, abundam na
literatura propostas de alterag6es do modelo livre-dakesAlguns desses visam tornar os resultados
previstos mais compativeis com a realidade, ou tornar ag@@revolucdo do modelo mais préxima
das teorias existentes, ou simplesmente apenas estudsulmde da flexibilizacdo do modelo. A
seqguir, serdo apresentadas algumas destas propostas.

» Adicdo e remocéo de arestasno modelo original, a cada passo, uma quantidadie novas
arestas, todas ligadas ao n6 adicionado no passo atualgciénadia definitivamente a rede.
Apesar de satisfatorio em alguns casos, como redes decciéa¢@ artigos, tal modelo nao
€ compativel com muitos outros sistemas reais. Em redeslalges sociais, € comum o
aparecimento e desaparecimento de relagdes durante o,ter@pmo entre membros antigos
da rede. Tendo tal situacdo em vista, Dorogovtsev e Mend@@9fbpuseram a incluséo de
um novo mecanismo ao modelo de Barabasi e Albert. Além da&adie vértices e arestas
presentes no modelo original, a cada passo da evolucédo aada pos poderia ter uma ligacéo
adicionada ou removida da rede, de forma proporcional agupoalos graus de ambos 0s nos.
Callawayet al. [31], por sua vez, propuseram outra alteracdo a forma déi@die arestas
através da flexibilizacdo da origem e destino da nova arpstajitindo que essa tenha sua
origem e destino em qualquer n6 da rede. Porém, tal alteragéw proposta, ndo apresenta
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preferential attachmentesultando em uma rede exponencial, e ndo em lei de potéNoia
entanto, Dorogovtseet al. [56] propuseram uma generalizacdo desse modelo, suportand
preferential attachmente tal forma que a caracteristica de lei da poténcia estejanmente
presente.

 Fitness: no modelo livre-de-escala, o grau de um vértice tende areporional a sua idade.
Tal relacdo, porém, ndo esta presente em redes camet sdAdamic e Huberman [3] sugerem
gue tal comportamento origine-se em uma qualidade inteonadd denominadéitness A
forma com que esse valor influenciaria na atratividade petsionar-se, basicamente, de
duas formas com preferential attachmentevidenciadas a seguir:

— Multiplicativa: Bianconi e Barabési [20] propuseram umizi@cao ao modelo livre-de-
escala, segundo a qual a probabilidade de ligacdo de um nm&-serproporcional ao
produton;k;, senday; o fitnessdo né. Dependendo da distribuicédo de valores,derede
gerada pode chegar a um regime livre-de-escala ou um dodésapresentar um certo
monopdlio, dominando uma fragao finita das ligacoes.

— Aditiva: Ergin e Rodgers [67] estudaram uma variagdo do toagi@erior, onde a in-
fluéncia dditnessndo € mais multiplicativa, porém aditiva. Assim como no nodate-
rior, eles encontraram que, para determinadas distribgigéfitness tal modelo é capaz
de gerar redes em lei de poténcia.

O uso dditnessaditivo € particularmente relevante em modelos que penmii@e novos veérti-
ces ndo sejam apontados assim que criados (como o caso &e aeligrestas nao relacionadas,
citada acima, e o de grafos direcionados, a ser explicadguérsegarantindo que todos 0s nos
possuam certo grau de atratividade inicial.

» Envelhecimento de vértices em certas redes, a atratividade de um n6 nao depende apenas
de seu grau, ou de uma caracteristica fixa intrinseca de silidagle, mas depende também
de sua idade. Exemplos claros disso podem ser vistos em dedgtacdo cientificas, onde
torna-se rara a citacao de artigos muito antigos, e em redatsidcdo conjunta de atores, onde,
com a idade, seus membros tendem a se aposentar. O prima&ir@ cantemplado por um
mecanismo de envelhecimento gradual proposto por Dorsgow Mendes [52], segundo o
gual a atratividade original de um né seria multiplicada yorfatort—*, ondet € a idade do
noé ea € uma constante. E mostrado, também, que a rede adquiréecEtizas livre-de-escala
apenas quande < 1. Outras propostas de fun¢des de envelhecimento gradulaétarforam
realizadas, podendo ser citada como exemplo o estudo deeusoalfuncio exponencial’,
com/ sendo uma constante, realizado por £hal.[189]. O caso posterior, de envelhecimento
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por inatividade, por sua vez, é atendido pela proposta de@mial. [6], onde a cada passo
0 vértice: pode tornar-se inativo (ndo podendo mais receber ligactesprobabilidade;. A
rede resultante possui uma distribuicdo em lei de potémcralwam limitante exponencial, de
forma que variando as taxas de envelhecimento é possivdiicaodal limitante, até que para
valores muito altos dg; a caracteristica livre-de-escala desaparece. Efeitolsame pode ser
obtido ao estabelecer limitacdes de custos e capacidadesd@m receber conexdes.

Aceleracdo do crescimento muitas redes ndo apresentam taxas de crescimento c@sstant
no tempo, como € o caso da rede formada peigeerlinksnaweh Para cobrir este caso é
proposto em [54] uma generalizagdo, estendendo o modelamdbddsi e Albert para métodos
nao-lineares de crescimento, onde a cada passo sdo admsonax t* arestas a rede. A
rede gerada continua possuindo distribuicdo de graus aie [gdténcia, porém de forma mais
flexivel, com o expoente = 1+ 1/(1 + «).

Grafo direcionado: o modelo livre-de-escala original foi estruturado apgreas grafos com
arestas nao-direcionadas. Uma extenséao direta do modekiderando @referential attach-
mentrelacionado apenas ao grau de entrada dos nds e adiciorandnte arestas com origem
no novo no, levaria ao problema de como um no receberia soeeipai referéncia. Algumas
alternativas foram propostas como solucéo: Dorogowser. [56] propdem a utilizacao de
uma atratividade adicional, um valor fixo a ser somado aiattate de cada né, garantindo
gue todos os nds tenham a chance de receber sua primeiémpéferOutra possibilidade [55] é
adicionar, juntamente com cada novo n@restas apontando para ele.eovas arestas apon-
tando para nés antigos da rede. Por fim, uma terceira propessaconsiderar preferential
attachmensobre a soma dos graus de entrada e saida de cada né. Pogprpessta falha
por falta de realismo [139].

Como pode ser observado, na maioria dos casos apreseraadasacteristicas de redes comple-

xas sdo preservadas. As alteracdes influenciam, basicanagiorma da lei de poténcia associada a
rede, alterando seu fator de multiplicacédo, seu expoensewlimitante exponencial.

Outros modelos

Um fato importante a se notar € que o comportamentprdéerential attachmenpode estar

presente mesmo sem ser implementado explicitamente. Unelmsomples [57] que se encaixa
nessa situacao pode ser descrito por trés regras basicas:

* |nicio: arede é iniciada com trés nés, cada um desses @oloeads outros dois nos.
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e Crescimento: a cada passo um novo no é adicionado.

» Arestas: € selecionada randomicamente uma aresta a cs&t® pando ligado o novo no6 as
duas extremidades da aresta escolhida.

E possivel verificar que a conex&o preferencial surge riatarde com esse modelo: uma vez
gue a selecdo de destinos de novas arestas é feita com bag®piaas arestas ja existentes, a
probabilidade de um vértice ser selecionado para recebarigatdo € proporcional a quantidade
de arestas que esse possui.

Modelos de conexdo de vizinhos proximos

Algumas modifica¢des surgiram com vistas a fornecer um neaieficiente de aglomeracéo ao
modelo livre-de-escala. Holme e Kim [87] propuseram o mot, que consiste em conectar o n6
adicionado ou a um n6 selecionado através da regpaederential attachmertu a um né que seja
vizinho de um vizinho seu, sendo, assim, capaz de produtsreom distribuicdes de graus em lei
de poténcia e que possuam um coeficiente de aglomeracao @e&.a@ modelo DEB de Davidsen
et al. [46], por sua vez, parte de uma rede inicial, na qual, a caslsopam no deve “apresentar” dois
vizinhos seus, criando uma conexao entre eles, e, com plidade p, um né é removido da rede e
substituido por um novo no, o qual recebe um vizinho escolaligatoriamente. Tal dinamica é capaz
de gerar redes com efeismall-world alta aglomeracéo e, dependendo do parameitistribuicéo
de graus em lei de poténcia ou exponencial.

Assim como o exemplo anterior, 0 modelo DEB néo apreseptaferential attachmenmple-
mentado de forma explicita. A producao de redes livressdata ocorre, pois quanto mais arestas
um no possui, maior sua quantidade de vizinhos de segundo §emdo assim, a probabilidade de
um noé receber uma nova ligacao é proporcional a seu grau.

Modelos de duplicacao e divergéncia

Para algumas redes, o modelo livre-de-escala fornecetadeslvalidos, porém o método de
crescimento ndo condiz com a realidade. Um desses casos®redds protedmicas. A origem
de novos genes é vista, por exemplo, como resultado de uregsmaclecrossoverdesigual e de
mudanca na interferéncia entre genes. Desta forma, o novggzia criado nao por adicdo, como
no modelo anterior, mas por duplicagdo mantendo parte gasdes do gene original.

O modelo proposto por So&t al. [165] contempla essa forma de crescimento via divisédo de nos
compondo-se das seguintes etapas:

5No crossoverdesigual, os dois cromossomos a serem cruzados nédo se togaomto esperado, fazendo com que
um dos cromossomos possua mais genes que o esperado, ergueatoutro cromossomo torna-se menor.
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» Duplicacdo: a cada passo um no6 da rede € escolhido aleasmia e duplicado, juntamente de
suas conexoes.

* Divergéncia: as arestas do novo né sdo removidas com urbahilidade).

» Mutacdo: N novas arestas sdo criadas do novo n6 para nés que ndo sejahosido né
original.

O preferential attachmenteste modelo € decorrente do fato de na duplicacdo de um méoqua
mais arestas um no que nao esta sendo copiado possui, ma@an@eale que ele receba uma nova
conexao. Apesar do modelo em questao produzir redes condigiio de graus em lei de poténcia,
as correlacdes de graus e o coeficiente de aglomeracgéo haomexalores realistas [106].

O modelo “good getsricher”

Este modelo difere um pouco mais dos modelos apresentatErsoamente por ndo envolver
necessariamente redes abertas que crescam com o tempppetanaler-se de conceitos pliefe-
rential attachmentNessa proposta [30], a rede possui uma quantidade deegdfinidaa priori,
embora apos alguns passos seja possivel acrescentar gotrossva rede. Cada um desses veértices
i possui unfitnessintrinsecor;, de forma que, ao ser criada uma nova aresta, 0s nos reldoona
sejam selecionados com probabilidade proporcional afisess segundo a seguinte equacao:

plk) = = (4.8)

Nem todas as distribuicdes fitnesslevardo a rede a uma configuracao livre-de-escala. Porém,
ha alguns formatos de distribuicdo capazes de fazer a redarca essa condi¢cdo. O caso mais trivial
é o de uma distribuicdo em lei de potéfici@aldarelliet al. [30] demonstraram que as caracteristicas
de redes geradas dessa forma sdo as mesmas das redes geradasadelo livre-de-escala.

Otimizacéo topologica

Apesar de grande parte dos estudos sobre a origem de redpkexastocar em procedimentos
de crescimento, recentemente foi demonstrado ser poasiéncao de topologias livres-de-escala
como frutos de processos de otimizacgéo [72, 174]. Tal mdolabre uma nova possibilidade para
uma presenca tédo difundida de topologias complexas, podestd situacdo ser fruto também de
caracteristicas benéficas que estas redes trazem aosspocge®e nelas se apoiam. Deste modo,

SDistribuicdes desse tipo sdo muito comuns também quanacioeldas a critérios de ranqueamento, conforme a lei
de Zipf [123].
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torna-se cada vez mais importante o estudo das propriedadesicas destas redes, analisando se
de fato sua aplicacéo traz resultados positivos ou se secaniBmos de crescimentos seriam 0s
Unicos responsaveis por suas caracteristicas.

4.4 Conclusao do capitulo

Andlises recentes indicam que muitas das redes obsenadasnto compartilham certas carac-
teristicas chaves, como rapidez na propagacao de dadosd@o de comunidades e robustez contra
eventos de falha em nés localizados. Existe na literatuaérie de propostas de modelos de cres-
cimento que sejam capazes de prover as propriedades ¢cadéisando-se que, para 0 surgimento
de uma topologia complexa, um fator importante € a presemedrdtividade por parte dos nés para
receber novas conexdes proporcional a quantidade denei@séque o N6 em questao ja possui, 0
gue € denominadpreferential attachmentEste fator mostra-se compativel com observacdes empi-
ricas, como naveh onde uma pagina bem conhecida possui maior probabilidadecgber novos
hyperlinks Dentre as propostas de crescimento vistas neste capitielas baseadas na conexédo de
vizinhos proximos sao de particular interesse por segus fitmmemente a idéia de auto-organizacgéo,
uma vez que utilizam apenas informacdes locais para pnocigdas complexas, ndo necessitando de
informacdes como a distribuicdo de graus do sistema em uenndieiado instante. Porém, a des-
peito da quantidade de alternativas presentes na litarpfuie evolucédo topolégica, este € um campo
relativamente recente, ainda carecendo de estudos méim@os que possam contemplar de forma
mais adequada, por exemplo, o surgimento de comunidadesvwwsdressalta-se que, devido a sua
recorréncia, 0s motivos aparentam possuir uma grande iémmiat na dindmica de redes complexas,
de forma que o estudo de suas funcionalidades torna-serh@mdal para uma compreensao mais
completa destas.

Por fim, note-se que algumas das propriedades de topolagigsexas sdo extremamente deseja-
veis na engenharia e que os métodos de crescimento apresetéi sido ostensivamente avaliados
analitica e empiricamente, possuindo um comportamenativa@nente bem definido. Assim, ao
menos a primeira vista, a aplicacao total ou parcial dos fosdie geracdo de redes apresentados
no capitulo atual ao projeto de sistemas tem potenciaisfpositivos, constituindo uma frente de
pesquisa que ainda necessita ser melhor explorada.
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Capitulo 5

Aplicacao de Redes Complexas na Definicao
de Vizinhanca entre Particulas

Conforme mostrou o capitulo 4, € comum em processos austmiaaglos a emergéncia de to-
pologias complexas de interacdo. E, uma vez que a intel@eéntetiva € um exemplo classico de
auto-organizacgédo, pode-se dizer que, na natureza, esteetimecanismo € regulado por redes com-
plexas, sendo razoavel supor que tais arranjos potencitdrpessuem uma influéncia positiva sobre
a eficiéncia dos procedimentos em questdo. Por sua vez, @ 3&;observa-se que muitas foram
as idéias para melhorar o desempenho da otimizacgéo por erd@puarticulas. Algumas dessas pro-
postas exploraram modificacdes na forma como as particomabicam as informacdes individuais
e aquelas obtidas de seus vizinhos, enquanto que outrasspram alternativas para a organizagao
topologica da populacdo. Porém, poucos foram os estudos saimpacto do uso de redes comple-
xas na definicdo de vizinhanca no PSO, sendo que as raraBgagéss existentes sobre tal assunto
concentram-se na andlise de algumas caracteristicadfesgseclal situagdo pode ser vista no traba-
Iho de Kennedy [97], onde € analisado apenas o impacto do sfaall-worldsobre o desempenho
da otimizacdo. Deste modo, esta dissertacdo propde a @fidupor Enxame de Particulas com Vi-
zinhanga Complexa (ou CNPSO, do ing&smplex Neighborhood Particle Swarm Optimjzemma
variante do PSO na qual a vizinhanca € determinada atrawémaeede complexa dinamica, a qual
sera descrita ao longo deste capitulo.

5.1 Os algoritmos CNPSO

Um problema comumente observado no PSO é sua deficiéncialeathtar com problemas mul-
timodais, especialmente quando utilizado com uma topalglgibal, situacéo na qual cada particula
possui apenas um atrator global e um individual. Desta fotot® 0 enxame € rapidamente atraido

a7
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para o melhor resultado ja alcancado, facilitando que o me&we fique preso em 6timos locais. O
CNPSO, por outro lado, busca administrar de forma adequadfuéncia durante a execucdo do
algoritmo, através da diminuicdo da vizinhanca de caddcpdat A reducdo de influéncia poderia
ser realizada, por exemplo, através do simples uso de utmeptarasocial mais baixo. Porém, ao
usar uma topologia complexa, pretende-se que as partgri&sto-organizem em comunidades, de
forma que cada comunidade funcione como uma espécie dengalie capaz de refinar bons resul-
tados obtidos por alguns de seus membros, o que aumentalzliadde do sistema em trabalhar
com multiplas solucdes. Devido ao efesimall-world a topologia escolhida também ajuda a evitar
uma desnecessaria disperséo das particulas, uma vez ggegéraso um rapido fluxo de informa-
cOes pela rede. Esta organizacao tenderia, também, a alicaonm menos conexdes a busca local
em torno de regides promissoras ja visitadas, enquanticylag com graus maiores seriam desig-
nadas a exploracdo do espaco, uma vez que, por receberernmfoaigacoes, elas possuem maior
probabilidade de terem diferentes atratores em iteragisegquentes.

No CNPSO, para que uma solucéo consiga dominar todos osdods/é necessario que, antes,
ela supere suas rivais. Para poder se espalhar efetivani@mieém é importante que a solugéo
consiga atingir umhub, onde ela tera acesso a uma grande variedade de caminhodenaNe
entanto, a competicdo para conquistanoigsé acirrada, levando um certo tempo até que uma solucao
consiga transpor todas as outras em seu caminho. Este gwouas longo, porém, acaba por ser um
importante filtro, o qual evita que solu¢des menos desej@aninem toda a rede.

No PSO, muitas vezes as particulas convergem prematu@nfieando estagnadas em regiées
de baixa qualidade, o que prejudica o fluxo de informacfeseidica poder de processamento. As-
sim, dado que a troca de informacdes em redes complexasreatadependente de séugs[68],

a primeira versao do CNPSO, aqui chamada de CNPSO-1, izicalem [78], buscou contornar
situacOes em que estes nos ficavam por diversas iteracOegi@®s pouco promissoras. Para atingir
tal objetivo, um mecanismo de evolucéo topoldgica foi adiado ao sistema, forcando o enxame a
uma melhor selecao de quais 0s nés mais influentes. Tal pmé@suidadosamente ajustado para
manter a topologia com caracteristicas de redes complexaatd todo o processo de otimizagao.
Deste modo, de tempos em tempos, uma conexao entre pat&egkecionada aleatoriamente e
desligada de sua extremidade com pior desempenho sendo, enmhectada a um outro n6 da rede,
também escolhido aleatoriamente, ambas as amostragemgisagma distribuicdo uniforme. Este
mecanismo faz com que nos localizados em regides de baikdapmpercam gradualmente influén-
cia na rede, evitando também que um elemento detenha arifcsitiva das arestas redirecionadas,
situagéo que tenderia a ocorrer se 0 no que recebe novagesrfegse escolhido diretamente através
de comparacao de seu desempenho frente ao restante daasistera caracteristica importante da
dindmica proposta € que o numero de conexdes Nno enxame EEENENStante, uma vez que, para
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cada aresta removida, outra é acrescentada.

Um segunda versao do algoritmo, chamada CNPSO+, buscohilfledi a quantidade de ares-
tas na rede e incorporar mecanismos mais gerais para eéstagnacao das particulas, de forma a
nao focar apenas ndsibs Em sociedades humanas, observa-se que individuos quemsegcem
resolver um determinado problema tendem a pedir a ajuda deenmaais pessoas, enquanto que
agueles cujas estratégias obtém continuos sucessos passarar-se mais confiantes em suas ex-
periéncias e instintos pessoais. Mimetizando este proceessSCNPSO+ uma particula pode adaptar
sua vizinhanca de duas formas distintas: caso encontr&aggnada, nao tendo conseguido melhorar
os resultados obtidos durante a iteracdo atual, ela irlabmewas informacdes na rede, incluindo
em sua vizinhanca imediata um no6 selecionado aleatori@memh probabilidade uniforme dentre
seus vizinhos de segundo grau. Se ndo houver nenhum no aigiSsaid, ou seja, a particula em
guestao possui conexdes diretas com todos 0s nés pertesmeaenseu componente conexo de saida,
0 nd a ser incluido na vizinhanca da particula € escolhidtreléodos os existentes na rede. Tal
funcionamento inspira-se no modelo DEB de crescimento diesreomplexas, baseado na conexao
de vizinhos préximos (ver subsecéo 4.3.2). Porém, se aplartiver obtido alguma melhoria, ela
devera intensificar seu esfor¢o de busca local, desvendithsae de seu pior informante. Deve ser
ressaltado que, nesta abordagem, a topologia das pastecdiaigida, o que permite que cada adi-
¢cao ou remocao de arestas ndo afete sua conexao recipragapodajreria caso a vizinhancga fosse
nao-dirigida.

Como pode ser visto no algoritmo 2 (CNPSO para minimizag@m)nicio de sua execuc¢ao, o
CNPSO gera uma topologia inicidl de particulas e inicializa os estados individuais. E ingug
ressaltar que a forma de geracdo da rede inicial ndo é préddefpodendo ser considerada um
parametro. No algoritmo apresentadezinhos(i) € o conjunto de vizinhos da particulap, € a
melhor posicao ja visitada pelos vizinhos da particula eastfio eestagnada; indica se a particula
ndo conseguiu melhorar seu resultado na dltima iteracaadA iteracdo, as particulas avaliam seus
vizinhos, selecionando aqueles com melhor historico camas sfluéncias sociais, utilizadas para
calcular a direcdo a ser seguida. As posi¢des das partg@dasntdo, recalculadas usando as mesmas
equacdes do PSO candnico. Por fim, a cada numetiodo de iteracdes, finalizadas as atualizacdes
dos estados individuais, a rede sofre modificacfes topaégsegundo procedimentos explicados
anteriormente e cujos pseudo-cédigos estao exibidos@baix

Pode-se notar que, como o grau meédio de cada né costuma saramgbro dos métodos de
crescimento de redes complexas e 0 CNPSO-1 mantém a quintidarestas constante no tempo,
a escolha por parte de uma particula de seu vizinho com mekisidrico de busca pode ser feita
em tempoO(1), enquanto que a adaptagdo topoldgica é realizada em tengao o tamanho do
enxame, tendo, assim, baixo impacto na velocidade de ekedacalgoritmo.
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Entrada: w, ¢, co, N
Gerar a vizinhang& das particulas através de algum método de crescimento e red
complexas;
Inicializar a posicaa;, a velocidade; e a melhor posicéo pessgaldasN particulas;
enquantoo critério de parada néo € satisfeifaca
para cadaj € V(Z) faca
g < arg miniemzmhos(j) f(pz)s
vj = wu; + c111(pj — ;) + cara(py — x5);
Tj 4 X, + Vj;
estagnada; < verdadeiro;
sex; esta dentro do espaco de busc#(e;) < f(p,) entdo
estagnada; < falso;
Dj < T,
fim

fim

seiteracao mod periodo = 0 entao
| Adapta topol ogia(2);

fim

fim

Algoritmo 2: Otimizacao por Enxame de Particulas baseada em Vizinl2omglexa

Selecione aleatoriamente, v) € E(Z);

sef(p.) < f(py) €Nt&0Nmeinor < U;

SeNaon eihor < U,

Remova(u,v) de E(Z);

Selecione aleatoriamentg.in, € V(Z) — vizinhos(Mumeinor) — {Mmethor };
Adicione (neihor s Ndestino) €EME(Z);

ProcedimentoAdapt a t opol ogi a( Z), primeira versao (CNPSO-1)

paracadaj € V(Z) faga

seestagnada,; entao

C« Ukevizinhos(j) UiZinhOS<k) o UiZinhOS<.j) - {j}’
se|C| =0entdoC «+ V(Z) — vizinhos(j) — {j};
Selecione aleatoriamentec

Adicione(j, k) emE(Z);

senao

k< arg maXinizinhos(j) f(pz)s

Remova(j, k) de E(Z);

fim

fim

ProcedimentoAdapt a t opol ogi a( Z) , segunda versao (CNPSO+)
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A guantidade de arestas no CNPSO+, por outro lado, € varideedcordo com a evolugéo do
processo de busca. Do ponto de vista de tempo de execucéam, @apo ocorre quando 0 enxame
todo encontra-se estagnado por um periodo significativaedaria com que a topologia se tornasse
um grafo completo. Nesta situagéo, a busca pela melhor ndla&ocial seria realizada em tempo
O(N) e o processo de adaptacéo tomaria te@p*), ondeN é o nimero de particulas no enxame.
Em todo o caso, em situacdes em que o grau médio da rede pesrand&imo do inicial, tem-se
que a sele¢do do melhor vizinho poderia ser realizada enoteonstante e a adaptacao topologica
em tempaO(N?). E importante apontar, porém, que, apesar dos limitesctedapresentados, ob-
servacdes empiricas indicam que o tempo de execucdo do CNR&Qém-se préximo do tomado
pela primeira verséo do algoritmo, muitas vezes executarai®e rapidamente que este.

5.2 Experimentos

Nesta subsecéo, sdo descritos 0os experimentos realizadws @valiacdo de desempenho do
CNPSO. Dado que este trabalho visa analisar os impactosoddeugzinhancas complexas sobre o
funcionamento de mecanismos de inteligéncia de enxamegibse comparar os resultados obtidos
pelo algoritmo proposto com aqueles de outras variantegiaézacao por enxame de particulas.
Assim sendo, foram avaliados, além do CNPSO e do PSO can@sagoritmos AR-PSCBare
Bones Particle SwarnFIPS, DMS-PSO, H-PSO e TRIBES, todos apresentados na 3&:abanto
o Bare Bones Particle Swarguanto a versdo canonica foram testados usando as vizaggirest
Ibeste von Neumann, enquanto que o FIPS foi avaliado utilizandoapa vizinhanca von Neumann.
As topologiagybeste Ibestforam escolhidas por serem amplamente utilizadas natlite;gao passo
gue a von Neumann foi selecionada por ser apontada comaagjieehpresenta os melhores resulta-
dos. A nao aplicacéo das vizinhancas global e local ao FIB8epois a literatura indica resultados
inferiores para estas combinacdes. Apesar de a propogtaadrilo AR-PSO ter abrangido apenas
a topologiagbest aqui foi analisada também sua utilizagdo com vizinhangaNeumann, dados os
resultados positivos obtidos por esta em outras variabhles vez que os trés primeiros algoritmos
listados consistem apenas de modificacdes na forma dedéatedas particulas, mantendo intacta a
topologia do enxame, foi avaliada também a combinacé&o aésmitas utilizadas nestas propostas
com a vizinhanca do CNPSO. Como o TRIBES envolve modificagéessé referentes a topologia,
mas também a regra de atualizacdo do PSO, foi utilizada eesido uma versao simplificada do
algoritmo, preservando todos seus mecanismos de moddiccéastrutura do enxame, mas usando
as equacdes de calculo de velocidade e de posicao do PSQoman®al restricdo visa minimizar
outras influéncias, comparando apenas o efeito exercido/jzhhanca.

Para garantir que todos os testes fossem realizados segsintEsmos critérios e sob as mesmas
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condigdes, todos os algoritmos escolhidos foram impleat&st pelo autor deste trabalho. Exceto
para oBare Bones Particle Swarngue néo utiliza tais parametros, foi adotado um fator deciaé

w decrescendo linearmente de acordo com a iteracdo atualdmd, 9 até alcancaf, 4 no final

da busca, enquanto que = ¢, = 1,496. No FIPS nao ha tal divisdo entre influéncia pessoal e
social, de modo que, neste caso= 2,992. Para os parametros especificos de cada algoritmo,
foram selecionados valores indicados na literatura corpazes de prover bons resultados, a saber:
influéncia igual para todos os informantes de uma particulalRS, sub-enxames com 3 particulas
e reconstrucéo da topologia a cada 5 iteracbes no DMS-P®@£acia de 4 ramos por né no H-
PSO e limitantes inferior e superior de diversidadé del0=° e 0, 25, respectivamente, para o AR-
PSO [157]. A inicializacdo das posicdes e velocidades deagpkas foi feita de forma aleatéria e
uniforme, sendo as velocidades restritgdsd < X Yiun durante toda a otimizag&o. Apesar
de as posicdes iniciais serem limitadas, conforme indicedt@bela 5.2, durante os testes os locais
visitados pelas particulas nao foram contidos ao espacaost@bResultados obtidos fora deste, no
entanto, ndo eram registrados como influéncias sociais ssopks, forcando, assim, as particulas a
retornarem aos limites estabelecidos. O critério de paralitzado, em todos os testes, foi 0 nUmero
de avaliag6es da funcao objetivo, limitadak)a000.

d —
MAX
10

Apos ter os parametros de sua topologia ajustados, cadatmigdoi executado 30 vezes para
cada funcdo de teste. A partir dos valores obtidos, foracutzalas suas médias e os indices de
desempenho. Também foi definido um objetivo para cada furdgonitando o ponto a partir do
gual uma busca pode ser considerada como obtendo sucessm, para cada bateria de testes de
uma fung¢éo também foi calculada a taxa de sucesso e a quintidavaliagdes da fungéo objetivo
esperadas para atingir a meta especificada, definida por:

< AF >

tsucesso

AF,, = , (5.1)

onde< AF > é a média de avaliacdes da funcao objetivo até atingir a nesigrtada e,,..s., € a
proporcao de execucgdes que obtiveram sucesso na funcacestAquEsta métrica é observada tam-
bém em outros trabalhos [43, 90], sendo denominada, emsat@sos, taxa de desempenho. Quando
um algoritmo obtém taxa de sucesso igual a 0% em alguma fuedeste, sdo indefinidos tanto
o0 valor deAF.,,, para a funcdo quanto sua media sobre todos os testes, sensitucoes indica-

das apenas por um traco (“—") nas tabelas de resultados.s Tasdexperimentos foram executados
utilizando o ambiente Python 2.6.
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Tab. 5.1: Funcdes de teste utilizadas para avaliagéo dostaigs.

Funcéo
Ackley | fi(z) = XN (20 + € — 206 02V O Tn) _ (05(cos(2maiia) teos(2m)
N

Griewank fao(z) = Zﬁg&;ﬁ - 115, cos(¥x) + 1
Rastrigin f3(z) = XN, (2,2 — 10 cos(2mx;) + 10)
Rosenbrock fi(@) = SNTH(100 # (2441 — 22)° + (3 — 1))

72
Salomon fo(x) =1 = cos(2m\/L Y, o) + 2%, T
Schwefel fo(x) = 418,9829N — SN | 2 sin(y/] )
Sphere fo(z) = ¥ @

5.2.1 Funcoes de teste

Para a avaliacdo de desempenho dos algoritmos em questm, Gitilizadas sete funcdes de
teste comumente adotadas na literatura para explorar apasidades, especialmente em problemas
multimodais. Em todos os casos, os problemas foram avalewdV = 30 dimensdes, a exemplo de
[97], sendo procurado o valor minimo da fungéo objetivo. #ixcbes utilizadas podem ser vistas na
tabela 5.1. A funcdo Sphere é unimodal, consistindo apenasn@ bacia de atracdo que se estende
por todo o espaco. A funcdo Rosenbrock é uma funcdo multimapgeesentando dois minimos
locais paraN > 2 [160]. Sua dificuldade reside na existéncia de um amplo platéntorno do
otimo, levemente inclinado em direcéo a este. Por sua vdanaées Ackley e Griewank possuem
um grande numero de minimos locais, porém sdo considerade8efls multimodais simples. A
funcdo Rastrigin possui minimos locais igualmente espe;aghquanto que a Salomon é formada
por anéis em torno do étimo global, alternando regides de@moie de maximo, de forma que ambas
sdo consideradas dificeis para a maioria dos métodos deati@io. A funcdo Schwefel é considerada
particularmente complicada, dado que seu 6timo globalizacae proximo aos limites do espaco de
busca, sendo cercado por minimos locais de baixa qualidaslgraficos das funcdes de teste, em
duas dimensdes, podem ser visualizados no apéndice A.

Dado que alguns algoritmos podem se beneficiar de situagbegsie o 6timo global situa-se na
origem do eixo de coordenadas (geralmente adotado comdro derdispersao das particulas) [113],
o espaco de inicializacéo foi deslocado para algumas fengdgue também é util para uma melhor
avaliacdo da capacidade do enxame se mover em busca daos@sdamites do espaco de busca e de
inicializagéo para cada funcao de teste encontram-sddistaa tabela 5.2, assim como a localizacao
do minimo global e o objetivo a ser alcancado. Verifica-se quetodas as funcdes utilizadas, o
seu valor 6timo é tal qug (z*) = 0. Os valores de objetivos selecionados para as fungdesyickle
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Tab. 5.2: Espacos de busca e de inicializacdo, posicdo dmmgtobal e valores a serem alcancados
para cada uma das funcdes de teste.

Funcéo Espaco de busca | Espaco de inicializagcdp Minimo global Objetivo
Ackley [—32,768; 32, 768]" [—32,768; 16]" (0;...;0) 0,1
Griewank [—500; 500]™ 200; 500] (0;...;0) 0,1
Rastrigin [—5,12;5,12]" [—5,12; 2" (0;...:0) 100
Rosenbrock [—30; 30 [—30; 30)" (1;..:1) 100
Salomon [—100; 100]™ [10; 1001~ (0;...;0) 0,4
Schwefel [—500; 500]™ [—500; 500]™ (420,97;...;420,97) | 5000
Sphere [—100; 100]™ [50; 1001~ (0;...;0) 0,01

Griewank, Rosenbrock e Sphere sdo comumente encontradibsratura, como pode ser visto no
trabalho de Janson e Middendorf [90]. Para as fungdes testdai definido um valor que fornecesse
um limitante adequado frente aos resultados obtidos poo®RSOs.

5.2.2 Ajustes datopologia

Antes de proceder a comparacao de desempenho dos algofitimuecessario estabelecer quais
arranjos topoldgicos seriam capazes de produzir bondadssl Tal etapa € de particularimportancia
para o CNPSO, uma vez que ela permite averiguar qual sudiielagsie a ajustes paramétricos.

Assim, um primeiro passo para o CNPSO é analisar qual o impatire seu desempenho do uso
de diferentes formas de geracéo de redes complexas nolestai®nto da topologia inicial do en-
xame. Para tal estudo, foi comparada a aplicacdo do mousdede-escala (SF), proposto por Bara-
basi e Albert [13], com a de outros dois modelos baseadosnex&o de vizinhos proximos, capazes
de gerar redes com coeficientes de aglomeracéo mais registaber, os modelos HK, proposto por
Holme e Kim [87], e DEB, proposto por Davidsetal. [46]. Tal comparacdao foi feita produzindo en-
xames com 250 particulas e grau médio de 14 conexdes, vaapazes de produzir bons resultados,
de acordo com analises previamente realizadas pelo autgtalgarte dos experimentos, foi supri-
mido o mecanismo de adaptacao topoldgica, para que osssfleiescolha da topologia inicial fossem
maximizados. Escolhida a forma de geracao da rede iniciatdu-se, entédo, avaliar qual a influén-
cia do numero de particulas e do numero de conexdes sobrempesho do algoritmo. Para isso,
foram testadas todas as combinag6es de tamanhos de efixam€ 25, 50, 100, 250, 500, 1000} e
graus meédios< k£ >€ {2,4,6,8,10,12, 14, 16}, adaptando a topologia a cada 80 itera¢des (valores
razoaveis, de acordo com testes prévios), tanto para o CNRfs@nto para o CNPSO+. Para melhor
averiguar os efeitos do uso das topologias dindmicas apeekes, nesta etapa foi analisada também
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uma verséo rigida do CNPSO, ou seja, com uma vizinhanca fotdin®, apos esta selegéo, foi ana-
lisada a sensibilidade do CNPSO a alteracédo do parametiado, comparando resultados obtidos
quando realizadas 0, 3, 7, 20, 50, 150 e 400 adaptactes gigaddo decorrer de cada busca. Os
mesmos procedimentos de ajuste se repetiram para as viiilsidas do CNPSO.

Os demais algoritmos também receberam alguns ajustes. Ubadales foi analisado com nu-
mero de particulagl’| € {25,50, 100,250,500, 1000}, sendo utilizados na comparacéo final os
tamanhos de enxame que tiveram os melhores desempenhasgaralgoritmo testado. E impor-
tante ressaltar que, para evitar que os resultados foss@mdisados por alguma bateria de testes que
tenha obtido resultados excepcionalmente bons, em capla éts experimentos foram executados
todos os testes indicados, mesmo quando dados para a exeleugén determinado algoritmo com
um certo conjunto de parametros ja tivessem sido obtidoseesfanteriores.

5.2.3 indice de desempenho

Na literatura, sdo encontrados alguns indices de desempgrhbuscam combinar adequada-
mente todos os resultados obtidos por um algoritmo (ou ctmge parametros) testado para multi-
plas fun¢des. Um exemplo é o proposto por Meretes. [127], no qual tal valor € obtido pela média
dos resultados padronizados conseguidos pelo algoritnrestaNpadronizacao, todos os algoritmos
gue estdo sendo comparados tém seus valores escaladosla maseira, de forma que, para cada
funcdo, a média dos resultados sgja seu desvio-padrad, O problema desta abordagem € que o
indice de desempenho pode variar radicalmente para um n@sTjumto de resultados, dependendo
de com quais outros valores ele esta sendo comparado. Assirapnjunto de resultados A pode
tanto ser considerado como melhor quanto ser visto comalpigue um conjunto de resultados B,
de acordo com outros resultados que estdo sendo analisad@sente.

Neste trabalho, foi definido um indice de desempenho no g fincdo é escalada de forma
diferente, conforme os resultados para ela esperados.alipatamo testado recebe, entdo, uma nota
d; para cada uma das funcdganalisadas, dada por:

B 1
o 1 _|_ fobjeti’uo’

f'nLedia

dy (5.2)
onde fujcivo € @ meta definida (vide tabela 5.2).g.4, € a média dos resultados obtidos pAnao
teste em questdo. O indice de desempenho final do algoritrhbtiddpassim, através da média de
dy sobre todas as fung¢des utilizadas. Os valoreg;d&io restritos ao intervalo, 1], de modo que,
se algum algoritmo fornecer resultados muito bons ou muittsrpara uma funcao especifica, eles

1As topologias von Neumann testadas, em todos os casosjgrossuas dimensdes definidas pelo par de divisores
de|V| mais préximos entre si.
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ndo terdo uma influéncia tdo grande no indice que possa raascd@sempenho em outras funcdes.
Note que, para casos de minimizacgéo, quanto mais proxiniadadiced;, melhores os resultados
obtidos.

Como buscou-se nos experimentos realizados avaliar aided®l dos algoritmos em fornecer
bons resultados em diferentes funcdes, evitando, assietessidade de ajustes especificos a cada
problema abordado, o indice aqui apresentado foi utilizeata definir qual arranjo de parametros €
capaz de prover os melhores resultados para cada algoritmo.

5.3 Ajustes de parametros

Nesta secao, encontram-se os resultados relativos aesflesparametros relativos a topologia,
tanto para as versfes do CNPSO quanto para as variantestpsasa literatura. Ressalta-se que aqui
sdo exibidos, em sua maioria, indices e valores médios qgeatvuapontar de forma mais geral o
funcionamento dos algoritmos testados. As tabelas adpidad foram coloridas de modo a facilitar
suas analises: a cor vermelha indica os melhores resultadgeando valores mais negativos sao
indicados pelas cores verde, em situacdes em que séo wdatboparametros, e branca, quando
apenas um parametro é modificado.

5.3.1 CNPSO e supressao de ajustes topoldgicos
Geracdao da rede inicial

Conforme apontado anteriormente, as versdes do CNPSCeatadas neste capitulo ndao defi-
nem,a priori, um modelo de geracdo da topologia inicial do enxame, sestéouen parametro dos
algoritmos. Os resultados dos testes realizadas indicados a seguir.

Tab. 5.3: Testes de modelos de geracéo da rede inicial do ONH®esultados médios e indices de
desempenhai).

Funcdes
Modelo Salomon Rastrigin Schwefel Rosenbrock Sphere Griewank Ackley Desempenho
SF 2,1987E-01 4,3265E+03 | 3,5909E+01 | 1,6067E-09 1,7212E-01 0,2866
DEB 3,5454E+01 | 4,4482E+03 7,6337E-03
HK 2,2660E-01 | 3,5188E+01 4,1948E+01 | 1,7485E-09 | 6,3964E-03 | 6,5214E-01

2No modelo DEB, a probabilidade de remoc&o de um no, subsiidsd por um novo, foi definida igual a 1%, e no
modelo HK cada novo né tem 50% de chances de se conectar a immovite segundo grau.
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Tab. 5.4: Testes de modelos de geracao da rede inicial do GNHRsvios-padrao.

Funcbes
Modelo Salomon Rastrigin Schwefel Rosenbrock Sphere Griewank Ackley
SF 4,0000E-02| 7,9724E+00| 7,5785E+02| 2,7330E+01| 9,1716E-10| 5,4871E-03| 9,2621E-01
DEB 2,9969E-02| 8,2186E+00| 4,7360E+02| 2,3507E+01| 5,0509E-10| 8,3646E-03| 2,1953E-05
HK 4,4185E-02| 8,0153E+00| 7,2766E+02| 3,1957E+01| 1,2247E-09| 1,1129E-02| 3,5113E+00

Tab. 5.5: Testes de modelos de geracao da rede inicial do GNP&xas de sucesso.

Funcdes
Modelo | Salomon| Rastrigin | Schwefel | Rosenbrock| Sphere| Griewank | Ackley
SF 83% 97%
DEB 87% 97%
HK 87% 93%

Tab. 5.6: Testes de modelos de geragéo da rede inicial do CNP¥aliacdes de funcdo esperadas
até atingir o objetivo4 F.;,,).

Modelo | Salomon | Rastrigin | Schwefel | Rosenbrock| Sphere | Griewank | Ackley Média
SF 67316,7 | 62425,0 | 77951,8 | 57485,6
DEB 64941,7 42315,1 59135,0

HK 63850,0 | 33483,3 | 404734 60545,3 67916,7 | 62591,7 | 77711,1 | 58081,6

Comparando os resultados por funcdo das tabelas 5.3, 5.4, 6, ndo € possivel observar
grandes diferencas entre os modelos de geracéo utiliza&descecdo da funcdo Ackley, todos os
modelos atingiram resultados médios com a mesma ordem ddegia e com velocidades espera-
das de convergéncia proximas, tendo uma diferenca maxirbeBéle, para a funcdo Schwefel. No
entanto, nota-se que os enxames com topologias geradaspd&lo DEB obtiveram os melhores
resultados em 4 das 7 funcbes de teste utilizadas, situafiétida no seu indice de desempenho.
Analisando os desvios-padréo e as taxas de sucesso vedfitanbém, que este modelo foi capaz
de prover resultados mais regulares, além de possuir ganaa levemente mais rapida.

Tamanho e grau médio do enxame

Escolhido o modelo DEB para a geracéo da topologia inicspdaticulas, procedeu-se a analise
de sensibilidade das vers6es do CNPSO a variacdo do tamandtxdme e de sua quantidade de
conexdes. Para facilitar a comparacéo, em cada uma dasasénalisadas, para cada combinacao
de parametros esta marcada em negrito a versdo do CNPSOtque ob melhores resultados.

Nos resultados do CNPSO rigido (tabelas 5.7, 5.8 e 5.9)wbser, no geral, uma tendéncia a me-
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Tab. 5.7: Testes de tamanhos do enxame e graus médios pasfia te CNPSO sem atualizagbes
topologicas — Indices de desempentig ( Ressalta-se que menores valores do indice de desempenho
indicam melhores resultados.

NUmero de particulas

Grau médio 25 50 100 250 500 1000
2 0,3985 0,3793 0,3640 0,3713 | 0,7193

4 0,3770  0,3400 0,5720 0,7434
6 0,3716  0,3520 0,4529 = 0,7085
8 0,3693  0,3579 0,2889 0,3739 0,6836
10 0,3756  0,3566  0,3002 0,2841 0,3241 0,6705
12 0,3795  0,3635 0,3070 0,6550
14 0,3868 0,3759  0,3479 0,2920 0,6486
16 0,3856  0,3607 0,3478 0,3313 0,2791 0,6328

Tab. 5.8: Testes de tamanhos do enxame e graus médios pasfia #e CNPSO sem atualizagbes
topologicas — Taxas de sucesso.

NUmero de particulas

Grau médio| 25 50 100 250 500  100(
2 79% 83% 87% 67% 31% 21%
4 86% 95% 97% 48% 26%
6 86% 93% 97% 67% 30%
8 87% 92% 84% = 35%
10 83% 93% 85%  40%
12 82% 90% 97% 84% 41%
14 82% 89% 96% 96% 86% 42%
16 84% 92% 92% 97%  90% 42%

Ihores valores quando utilizados enxames maiores. Um drevaprre com a fungcéo Schwefel, para
a qual sédo conseguidos resultados significativamente neslligando enxames com 1000 particulas,
em especial devido a sua alta multimodalidade, o que denmaaite capacidade de exploracdo. Esta
situacao, porém, ndo é observada para as fungbes com méenos ficais: para a fungdo Rosen-
brock, em que se verifica uma baixa sensibilidade a esses@@os, e a funcdo Sphere, que tem
seus melhores resultados com enxames menores, espeaifiearmm 50 particulas. Ainda, observa-
se gue, para cada tamanho, ha uma densidade de conexddficespapaz de prover os melhores
resultados, crescendo juntamente com a quantidade deupasti

Confrontando indices de desempenho e taxas de suces$icavesi para situacdes com menos
particulas, uma maior sensibilidade a variacdo do tamaalengame do que a modificacdo de sua
densidade de conexdes. Tal dependéncia se modifica em engamé00 ou mais particulas, onde
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Tab. 5.9: Testes de tamanhos do enxame e graus médios pasfia e CNPSO sem atualizagbes
topolégicas — Médias das avaliagdes de fungbes esperadaisafir o objetivo A F.;,).

Numero de particulas
Grau médio 25 50 100 250 500 1000
2 51156,9 54360,6 70030,8 - - -
4 36159,9 38746,5 46939,6 66391,2 - -
6 35137,3 37073,1 44436,1 62138,0 - -
8 | 330444 367085 42673,3 59924,6 - -
10 37308,2 35625,1 42453,7 57954,5 - -
12 36442,8 38329,3 41752,6 57908,5 - -
14 37789,4 377956 41288,6 57959,9 1819431 -
16 _ 35020,9 423015 573955 94960,0 -

tornam-se evidentes os beneficios do aumento da quantidactnexdes para além dos limites ana-
lisados. Dentre as combinacdes de parametros compard@sya-se que os melhores resultados
séo obtidos para enxames de tamanho 100 ou 250, sendo o inelicerde desempenho obtido pela

configuracdo com 250 particulas e grau médio igual a 6 (t&eé)a

Tab. 5.10: Testes de tamanhos do enxame e graus médios pane&gversdo do algoritmo -
CNPSO-1 — indices de desempentig)(

Numero de particulas

Grau médio 25 50 100 250 500 1000
2 0,3786  0,3504 0,6901

4 0,3635  0,3282 0,5551 0,7415
6 0,3727  0,3515 0,4361 0,7072
8 0,3638  0,3386 0,3638 = 0,6828
10 0,3828  0,3623 0,3271 0,6657
12 0,3815  0,3588 0,3092 0,6574
14 0,3781  0,3559 0,2872 0,6456
16 0,3852  0,3660 0,2837 0,6409

Para o CNPSO-1 (tabelas 5.10, 5.11 e 5.12) sdo observaditades bem semelhantes aqueles
obtidos com a topologia rigida. Também aqui os indices demdgsnho e taxas de sucesso atingem
seus melhores valores para enxames com entre 100 e 25Qlaarttcao aumentar a quantidade
de conexdes, para enxames maiores. O melhor desempenHoaio¢ado quando utilizadas 250
particulas, com grau médio igual a 10, uma configuracao bérirpa daquela considerada a melhor
para o CNPSO rigido. Também a exemplo do teste anterior,gvebsbservar uma maior rapidez
do enxame em atingir o objetivo estabelecido quando eleuposnos particulas e mais conexdes,
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Tab. 5.11: Testes de tamanhos do enxame e graus médios peame&g versao do algoritmo -
CNPSO-1 — Taxas de sucesso.

NUmero de particulas
Grau médio 25 50 100 250 500 100(
2 88% 91% 95% 90% 37% 22%
4 88% 94% 98% 100% 50% 28%
6 85% 93% 98%  100% 72% 30%
8 87% 92% 96% 99% 85% 39%
10 83% 89% 95% 99% 86% 42%
12 84% 93% 94% 99% 86%  40%
14 83% 91% 95% 96% 87% 42%
16 81% 89% 93% 96% 90%  40%

Tab. 5.12: Testes de tamanhos do enxame e graus meédios pane&g versao do algoritmo -
CNPSO-1 — Médias das avaliag@es de fungbes esperadasgié @bbjetivo A F.;,).

Numero de particulas
Grau médio 25 50 100 250 500 1000
2 40560,9 42911,7 53084,0 95233,2 - -
4 35841,3 37390,6 460852 65219,6 - -
6 36496,2 374358 44369,7 61120,2 - -
8 | 33598,7 36839,2 442798 595975 - —
10 34923,0 38331,8 43676,0 57840,7 - -
12 35551,4 35897,1 42680,9 56821,3  485161,1 -
14 35612,5 35504,6 42311,2 57786,0 167395,3 -
16 36557,4 36600,7 42569,2 57042,6 952545 -

decrescendo a quantidade média de avaliacdes esperadag;da bbjetivo, aparentemente até um
limite em torno de 30000.

Porém, ao contrario do verificado para a versao rigida, retest@lo CNPSO-1 ndo ocorreram
guaisquer variacdes bruscas nos resultados para pequeddgkagdes paramétricas, o que indica
maior estabilidade deste algoritmo, uma vez que tais floeggao usualmente decorrentes de algu-
mas execuc¢des com resultados de qualidade muito mais hexaasperado. Uma segunda diferenca
gue vale ser relatada € a grande melhoria dos resultadoa pargdo Sphere, advinda do mecanismo
de selecdo de nés mais influentes, que garante mais conexagspticulas com melhores histéricos,
proporcionando uma melhor busca local.

Observando os resultados obtidos pelo CNPSO+ (tabelas®1¥Be 5.15), uma diferenca dras-
tica com relacéo as outras versdes apresentadas é o fatgulatsmmente eliminada a relacdo entre
o desempenho do algoritmo e a densidade de conexdes dagiapaioial, restando apenas a depen-
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Tab. 5.13: Testes de tamanhos do enxame e graus médios pegarala versdao do algoritmo -
CNPSO+ — indices de desempenhg)(

Numero de particulas

Grau médio| 25 50 100 250 500 1000
2 03799 0,3511

4 0,3724  0,3688

6 0,3854  0,3657

8 0,3730  0,3653

10 0,3875  0,3653

12 0,3886  0,3614

14 0,3905 0,3746
16 0,3848 0,3762

Tab. 5.14: Testes de tamanhos do enxame e graus médios pegarala versao do algoritmo -
CNPSO+ — Taxas de sucesso.

Numero de particulas

Grau médio| 25 50 100 250 500 1000
2 83% 91% 95% 92% 41%
4 83% 91% 95% 96% 95% 40%
6 79%  91% 94% 96% 96% 40%
8 84%  92% 96% 96% 96% 41%
10 79%  90% 94% 97% 46%
12 78%  91% 94% 97% 43%
14 76%  91% 92% 46%

16 82%  89% 92% 43%

Tab. 5.15: Testes de tamanhos do enxame e graus médios pegarala versdo do algoritmo -
CNPSO+ — Médias das avaliages de funcbes esperadas gte@bbjetivo (AF.,).

Numero de particulas
Grau médio 25 50 100 250 500 1000
2 41926,3 56817,5 -
4 41899,8 56488,1 -
6 41486,3 57338,1 -
8 40203,0 56077,7 -
10 38759,9 40922,9  54977,9 -
12 38807,7 40689,2  54156,7 -
14 39918,2 41136,7 54525,8 -
16 411345  54333,0 -
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déncia sobre a quantidade de particulas. Ressalta-se gdegio na sensibilidade a quantidade ini-
cial de conexdes na rede ocorre de forma que, na maior paiteados, os resultados médios obtidos
pelo CNPSO+ sao similares aos melhores alcangados pelasspes anteriores, quando compara-
dos dados para um mesmo tamanho de enxame. Esta baixa deparéédvinda da flexibilizacdo
da quantidade de arestas, uma vez que, ao contrario do CHPS®OENPSO+ o enxame pode, no
decorrer das iteracdes, ndo apenas modificar quais os nésniiaentes, mas também ajustar sua
densidade, de acordo com a ocorréncia, ou nao, de estagtefarticulas. Em todo o caso, anali-
sando as fun¢bes de forma isolada, ainda € possivel notaleuendependéncia sobre o grau médio
para enxames maiores. Para 1000 particulas, por exem@ervabse tal situacéo para as funcoes
Salomon, Sphere, Rosenbrock, Griewank e Ackley, ndo satalplenamente captado pelo indice de
desempenho, dado que as variacfes sdo relativamente psaues resultados obtidos séo de baixa
gualidade. Tal relagéo ocorre pois, para este tamanho @erepha poucas iteracdes disponiveis —
apenas 100 —, de modo que ndo h& espaco para deixar apenasfipatala execugdo uma busca
local mais eficiente, induzida pela adicdo de conexdes aasdien como a possibilidade de variacdo
de densidade mantém-se relativamente baixa, podenddes@adal em, no maximo, 5%.

Outros pontos que saltam aos olhos com relacdo aos CNPS®ieeed sdo os indices de desem-
penho e taxas de sucesso muito melhores obtidos por enxamés)E e 1000 particulas e o aumento
da velocidade de convergéncia em quase todas as configsie@métricas testadas, com a quase
independéncia entre essa velocidade e a quantidade dedesnex rede inicial. Esta maior rapidez
apenas ndo ocorre para enxames com 25 particulas, paraissagupantidades de avaliacbes de
funcBes esperadas sdo similares as das versdes antefla@® contrapartida, porém, verifica-se
uma leve reducdo na taxa de sucesso para enxames com meriispheticulas, assim como uma
piora nos resultados obtidos para a funcéo Sphere, espeait quando o algoritmo € comparado ao
CNPSO-1. Com a excecéao das funcdes mais unimodais SpheserliRock, os melhores resultados
do CNPSO+ foram sempre obtidos para enxames com 250 ou S€upss. A configuracao capaz
de prover o melhor indice de desempenho foi aquela com 256 geu médio igual a 2, uma rede
inicial significativamente mais esparsa que as encontizatasos outros CNPSOs.

Ao se comparar os indices de desempenho médios obtidosgmalgoritmo (tabelas 5.7, 5.10
e 5.13), o CNPSO+ mostra-se melhor que seus pares, ficand®8@M em segundo lugar. Com-
parando os resultados obtidos pelas trés versdes paraa#ipicacdo paramétrica, novamente esta
situacdo se repete, com o0 CNPSO+ tendo 69% de seus resuttatlosres do que aqueles con-
seguidos pela versao sem adaptacdes topoldgicas, enguanty% dos resultados do CNPSO-1
superaram o de sua versao rigida. Tais fatos indicam umaicik positiva das adaptac6es topolo-
gicas propostas, ao menos para a reducao, sem perda de dekenga sensibilidade do mecanismo
de otimizacao a variacdo de parametros.
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Confome indicado no capitulo 3, na literatura encontrardigersas propostas apontando bene-
ficios de um simples aumento na densidade do enxame contbbusca se aproxima de seu final,
como maneira de intensificar o refinamento das boas solug@esiteadas. Tal adicdo simples de
conexdes poderia ser a responsavel pelos resultadosvpegith CNPSO+, de forma que tanto a
verificacdo de estagnacao das particulas quanto a padaitgide remocao de arestes poderiam ser
desnecessarias ou até negativas. Resultados contragea &ipotese, no entanto, foram encontra-
dos em testes prévios realizados, mostrando uma piora dengesho quando, a cada adaptacao, a
particula apenas podia ganhar conexdes.

Quantidade de adaptacdes topoldgicas

Apos a escolha do numero de particulas e de conexfes dad@iviicial para as trés versdes do
CNPSO, foram averiguados os efeitos da variacdo da qudstittaadaptacdes topoldgicas sofridas
pelo enxame no decorrer da busca. O numero maximo de 400agdaptfoi utilizado por ser igual
ao limite de iteracdes para enxames com 250 particulas.

Tab. 5.16: Testes de quantidade de adaptacdes topolégicaap versdes do CNPSO — indices de
desempenhaif).

Adaptacbes
Algoritmo 0 3 7 20 50 150 400

CNPSO-1| 0,1915 0,1915 0,1930 0,1985 0,2803 0,1941
CNPSO+ | 0,3822 0,2245 0,2030 @ 0,1932 0,1932 0,2992

Tab. 5.17: Testes de quantidade de adaptacdes topologicasap versbes do CNPSO — Taxas de
sucesso.

Adaptacoes

Algoritmo 0 3 7 20 50 150 400
CNPSO-1| 98% 99% 100% 98% 99% 98% 99%
CNPSO+ | 70%  99% 98% 97% 97% 96% 95%

Comparando os indices de desempenho (tabela 5.16), wsdfioana divergéncia entre as re-
lacBes das duas versdes do CNPSO com a quantidade de adapt@mdiogicas: enquanto que a
primeira versdo mostra-se pouco sensivel ao aumento owea@da quantidade de modificacdes
na rede de influéncias, ndo sendo possivel observar quakna#ncia em nenhuma das funcdes
testadas, o CNPSO+ apresenta resultados que variam foteeown este parametro. Para este, ao
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Tab. 5.18: Testes de quantidade de adapta¢des topologicapversoes do CNPSO — Médias das
avaliacOes de fungbes esperadas até atingir o objetip.f).

Adaptacdes
Algoritmo 0 3 7 20 50 150 400

CNPSO-1| 58144,3 58553,1 57758,4 58563,0 58807,7 58762,3
CNPSO+ - 69610,1 68286,3 64331,0 59795,6 55360,7

aumentar-se a quantidade de adaptacgfes, € observada umsgianentinua até um ponto de infle-
xao, em 50 adaptacdes, apos o qual ha uma piora do desempraho’g taxas de sucesso para 0s
dois algoritmos, por outro lado, permanecem com valoresipias em quase todo o intervalo ana-
lisado, havendo uma Unica excecdo quando utilizado o CNPR&@+adaptacdes. 1Sso ocorre pois,
nesta situacdo, a topologia inicial utilizada, muito espgrara esta versao do algoritmo, € mantida
durante toda a busca. Apesar da proximidade destas taxassi®@gl notar na tabela 5.17 um declinio
suave do sucesso conforme séo realizadas mais modificag@#¢RS50+. Com relacdo a velocidade
de convergéncia (tabela 5.18), assim como as outras n¥tiedisadas, 0 CNPSO-1 ndo mostrou
mudancas significativas ao alterar a rede mais vezes, eioggae o CNPSO+ indicou que, quanto
mais modificacbes fossem realizadas, maior sua rapideapagi o objetivo estabelecido.

Para o CNPSO+, o contraste apresentado entre a taxa decsaae$sdice de desempenho in-
dica que todos os arranjos foram capazes de atingir o abjetivproporcdes similares. Porém as
configuracdes com 20 e 50 adaptacdes foram aquelas que cwasegelhor refinar os resultados
obtidos. Tais configuragbes proveem uma solucdo de comgsoradequada, apresentando resulta-
dos de boa qualidade para todas as funcdes testadas, masnecatgoritmo em questéo possuindo
uma quantidade adequada de adaptacdes diferente parauogéa,fdivergéncia esta que pode ser
vista nos comportamentos para a funcéo Sphere, onde quaigatopologia € modificada melhores
0s resultados obtidos, e para a fungédo Schwefel, que termges&o um pouco superior quando hi
menos adaptacdes topologicas.

Por fim, aponta-se que, apés analisar os indices de deseongetdibela 5.16, foram fixados em
150 e 50, respectivamente, os numeros de adaptacdes tigpsidg CNPSO-1 e do CNPSO+.

5.3.2 Propostas vistas na literatura

Findos os ajustes paramétricos para as versfes do CNP &M, fealizados os testes para estabe-
lecer quais os tamanhos de enxame a serem utilizados pagessésy do PSO presentes na literatura,
com as quais o0 CNPSO sera comparado.

Para os testes realizados utilizando vizinhanca gloda¢faa 5.19, 5.20 e 5.21), observou-se uma
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Tab. 5.19: Testes de tamanhos do enxame para outros PS©Os,naditeratura — indices de desem-
penho ¢y).

Numero de particulas
Algoritmo Vizinhanca 25 50 100 250 500 1000
Global 0,3988 0,3988 0,3947 0,4321
PSO Local 0,5124 0,7520 0,8342
von Neumann| 0,3249 0,2084 0,5922 0,7500
FIPS von Neumann 0,4066 0,7472 0,7825
Global 0,3883 0,7628 0,8505
Bare Bones PSO Local 0,3837 0,8435 0,8766 0,8938
von Neumann, 0,3789 0,8083 0,8583 0,8861
H-PSO 0,3667 0,5176 0,7678
DMS-PSO 0,3456 0,4348 0,7129
Global 0,5193 0,4380 0,4889
AR-PSO von Neumann 0,3534 0,5864 0,7482

Tab. 5.20: Testes de tamanhos do enxame para outros PSIOs naditeratura — Taxas de sucesso.

Numero de particulas
Algoritmo Vizinhanca 25 50 100 250 500 100¢
Global 70% 78% 75% 78% 75% 73%
PSO Local 94% 58% 28% 20%
von Neumann 92% 97% 97% 43% 29%
FIPS von Neumann| 86% 86% 80% 62% 15% 14%
Global 83%  93% - 80% 17% 6%
Bare Bones PSO Local 82% 73% 53% 13% 0% 0%
von Neumann| 88% - 78% 14% 10% 0%
H-PSO 83% 87% 88% 85% 52% 0%
DMS-PSO 93% | 98% 95% 92% 63% 28%
AR-PSO Global 61% 69% 74% 75% 73% 66%
von Neumann| 83% 87% 89%  95% 43% 28%

baixa sensibilidade do indice de desempenho e da taxa dessugeariacdo do enxame, em espe-
cial quando esta topologia foi combinada com o0 PSO candnmcAR-PSO. Apesar de tal topologia

apresentar valores melhores que seus pares ao utilizanesxaaiores, em nenhuma das configura-
cOes foi exibido um resultado satisfatério, sendo pawitnénte negativos os valores obtidos para a
funcdo Ackley. A topologia local, por outro lado, foi capaz abter resultados com boa qualidade,
sempre com populacées menores, perdendo efetividade antarma topologia. Tal relacdo indica

gue, nesta situacdo, os beneficios obtidos para funcéésmadais com o0 aumento da populagéo, e
sua subsequente maior diversidade, sdo contrabalancaldosr@scimento mais rapido na distancia
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Tab. 5.21: Testes de tamanhos do enxame para outros PS0s naditeratura — Médias das avalia-
coes de funcdes esperadas até atingir o objedvQ,).

NUmero de particulas

Algoritmo Vizinhanca 25 50 100 250 500 1000
Global 69904,7 72746,8 150743,7 -

PSO Local 42829,3 60873,9 - - -
von Neumann 37161,1 47032,9 66494,0 — —

FIPS von Neumann - - - — -
Global 294948 41390,4 136512,7 - -

Bare Bones PSQO| Local
von Neumann

512805,6

52629,4  85909,2 - - —

H-PSO
DMS-PSO 41276,3 61081,3 965331 - -
AR-PSO Global - 127454,1 - - -

66110,7 72992,8 - -

von Neumann 63155,2 14990671

das particulas nesta vizinhanca. Conforme o esperadooltigvon Neumann foi capaz de superar
as duas vizinhangas anteriores, quando se analisandace tteldesempenho de suas melhores con-
figuracdes. Comparando a sensibilidade ao tamanho do enxarifiea-se que esta topologia obtém
resultados melhores para 50 a 250 particulas, deterioimmtiouscamente para enxames com mais
de 500 elementos, uma situagéo similar a do DMS-PSO, masaderd vista no CNPSO+. Estima-se
gue tal degeneracao deva-se ao fato de o grau de cada no sanfikoonexdes, o que causa lentiddo
no fluxo de informacgdes em populac6es maiores. Uma depead@érameétrica bem similar a vista
no CNPSO-1 e em sua versao rigida (para graus médios meganbsgrvada para o H-PSO, fato
possivelmente advindo de densidades de conexdes paratadaesenca do efeitonall-worlde de

a conectividade nas trés topologias depender de poucokurds. (

Comparando-se o PSO candnico com o AR-PSO, nota-se queyrparanesma vizinhancga, 0s
resultados conseguidos pela versdo com repulsédo saorstibbtente piores. Conforme esperado,
ha melhoria de desempenho para a funcédo Schwefel, sendo ésteo beneficio registrado. No
entanto, ocorre uma notavel piora para as funcdes SphekkeyAe em menor grau, Griewank. Par-
ticularmente, a funcdo Ackley mostra-se um ponto fraco pa#dR-PSO, dadas as baixas taxas de
sucesso obtidas pela proposta, algo visto de forma maissatguando usada a topologia global. Ou-
tra variante que mostrou-se incapaz de obter bons resslfado FIPS, ndo conseguindo, inclusive,
sequer uma execucao de sucesso para a funcado Schwefel enosadstes realizados.

Através da andlise dos indices de desempenho (tabela Bsk®lheram-se as seguintes confi-
guracdes paramétricas: FIPS com 25 particulas; PBa@re Bones Particle Swartocais com 50
particulas; PSO von NeumanBare Bonegylobal e von Neumann, H-PSO e DMS-PSO com 100
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particulas; PSO global e AR-PSO global e von Neumann com a8&(tplas. Como pode ser obser-
vado, em mais de 70% dos casos testados, os enxames comaaelbsempenhos sao aqueles com
100 ou mais elementos, 0 que contraria a proposta de sengests enxames de PSO aos tamanhos
tidos como classicos, entre 20 e 50 particulas, especitdénaentrabalhar com problemas de maior
dimensionalidade.

Comparando os resultados aqui vistos com os do CNPSO+yvabseque o algoritmo proposto
neste trabalho produz indices de desempenho quase sempoeeagara populacées com mais ele-
mentos, sendo capaz de manter taxas de sucesso superiffépard enxames com 500 particulas,
uma situacdo em que 7 das 11 outras variantes analisadasitisacesso menos de metade das exe-
cucdes, havendo, inclusive, algoritmos incapazes de sbbeisso em qualquer das funcdes de teste.

5.3.3 Versoes hibridas

Dado seu comportamento exibir aspectos mais interessdotescolhida a segunda proposta
de adaptacao topologica do CNPSO para ser utilizada nagefide vizinhanca no FIPS, iBare
Bones Particle Swarm no AR-PSO. Segue-se a analise de sensibilidade dest@evdéribridas a
definicdo de tamanho de enxame, grau meédio e quantidade plaedies.

Tamanho e grau médio do enxame

Tendo em maos os parametros adequados obtidos para o CNie&D+utilizadas 50 adaptacoes
topologicas nos testes de tamanho e densidade de enxanus pacaelos hibridos.

Tab. 5.22: Testes de tamanhos do enxame e graus meédios parada Wwibrida do FIPS com o
CNPSO+ - indices de desempenHg)(

Numero de particulas
Grau médio| 25 50 100 250 500 1000
2 0,4116 0,4392 0,4134 0,4286 0,4199 0,6064
4 0,4186 0,4043 0,4207 0,4564 0,4604 0,6333
6 0,4342 0,4388 0,4625 0,4794 10,4763 0,6082
8 0,4694 0,4674 0,4940 0,4991 0,4930 0,5876
10 0,5504 0,4793 0,4984 0,5057 0,4996 0,5812
12 0,6980 0,4928 0,5004 0,5054 0,5160 0,6019
14 0,7537 0,6293 0,5325 0,5998 0,5602 0,6419
16 0,7556 0,7378 0,6889 0,7384 0,7477 0,6838

Analisando a relacéo entre resultados e parametros tapot@iabelas 5.22 e 5.23), € possivel
observar que o hibrido entre 0 CNPSO+ e o FIPS apresenta gepeadéncia sobre o tamanho da
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Tab. 5.23: Testes de tamanhos do enxame e graus médios parsda Wwibrida do FIPS com o
CNPSO+ — Taxas de sucesso.

NUmero de particulas
Grau médio| 25 50 100 250 500 100(
2 75% 79% 79% 58% 58% 32%
4 69% 71% 62% 50% 45% 31%
6 59% 60% 55% 48% 46% 29%
8 57% 57% 50% 47% 44% 29%
10 54% 56% 50% 46% 44% 31%
12 43% 55% 49% 47% 45% 31%
14 28% 50% 44% 44% 44% 29%
16 28% 31% 37% 27% 17% 27%

populacdo, sendo apenas registrada uma piora brusca paraescom 1000 particulas. Na maioria
dos casos, especialmente para a funcédo Ackley, verificas@ @plicacdo de vizinhanca complexa
dindmica traz piores resultados ao FIPS, s6 ndo sendo addfial deterioracdo para enxames com
500 ou mais particulas, o que ocorre pois, nesta situacadesolados da dindmica original sdo fra-
cos e a adaptacao topologica adicionada permite que asypastganhem conexdes, acelerando a
convergéncia. Contrario ao visto no CNPSO+ mas de formdasimo FIPS, € possivel notar uma
grande sensibilidade do mecanismo a definicdo da densidai do enxame, sendo verificados
piores resultados para enxames mais densos. Tal situagée pois, nessa dinamica, quando todas
as influéncias tém o mesmo peso a combinacdo de muitos ataitaba por leva-la a regides inter-
mediarias, com resultados mais fracos. Assim, o enxame gEsempenho na fase mais inicial, de
exploracdo, ndo conseguindo escolher uma regido adeqaea gual convergir.

De forma geral, observam-se resultados e taxas de suc@sspara esta combinagéo, apontando
piora com relagéo aos dois algoritmos isolados. Conforiste via tabela 5.22, os melhores resultados
foram obtidos para populacdo de tamanho 50 e grau médio 4.

Analisando a variagéo dos resultados para a aplicacdo dSONRoBare Bones Particle Swarm
(tabelas 5.24 e 5.25), nota-se que, em enxames menoreg)tadgda média de conexdes tem pouca
influéncia. Com 100 particulas, observa-se a formacdo degiopos de indices de desempenho,
induzida por uma certa instabilidade dessa configuracadimdizar a fungcdo Ackley. Para popula-
¢Bes com 250 ou mais elementos, no entanto, € possivel absesultados continuamente melhores
ao aumentar a quantidade de conexdes. O aparecimentoelagiorpara enxames menores do que
ocorre com 0 CNPSO+ é decorréncia de uma convergéncia saivimente mais lenta, que é fruto
também da realizacéo de apenas 50 adaptacdes topologitabateria de testes, frente as 80 utiliza-
das nos ajustes de parametros anteriores. E possivel ahsessim como no CNPSO+, um vinculo
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Tab. 5.24: Testes de tamanhos do enxame e graus medios pasda kibrida dBare Bones Particle
Swarmcom o CNPSO+ — indices de desempeni).(

Numero de particulas

Grau médio| 25 50 100 250 500 1000
2 0,3722 0,3453 0,7374
4 0,3639 0,3638 0,7063
6 0,3714 0,3586 0,6784

8 03671 0,3521 0,6522
10 03977 0,3660 0,3362 0,6447
12 03860 0,3570 0,3094 0,6131

14 0,3759 10,3671 0,3606 0,6036
16 0,3850 0,3608 0,5666

Tab. 5.25: Testes de tamanhos do enxame e graus médios asda ibrida dBare Bones Particle
Swarmcom o CNPSO+ — Taxas de sucesso.

Numero de particulas
Grau médio| 25 50 100 250 500 1000

bem marcado entre desempenho da otimizacdo e o tamanhoato@niste hibrido, porém, registra
uma piora intensa, em todas as funcdes testadas, ao aumeofaulacdo para além do limite de 100
particulas, caracteristica que o assemelha maBaeoBone$SO.

Destaca-se, ainda, a obtencéo de resultados muito pegiiira a funcéo Schwefel, em um dos
raros casos em que um algoritmo conseguiu 100% de sucessdests. A Unica situagdo em que se
observa desempenho semelhante é pdare Bones Particle Swareom vizinhanca global. Com
base nos resultados vistos na tabela 5.24, foi definida copmbaygia inicial uma rede com 100 nés
e, na média, 8 conexdes por vértice.

Observa-se que, assim como no CNPSO+, o desempenho de shiaapio com o AR-PSO (ta-
belas 5.26 e 5.27) apresenta uma dependéncia maior solnaa do enxame do que sobre o grau
médio. Também de forma similar ao PSO com vizinhanca corapherifica-se que, em enxames
maiores, hd uma melhora dos resultados ao aumentar o graadizsilas. Para populacdes peque-
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Tab. 5.26: Testes de tamanhos do enxame e graus médios pensa liibrida do AR-PSO com o
CNPSO+ — indices de desempenHg)(

NUmero de particulas

Grau médio| 25 50 100 250 500 1000
2 0,4599 0,3725 0,2976
4 0,4454 0,3394 0,3322
6 0,4583 0,3756 0,3308
8 0,4475 0,3976 0,3219
10 0,4711 0,4028 0,3207
12 0,4671 0,3973 0,3270
14 0,4754 0,3981 10,3635
16 0,4988 0,4058 0,3615

Tab. 5.27: Testes de tamanhos do enxame e graus médios pensia tiibrida do AR-PSO com o
CNPSO+ — Taxas de sucesso.

Numero de particulas
Grau médio| 25 50 100 250 500  100(
2 69% 81% 88% 92% 83% 40%
4 73% 81% 90% 94% 84% 42%
6 71% 84% 89% 92% 85% 41%
8 5% 79% 90% @ 96% 93% 40%
10 65% 78% 87% 92% 95% 43%
12 73% 84% 87% 93% 95% 44%
14 67% 79% 86% @ 94% 96% 48%
16 70% 76% 85% @ 92% 94% 48%

nas, no entanto, os algoritmos diferem de comportamenio,aceersdo com repulsdo apresentando
perda de desempenho em redes mais densas. Em enxames pressmn@somo ocorre no AR-PSO
(visto na tabela 5.19), é notada menor efetividade na bused, Irefletida nos resultados para as
funcBes Rosenbrock, Sphere e Ackley. Tal efeito provém tioda enxames menores perderem di-
versidade mais rapidamente ao realizarem a explotacéo deegifio, ativando, assim, a repulséo
das particulas. Enxames maiores, por outro lado, permitenconjuntos de particulas convirjam de
forma independente, mantendo, assim, a diversidade ghodial alta. De forma geral, poucos séo
os efeitos do uso de topologia complexa dinamica vistoereso, apenas podendo ser apontada
uma melhoria na taxa de sucesso para a funcao Ackley. Os @ao&da topologia inicial escolhidos
foram 250 particulas e grau médio igual a 2.
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Quantidade de adaptacdes topoldgicas

Tab. 5.28: Testes de quantidade de adaptacfes topologicaap versdes hibridas do CNPSO+ —
indices de desempenha,j.

Adaptacbes
Algoritmo 0 3 7 20 50 150 400
AR-PSO 0,4085 [10,24827 0,2619 0,2707 0,2623 10,3187 0,3392
Bare Bones PSC 0,2514 0,2464 0,3119 0,3211 0,3180 0,2260
FIPS | 02864 0,2477 0,2845 053961 053991 0,4219 0,4334

Tab. 5.29: Testes de quantidade de adaptacdes topologicaap versdes hibridas do CNPSO+ —
Taxas de sucesso.

Adaptacdes
Algoritmo 0 3 7 20 50 150 400
AR-PSO 69%  99% 96% 94% 93% 89% 89%
Bare BonesPSC 87% 89% 90% 96% @ 99% 99% 97%
FIPS 83% 84% T79% 75% 73% 63% 56%

Nas tabelas 5.28 e 5.29, observa-se, para o FIPS, resulted®positivos quanto menor a quan-
tidade de modificacdes topoldgicas realizadas, o que imgieaa idéia de buscar novas influéncias
guando uma particula encontra-se estagnada nao é benéfteadin@mica. Isto ocorre pois o atrator
da particula localiza-se em um ponto obtido pela combinde&odas as influéncias que esta recebe
e ndo em uma localizac¢do positiva previamente visitadatelesdo, ao receber conexdes que apre-
sentem informacdes acerca de uma diferente porcao do esgaaxicula ficara perdida, atraida pelo
ponto médio das localizacBes promissoras, 0 que redum,assa capacidade de busca local. Tal
deterioragcdo € mais intensa quando ha multiplos 6timossioac@ue explica que os resultados sejam
tdo negativos em todos os testes, exceto para as funcdoesbRmdee Sphere, menos multimodais.
Deste modo, optou-se pela supressao de quaisquer atbakzapoldgicas na versao hibrida entre o
FIPS e 0 CNPSO+.

De forma contraria a que ocorre com o FIPS, para o hibrido cBare Bones Particle Swargé
visto um claro beneficio ao se aumentar a quantidade deaad#gst topologicas, somente ndo sendo
obtidos resultados melhores para a funcédo Griewank. Tehalgsnho ocorre devido ao aumento da
regularidade da otimizagéo, o que é refletido nas taxas @ssueédias e por fungdo. Através da
analise dos indices de desempenho, foi fixada em 150 a qadetatlaptacdes para a combinacéo
entre o CNPSO+ e Bare Bones Particle Swarm
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A relacéo dos resultados do AR-PSO hibrido com o niumero detagiies realizadas na rede de
influéncias tende a ser semelhante a do CNPSO+. A excecéde coon as funcées Ackley e Sphere,
para as quais € benéfica a realizacdo de menos modificacdé®giops. Isto ocorre pois, como 0s
melhores resultados para este algoritmo foram obtidosredes esparsas, aumentar a quantidade
de adaptacdes significa tornar a rede mais densa, factitarfidixo de informacfes e acelerando a
convergéncia. Conforme dito anteriormente, uma convergénais rapida do enxame faz com que
este entre em fase de repulsdo mais regularmente, deteligrassim, sua habilidade na execucao
de busca local. Deste modo, foi verificada que a realizac@peras 3 modificacdes durante toda a
execucao do algoritmo € capaz de prover o melhor resultaah ge

5.4 Comparacao de resultados apoés ajustes de parametros

Tendo ajustado os parametros da topologia utilizada, foeafizados os testes finais para a com-
paracao de algoritmos e vizinhancas. Para aumentar a csdagéanalises, nesta parte do trabalho,
além do indice de desempenho aqui apresentado, tambénlif@idd o indice proposto por Mendes
et al. [127], explicado na secao 5.2.3. Os resultados obtidosauta algoritmo, discriminados por
funcdo, sdo exibidos nas tabelas 5.30, 5.31, 5.32 e 5.33 pémuli@e C, onde séo exibidos os gra-
ficos de barras com valores médios e desvios-padréo obtidasada algoritmo para cada funcéo,
enquanto que o ranqueamento dos algoritmos, segundo ssregknhos médios, estdo indicados
nas tabelas 5.34, 5.35, 5.36 e 5.37. Uma segunda bateriatds tei realizada para a elaboracao de
gréaficos de convergéncia que permitam acompanhar, na ng@aileo melhor resultado ja obtido por
um algoritmo até a avaliacdo de funcao atual. Estes grafmdsmp ser vistos no apéndice B.

Ao analisar apenas abordagens em que a populacdo € mantidentmumero fixo de particu-
las, é possivel reparar que a principal diferenca na formgréiiico de convergéncia foi relativa a
velocidade de busca, com topologias mais esparsas a@edentma convergéncia mais lenta e ob-
tendo, assim, melhores resultados devido a menor tendda@aorrer uma estagnagado prematura.
Tanto para a dinamica canbnica quanto para aquela com &epuolsservam-se dois perfis tipicos de
evolucao dos resultados da busca, separados por funcaaiomlparte dos casos, em uma primeira
fase séo realizadas melhorias intensas, ocorrendo unsici&arsUbita para uma etapa de progressos
mais lentos até que seja atingida, por fim, uma situagéo dbikzacao, com a ocorréncia de poucas
melhorias pontuais. Para as funcdes Ackley e Sphere, @gafiados finais sdo mais dependentes de
busca local, € visto o segundo perfil ao utilizar vizinhareggas menos conexdes, marcado por uma
melhoria mais lenta a principio, seguida por uma sequércrasilltados com maior qualidade, que
se estende até o limite de avaliacdes de funcdes. Topolgigiaais, porém, mostraram-se mais pro-
pensas a estagnacao nestas funcdes, possivelmente dewidgarda prematura de diversidade, que
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faz com as particulas figuem presas nas adjacéncias degégidas, sem informacdes suficientes
para detectar outras regides promissoras.

Para oBare Bones Particle Swarmbservam-se algumas mudancas de comportamento: a evolu-
cao dos resultados torna-se mais lenta, ha uma transic&osoeie entre a fase de melhorias mais
intensas e a estagnacao e, ao otimizar as fun¢des SchwefséaliRock, nota-se que ha um aumento
na etapa de exploracao, particularmente benéfica para eififuncéo citada, sendo seus melhores
resultados conseguidos nesta dinamica. O FIPS, por suapresenta uma convergéncia prematura,
de modo que o enxame encontra-se estagnado durante grateldghausca. Conseguindo alguns
resultados melhores que aqueles obtidos pelo PSO canfecaspara a funcdo Schwefel, o AR-
PSO néo consegue os efeitos positivos que promete, espential se usada sua topologia original
(global). Os valores 6timos obtidos sédo, em geral, sinslacpieles da verséo simples, mas, conforme
dito anteriormente, ha uma perda de capacidade de busdarkftetida em uma parada brusca na
melhoria de resultados para as funcdes Sphere e Ackley, oresuitilizar topologias esparsas.

No PSO candnico, as vizinhangas estaticas capazes dedoosemelhores resultados foram as
topologias complexa e von Neumann, este ultimo, porémeexdtores pouco satisfatorios ao ser
utilizado com oBare Bones Particle SwarmObservam-se, também, algumas situacdes comuns a
todas as dindmicas: ao utilizar a topologia global, é recderobservar o enxame ficar preso em um
minimo local na funcao Ackley, assim como os resultados fésgi convergéncia mostram-se muito
similares para vizinhancas locais e von Neumann, com aaltiormalmente tendo um indice de
desempenho um pouco melhor.

Mesmo sendo um método bem simples de modificacao topolagR2mMS-PSO obtém, frequen-
temente, resultados bons, tendo seus indices de desenfgrgrados apenas pelo TRIBES. A evo-
lucéo dos resultados € similar & que ocorre com vizinhangas\eumann, ocorrendo, porém, um
prolongamento da etapa de exploracao das funcfes Rastginwefel, que sdo marcadas, em quase
todos os algoritmos testados, por melhorias mais modegtasté a otimizacdo do que outras fun-
cOes, onde as solugdes finais sdo ordens de grandeza meoayes dquelas obtidas no inicio da
busca. Devido a sua dinamica, o DMS-PSO traz uma difuséo levets das informacdes na rede,
atraso esse proporcional ao periodo de reconstrucédo dagepoJm beneficio oriundo deste fluxo
é o fato de que, antes de ser amplamente difundida por todpuagéo, uma informacao tende a
ser refinada pelos sub-enxames, tornando-a mais comagttigue permite manter a diversidade
em niveis mais altos. Esta caracteristica, porém, faz camajingido o critério de parada, ainda
nao tenham sido obtidos bons resultados para a funcédo Sahvirer fim, nota-se, de forma bem
clara, a modificacdo de comportamento que ocorre quands p@s8ado 90% do limite de itera¢bes,
0 enxame passa a utilizar uma vizinhanca global. Nestacsitiiacorre uma breve aceleracao da
convergéncia, seguida por uma tendéncia a estagnacada@ewvitensa explotacdo realizada.
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Assim como para o0 DMS-PSO, o progresso da otimizacao do Hé>Si@ilar ao visto para o
PSO com vizinhanca von Neumann, sendo um pouco mais lentmectndo resultados de mais
baixa qualidade em alguns casos. Tal deterioracédo é deds@udura em arvore utilizada por esse
algoritmo, que faz com que quaisquer trocas de informaches dois ramos seja mediada pela
promocao de um destes nGs a uma posicao superior. Partieuitr, hA uma predominancia muito
grande da influéncia do né raiz sobre o funcionamento do eexamo um todo, de modo que sdo
verificados resultados melhores que aqueles retornadddiaarwma vizinhanga von Neumann ou
0 CNPSO+ apenas em situacdes que necessitam de uma conieergérs rapida (funcdes Ackley e
Sphere).

Dentre os algoritmos com vizinhanga complexa, nota-se quersfio sem adaptacdes topolo-
gicas e 0 CNPSO-1 possuem desempenhos parecidos, difsreénage do CNPSO+, o que indica
gue os resultados alcangados pelo PSO dependem mais ddadiende conexdes do que das po-
sicOes exploradas peltsibs O CNPSO-1, no entanto, conseguiu a maior taxa de sucesse den
todos os mecanismos testados, sendo o Unico a alcancartivmbgipulado em todas as execucdes
realizadas. Tal situagcdo aponta que, apesar de ser uma&onmirmalmente superavel, um mau
posicionamento dos nés mais conectados pode fazer comwpmeyalmente, o enxame fique preso
em um minimo local. Quanto a velocidade de convergénci#fjogese que a segunda proposta de
atualizacao topologica torna a busca mais rapida, excetogpuncdo Schwefel, mas sem levar a
uma estagnacao prematura, o que comprometeria o resubealo g

Conforme esperado, o0s CNPSOs mostraram uma alta capacidaateénizacéo para a fungéo
Schwefel, a mais multimodal do conjunto de testes. Dos dgoriamos com melhores resultados
para esta funcéo, cinco se valeram de redes complexas. A éxtecao a estes resultados positivos
ocorre para a versao hibrida com o FIPS, ja discutida ameeite. O melhor resultado geral para
esta funcao foi obtido pela combinacdo do CNPSO+ &d® Bones Particle Swarnsituacdo na
gual ocorre um comportamento diferenciado desta vizirdnaApesar de, quando aplicado a outros
mecanismos, 0 CNPSO+ ter um perfil que se assemelha ao das wizinhancas esparsas, como
a von Neumann, no caso em questdo, sdo apresentados esw@tadnvergéncia mais parecidos
com os obtidos ao utilizar vizinhanca global. Isto ocorre @sta dinamica ter sido inicialmente
projetada para reproduzir o comportamento do PSO canOp@@ém, sem o0 uso de parametros,
gerando as posicdes das particulas por uma distribuicdomnafde sino (no caso uma gaussiana)
sem o estabelecimento de qualquer limitante para a maxier@dca entre dois pontos visitados por
uma particula em iteracfes subsequentes — o que serialeqtevarestricdo de velocidades no PSO
original. Assim, na fase inicial, quando as particulascestais espalhadas e, portanto, as velocidades
tendem a ser maiores com menos possibilidades para o refieswuéados, ha maior probabilidade
dos individuos serem considerados em estagnacao, ganaaade, rapidamente, maior densidade
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de conexdes.

Em cada uma das dinamicas analisadas, nota-se que a apldag@NPSO+ traz resultados
positivos frente as topologias classicas, obtendo os mesdliesempenhos — caso da versédo candnica
e do AR-PSO - ou bem préximo dos melhores — paBace Bones Particle Swarm para o FIPS,
nos quais a vizinhanga complexa fica em segundo lugar quaratisado pelo indice de desempenhos
aqui proposto e em primeiro quando utilizando o indice dedéset al. [127].

Ao comparar os resultados do TRIBES, melhores em quase asdascoes de teste, saltam aos
olhos os beneficios obtidos ao tornar o tamanho da populag@vel. Esta flexibilizacdo permite
selecionar o momento em que deve haver uma busca mais ampiando com mais particulas, ou
que deve ser focada a exploragédo de uma regido, dispensatidduos que ndo seriam capazes de
oferecer informacdes novas. Outro aspecto positivo é ag@igale novos elementos com posicao
aleatéria e em uma tribo a parte: isto permite manter mai@rsidade, uma vez que tais informa-
¢cbes podem ser melhor apuradas, evitando que estes nowss Patencialmente benéficos, sejam
asfixiados por um conjunto de vizinhos com posi¢des ndo sadamente melhores, mas que ja te-
nham sido refinadas. A evolucéo da busca no TRIBES revelasil@spectos interessantes, como a
ocorréncia de melhoras subitas, frutos da descoberta d#Esggromissoras pelas particulas adicio-
nadas ao sistema. Esta diferenca mais acentuada no perfihdergéncia indica que a exploracéo
de posicdes aleatorias no decorrer do processo e o contrtdendnho do enxame sado modificacdes
mais impactantes do que apenas alterar a forma de conexé@smarticulas.

5.5 Conclusao do capitulo

De forma geral, os resultados obtidos pelos modelos baseadwizinhanca complexa sdo muito
préximos daqueles vistos para o DMS-PSO e para topologiaseomann. Notam-se maiores di-
ferencas apenas na otimizacéo das funcbes Sphere e Acklly,séo verificados perfis de busca
similares, tendo, porém, os CNPSOs uma menor velocidaderdeméncia, advinda de sua pre-
feréncia por enxames maiores. Deste modo, verifica-se queoaicdo de algum mecanismo para
acelerar a otimizagdo, como a eliminagdo de algumas pladioa etapa final, € potencialmente be-
néfica. Por outro lado, este melhor desempenho em grandespoes, quando comparado as outras
topologias, aponta uma importante consequéncia da cogéurt efeitemall-worlda flexibilidade
de escolha da densidade do enxame, que é um crescimento, carforme aumentado o enxame,
da quantidade de avaliagfes de funcao necessarias pa@jia atbjetivo estabelecido.

Tendo em vista a semelhanca dos resultados obtidos pelo @NB& aqueles retornados ao
usar vizinhanca von Neumann, a primeira vista, ndo havartagem em aplicar redes complexas
na otimizacéo por enxame de particulas, dado o aumento daesfe implementacao e do custo
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computacional, frente a uma vizinhanca estatica ja benbesizida na literatura. No entanto, é ne-
cessario ressaltar que, em todas as dinamicas onde foa@glia topologia complexa foi capaz de
conseguir resultados competitivos, inclusive na versbhddd com oBare Bones Particle Swarm
situacdo na qual a topologia von Neumann mostra resultad@sfracos. Aponta-se, também, que
tal desempenho positivo foi obtido ao utilizar valores dedpeetros comuns na literatura, os quais
foram ajustados para as topologias mais classicas, eapieiate ou em analises teoricas de versdes
simplificadas do PSO. Assim, ao aplicar outros modelos dehanca, faz-se necesséaria uma analise
de quais parametros seriam 0s mais recomendados. Paraio @8 SO-1, por exemplo, uma con-
figuracdo capaz de prover melhores resultados no conjurtiestie utilizado se valhe de fatores de
inércia, sociais e congnitivos diferentes dos aqui utiliZgg como pode ser visto em [78]. No entanto,
a propria selecdo dos parametros de uma meta-heuristicat 8, §0, um problema de otimizacéo
combinatoria de alta complexidade computacional, de magongecanismos livres de parametros
(como o TRIBES) e meta-otimiza¢des capazes de encont@natitamente boas combinacdes tem
sido objetivo de varios artigos [38, 99]. Assim, dado o foestd trabalho na comparacéo de vizi-
nhancas e o grande numero de algoritmos analisados, optpors/alores mais consagrados para
alguns parametros, com a adequacgéo apenas daqueleossdatdpologia, deixando um ajuste fino
mais preciso para trabalhos posteriores.

Potenciais beneficios da aplicacédo de redes complexanaatiao por enxame de particulas ndo
se restringem apenas a suas qualidades intrinsecas, rhesyine ferramental que elas disponibili-
zam: ha uma ampla gama de mecanismos para a geracao de redegéreas, com um comporta-
mento relativamente bem mapeado. Ao contrario da topolagidNeumann, por exemplo, em redes
complexas € possivel adicionar e remover nés e arestagrajosa rede de influéncia para apresentar
diversas caracteristicas, como o envelhecimento de plagioufitnessdiferenciados. Muitos destes
mecanismos sao baseados em regras locais, 0 que, em carguntms bons resultados obtidos em
enxames maiores, € uma caracteristica desejavel paraleligag®o da busca.

Por fim, a partir dos resultados obtidos pelo TRIBES, verfiegue uma direcao a ser tomada em
préximas etapas € o0 uso de enxames de tamanho variavel, catluséio de mecanismos de refino
de novas solucgdes, algo que se mostrou benéfico também adi3AS-



Tab. 5.30: Comparacédo de desempenho dos algoritmos — &bssiinédios das funcdes objetivo. Ressalta-se que, quaito m
intenso o vermelho no fundo de uma célula, melhor o resultatbbcontido.

omudeo Op 0BSN|duU0) G'q

Funcbes
Algoritmo Vizinhanca Salomon Rastrigin Schwefel Rosenbrock Sphere Griewank Ackley
CNPSO Rigido 2,3971E-01| 3,5874E+01| 4,3280E+03| 2,9686E+01| 2,4559E-07 | 1,7290E-03 | 1,7520E-03
CNPSO-1 2,1987E-01| 3,6881E+01| 4,2990E+03| 3,7544E+01| 8,7234E-09| 4,0184E-03
CNPSO+ 2,0654E-01| 3,6183E+01| 4,6530E+03| 2,6365E+01| 2,6899E-09| 5,7511E-04
Global 3,7321E-01| 5,9167E+01| 5,1741E+03| 3,8073E+01| 4,6710E-09| 1,2230E-02
PSO Local 3,1321E-01| 4,9537E+01 | 4,7355E+03

von Neumann 2,0321E-01| 3,4031E+01| 4,5169E+03| 2,9163E+01

2,2257E-03

FIPS von Neumann 2,2048E-01| 4,5022E+01| 1,0033E+04| 2,9139E+01 1,2180E-03 | 4,7321E-04
CNPSO+ 3,8057E-01| 5,1938E+01| 7,3725E+03| 2,7284E+01| 4,4241E-06| 1,3061E-03 | 4,0748E-02
Global 3,2324E-01| 3,6847E+01 4,6212E+01 8,5982E-03 | 1,6385E+00
Bare Bones SO -0¢@ 5,8812E-01| 6,4910E+01 5,5303E+03| 5,7235E+01 1,8885E-03
von Neumann 6,5134E-01| 4,8145E+01| 5,0216E+03| 8,5651E+01| 5,8945E-06 | 2,6502E-03 | 1,7210E-01
CNPSO+ 3,3656E-01| 3,6617E+01 3,9360E+01 4,8431E-03 | 1,7200E-01
H-PSO 2,2987E-01| 3,4598E+01| 5,7006E+03| 3,1373E+01
DMS-PSO 1,8987E-01| 2,3257E+01| 4,8279E+03| 2,6880E+01
Global 3,3321E-01| 6,0064E+01| 5,3494E+03| 5,0470E+01| 1,8711E-03 | 1,4245E-02 | 2,1360E+01
AR-PSO von Neumann 2,8654E-01| 3,4502E+01| 4,2683E+03 | 2,5655E+01| 7,0887E-04 8,8104E-02
CNPSO+ 2,1769E-01| 5,0868E+01| 4,5909E+03| 3,2867E+01| 4,3214E-05| 1,1021E-03 | 4,2335E-02

TRIBES
Valor do 6timo global

4,8079E+03
0,0000E+00

0,0000E+00| 0,0000E+00 0,0000E+00| 0,0000E+00| 0,0000E+00| 0,0000E+00

LL
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Tab. 5.31: Comparacéao final de desempenho dos algoritmoswd3epadréo.

Funcgbes
Algoritmo Vizinhanca Salomon Rastrigin Schwefel | Rosenbrock] Sphere Griewank Ackley
CNPSO Rigido 4,7211E-02| 6,2735E+00| 4,8802E+02| 9,9010E-08| 9,9010E-08| 5,0544E-03| 5,9071E-04
CNPSO-1 3,9999E-02| 6,9925E+00| 3,9485E+02| 6,7326E-09| 6,7326E-09| 8,0363E-03| 8,2262E-05
CNPSO+ 2,4944E-02| 6,9953E+00| 4,8102E+02| 1,6409E-09| 1,6409E-09| 2,1752E-03| 3,5160E-05
Global 6,2893E-02| 1,1997E+01| 7,3051E+02| 1,4939E-08| 1,4939E-08| 1,1846E-02| 2,5821E+01
PSO Local 4,2687E-02| 8,1049E+00| 5,1480E+02| 1,4985E-21| 1,4985E-21| 1,7908E-03| 3,9759E-12
von Neumann 3,1447E-02| 5,2645E+00| 4,2896E+02| 2,6712E-17| 2,6712E-17| 3,7450E-03| 2,4851E-09
FIPS von Neumann 3,9807E-02| 6,3577E+00| 4,7590E+02| 4,6364E-10| 4,6364E-10| 4,2329E-03| 1,4585E-03
CNPSO+ 8,2675E-02| 7,5545E+00| 7,6423E+02| 2,2693E-05| 2,2693E-05| 3,8152E-03| 2,0764E-01
Global 4,2291E-02| 9,6584E+00| 1,0404E+03| 1,1218E-12| 1,1218E-12| 1,4012E-02| 7,0257E+00
Bare Bones PSO Local 5,5071E-02| 1,3661E+01| 9,4534E+02| 1,1517E-09| 1,1517E-09| 4,4820E-03| 5,9663E-07
von Neumann 9,2552E-02| 1,0383E+01| 6,3287E+02| 5,8106E-06| 5,8106E-06| 6,3450E-03| 9,2624E-01
CNPSO+ 5,4631E-02| 6,9057E+00| 5,8943E+02| 1,1349E-13| 1,1349E-13| 6,7675E-03| 9,2622E-01
H-PSO 4,5826E-02| 8,1968E+00| 8,0717E+02| 1,6419E-20| 1,6419E-20| 6,7867E-03| 8,0367E-11
DMS-PSO 3,0000E-02| 5,1612E+00| 6,8577E+02| 2,2554E-15| 2,2554E-15| 1,3276E-03| 4,4838E-08
Global 6,9921E-02| 1,2892E+01| 7,1144E+02| 3,5283E+01| 1,2838E-03| 1,1616E-02| 2,7047E+01
AR-PSO von Neumann 3,3990E-02| 6,3337E+00| 4,0104E+02| 2,1953E+00| 2,6844E-04| 1,3116E-03| 1,3882E-02
CNPSO+ 1,7951E-02| 1,0884E+01| 6,4278E+02| 1,4466E+00| 8,9104E-10| 3,6224E-03| 2,8881E-05
TRIBES 9,7855E-02| 1,2392E-07| 5,9748E+02| 4,9568E-49| 4,9568E-49| 0,0000E+00| 3,6616E-15




Tab. 5.32: Comparacao final de desempenho dos algoritmosas @@ sucesso.

Funcdes

Algoritmo Vizinhanca Salomon| Rastrigin| Schwefel| Rosenbrock] Sphere| Griewank| Ackley
CNPSO Rigido
CNPSO-1
CNPSO+

Global
PSO Local

von Neumann

von Neumann
FIPS CNPSO+

Global
Bare Bones PSO Local

von Neumann

CNPSO+
H-PSO
DMS-PSO

Global
AR-PSO von Neumann

CNPSO+
TRIBES

omudeo Op 0BSN|duU0) G'q

6.
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Tab. 5.33: Comparacéo final de desempenho dos algoritmoaliagdes de funcdo esperadas até atingir o objetla ().

Funcgbes

Algoritmo Vizinhanca Salomon| Rastrigin| Schwefel | Rosenbrock Sphere | Griewank| Ackley
CNPSO Rigido 74258,3 | 34016,7 61533,9 | 73483,3| 67933,3 | 822917
CNPSO-1 65866,7 | 32966,7 57916,7 | 69000,0 | 64116,7 | 76908,3
CNPSO+ 62550,0 | 37691,7 | 53085,9 54366,7 | 69925,0 | 64791,7 | 75858,3

Global 59197,5 | 25808,3 | 58934,9 46935,2 | 51700,0 | 48658,3 | 302291,7
PSO Local 60390,0 | 22168,3 42945,0 | 47060,0 | 43821,7 | 52525,0

von Neumann| 57273,3 | 25370,0 45376,7 | 54126,7 | 50553,3 | 59776,7
FIPS von Neumann 14641,7 -

CNPSO+ 33904,5| 17110,0 -

Global 60381,7 | 16283,3 | 49798,5 44810,9 | 42460,0 | 36223,3 | 37987,7
Bare Bones PSO Local - 22660,0 | 209938,0 | 76565,1 | 47866,7 | 41725,0 | 50553,3

von Neumann - 23606,7 | 146387,5| 101390,6 | 69463,3 | 58483,3 | 64362,7

CNPSO+ 66166,7 | 18200,0 | 55298,5 51640,0 | 46693,3 | 41333,3 | 439834
H-PSO 53253,3 | 42500,0 | 168666,7 | 45253,3 | 49540,0 | 46510,0 | 55770,0
DMS-PSO 58119,6 | 46886,4 | 134151,6| 45068,1 | 52816,5| 50463,6 | 59664,0

Global 57149,2 | 26733,3 | 87225,0 49142,2 | 52441,7 | 47825,0 -
AR-PSO von Neumann| 81416,7 | 36858,3 | 42450,0 63066,7 | 80333,3| 74233,3 | 103369,1

CNPSO+ 79491,7 | 42083,3| 58671,9 68091,7 | 82366,7 | 76458,3 | 100709,9
TRIBES
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Algoritmo Vizinhanca Desempenhd
TRIBES 0,1136
DMS-PSO 0,1737
CNPSO+ 0,1862
PSO von Neumann 0,1876
CNPSO Rigido 0,1951
CNPSO-1 0,2001
H-PSO 0,2051
PSO Local 0,2068
FIPS von Neumann 0,2251
AR-PSO CNPSO+ 0,2469
AR-PSO von Neumann 0,2682
Bare Bones PSQ Local 0,2709
FIPS CNPSO+ 0,2775
Bare Bones PSQ CNPSO+ 0,3001
Bare Bones PSQ Global 0,3540
Bare Bones PSSO von Neumann 0,3665
PSO Global 0,3919
AR-PSO Global 0,4228

Algoritmo Vizinhanca Desempenhd
TRIBES -1,0536
DMS-PSO -0,6200
CNPSO+ -0,4869
PSO von Neumann -0,4404
CNPSO Rigido -0,4154
PSO Local -0,2758
CNPSO-1 -0,2750
AR-PSO CNPSO+ -0,2439
AR-PSO von Neumann -0,2409
H-PSO -0,1934
Bare Bones PS(O CNPSO+ -0,1806
Bare Bones PSQ Global 0,0480
FIPS CNPSO+ 0,1546
FIPS von Neumann 0,1948
Bare Bones PSQ Local 0,6150
Bare Bones PS(O von Neumann 0,7655
PSO Global 0,9650
AR-PSO Global 1,6830

Tab. 5.34: Classificacao dos algoritmos segundo o indiceskenapenho proposto neste trabalho.

Tab. 5.35: Classificacdo dos algoritmos segundo seus gndecdesempenho (Mendetsal. [127]).
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Tab. 5.36: Classificacdo dos algoritmos segundo suas texascdsso médias.

Algoritmo Vizinhanca Sucesso
CNPSO-1 100%
Bare Bones PSOQ CNPSO+ 99%
PSO von Neumann 99%
AR-PSO von Neumann 98%
CNPSO Rigido 98%
CNPSO+ 97%
Bare Bones PSQ Global 97%
AR-PSO CNPSO+ 96%
PSO Local 95%
DMS-PSO 93%
TRIBES 90%
H-PSO 89%
FIPS von Neumann, 86%
FIPS CNPSO+ 82%
PSO Global 79%
Bare Bones PSOQ von Neumann 76%
Bare Bones PSQ Local 76%
AR-PSO Global 74%
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Tab. 5.37: Classificacdo dos algoritmos segundo a quastidedvaliacdes de funcdo esperadas até
atingir o objetivo 4 F.,,). Aponta-se que os espacos sinalizados com “-” indicam calgaritmo
testado néo foi capaz de obter ao menos uma execucao bendsuemdalguma das funcdes de teste.

Algoritmo Vizinhanca AvaliacOes
TRIBES 20682,5
Bare Bones PSQ Global 41135,1
PSO Local 44051,4
Bare Bones PSO CNPSO+ 46187,9
PSO von Neumann 46800,6
CNPSO-1 57747,6
CNPSO+ 59752,8
CNPSO Rigido 62039,8
DMS-PSO 63881,4
H-PSO 65927,6
AR-PSO von Neumann 68818,2
AR-PSO CNPSO+ 72553,3
PSO Global 84789,4
FIPS von Neumann —
FIPS CNPSO+ —
Bare Bones PSQ Local -
Bare Bones PSQ von Neumann -
AR-PSO Global -
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Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas Futuras

Neste trabalho, foram analisados os impactos do uso deotgipslcomplexas para a definicdo da
rede de influéncias na otimizacéo por enxame de particutas.&Ste objetivo, foram aqui propostas
variantes da técnica em questao, nas quais a vizinhancabekestida de forma dindmica, porém com
diferentes graus de flexibilidade.

O PSO é umatécnica extremamente distribuida, na qual add@iato-organizacéo é um principio
norteador. Ao contrario do que ocorre em outras meta-h@ass aqui ndo se verifica a presenca de
quaisquer mecanismos centralizados, como a sele¢éo Inatsralgoritmos genéticos, de modo que
a coordenacao do enxame e sua capacidade de chegar a bdtaslosstfo frutos apenas de regras
simples internas as particulas, aplicadas a informactidashpela intensa comunicacdo de uma
particula com suas vizinhas. Logo, a topologia que defiresasteracées no enxame é determinante
de seu comportamento, de modo que se encontram na litedateraas alternativas de vizinhanca,
conforme apresentado neste trabalho.

Apesar de ser um topico relativamente recente, muitos esfadforam realizados sobre véarios
aspectos de redes complexas. Assim sendo, este trabathorfaceviséo bibliografica sobre as prin-
cipais caracteristicas destas topologias e, especiameos métodos propostos para sua evolucéo,
esfor¢o que serviu de base para o projeto e analise do CNPSO.

Em uma primeira etapa da pesquisa, foi proposta uma modibicag PSO, com o0 uso de uma
vizinhanca complexa adaptavel, na qual tanto a quantidagediculas quanto a de conexdes en-
tre elas era mantida constante durante a busca, focanddug@vala rede apenas na distribuicao
de graus entre os nds. Comparado a versdes do algoritmo emtgpelogia foi mantida fixa, fo-
ram verificadas poucas mudancas, de forma que a Unica naetmdavel foi uma taxa de sucesso
levemente maior. Uma semelhancga observada entre essésgiappestatica e dindmica, foi a alta
sensibilidade a quantidade de arestas na rede de influ@wiesxame. Assim, em uma segunda
etapa, procurou-se tornar a vizinhanca ainda mais flexgeemitindo o aumento e a reducéo da den-
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sidade de conexdes, conforme fosse verificada a estagnaedgudnas particulas durante o processo
de otimizacdo. Nessa verséao foi verificado um sensivel gdehdesempenho e uma reducdo na
dependéncia sobre a vizinhanca inicial.

Comparando estas variantes com outras propostas vistédenasuka, é possivel notar duas ca-
racteristicas principais dos CNPSOs, a saber, melhorel$aggs em problemas mais multimodais e
preferéncia por enxames maiores, 0s quais tornam mais preetes as caracteristicas da vizinhanca
complexa adotada. Observa-se, também, que mesmo a veaysioé&icapaz de prover bons resul-
tados, similares aqueles obtidos por topologias altandifitedidas por sua eficiéncia, como a von
Neumann. Um outro ponto a ser mencionado é o fato de o CNPSCapar de obter resultados
competitivos, mesmo ao ser aplicado a outras variantesrdeatao por enxame de particulas.

Apesar de apresentarem resultados semelhantes, veéfigaeso uso de uma vizinhanca von
Neumann é significativamente mais facil que o de uma vizigh@omplexa, como o CNPSO+, em
especial devido a quantidade de parametros a serem ajsistddooutro lado, a implementacéo de
mecanismos de ajuste automatico da topologia do enxamertanser especialmente benéfica ao
CNPSO, uma vez que esta abundancia de parametros indica aioraatiaptabilidade dos mecanis-
MOos aqui propostos a problemas especificos.

A analise dos perfis de convergéncia do CNPSO indicou seapkzdae identificar boas regides
também em funcdes mais simples, apresentando como deiEi@oceém, uma maior lentiddo no
refino de solugcbes. Deste modo, verifica-se que a técnicganpista se beneficiaria com a adicao
de métodos para acelerar o processo de busca local, conmiaaglfio de particulas que nao tragam
informacdes novas. Através da comparacdo de resultadmoshgor outras dinamicas, verifica-
se, também, uma potencial melhoria ao fortalecer a orggdmzam sub-enxames, como Visto no
DMS-PSO e no TRIBES. No entanto, é preciso notar que os piroeatbs atuais para a geracdo de
redes complexas ainda carecem de meios para contemplaandgraimais adequada, a formacéo de
comunidades, necessitando esta area de mais pesquisas.

Algumas perspectivas futuras de trabalho na area contemglaisca de valores mais adequados
ao CNPSO para os fatores de inércia e de influéncia, assim aomitizacdo de uma populagédo
com tamanho definido dinamicamente com o decorrer da buseabdm deve ser explorado 0 uso
de mecanismos de adaptacao topoldgica especificos aawdiferentes dinamicas do PSO, o que
evitaria situacbes em que a modificacdo da vizinhanca aearmea perda de desempenho, como
visto no FIPS. Por fim, o estudo da aplicacdo de vizinhangaplexas também deve ser feito para
problemas de otimizacdo dinamica e multi-objetivo, nosigj@anecessario promover uma maior
diversidade do enxame.
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Apéndice A
Graficos das funcdes de teste utilizadas

Embora os experimentos realizados e reportados no capiteioham empregado dimensao 30
para o argumento das funcdes de teste, sdo apresentadas asggaficos considerando argumentos
de dimensao 2, permitindo a visualizacdo e uma analisetajtizdi das principais caracteristicas e
demandas de otimizacao das funcdes de teste.

Fig. A.1: Funcdo Ackley.
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Fig. A.2: Funcao Griewank.

Fig. A.3: Funcéo Rastrigin.
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Fig. A.4: Funcdo Rosenbrock.

MAULLLLA

i ’ ‘ﬂ“lumumum,m I \

Fig. A.5: Funcao Salomon.
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Fig. A.6: Funcao Schwefel.
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Fig. A.7: Funcdo Sphere.



Apéndice B
Graficos de convergéncia

Para facilitar comparacdes, todos os graficos para uma mismao encontram-se em uma
mesma escala. A excecdo dos graficos relativos as funcdésgRas Schwefel, o eixo vertical
(resultados obtidos) encontra-se em escala logaritmica.
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Graficos de convergéncia

B.0.1 Funcao Salomon
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Fig. B.1:
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Gréficos de convergéncia do PSO para a fungcao Salomo
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Fig. B.2: Graficos de convergéncia Bare Bones Particle Swarpara a funcdo Salomon.
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Fig. B.3: Graficos de convergéncia do ARPSO para a funcaof®alo
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Fig. B.4: Graficos de convergéncia dos demais PSOs vistoteratlira para a funcédo Salomon.
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Fig. B.5: Graficos de convergéncia dos CNPSOs para a fun¢ém&a.
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B.0.2 Funcéao Rastrigin
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Fig. B.6: Graficos de convergéncia do PSO para a funcao Biastri
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Fig. B.7: Graficos de convergéncia Bare Bones Particle Swarpara a funcao Rastrigin.
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Fig. B.8: Graficos de convergéncia do ARPSO para a funcaoigast



114 Graficos de convergéncia

3,5000E+02 3,5000E+02
3,0000E+02 3,0000E+02
2,5000E+02 2,5000E+02
2,0000E+02 2,0000E+02
1,5000E+02 1,5000E+02
1,0000E+02 1,0000E+02
5,0000E+01 5,0000E+01
0,0000E+00 0,0000E+00
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000

(a) FIPS com vizinhanca von Neumann (b) H-PSO

3,5000E+02 3,5000E+02
3,0000E+02 3,0000E+02
2,5000E+02 2,5000E+02
2,0000E+02 2,0000E+02
1,5000E+02 1,5000E+02
1,0000E+02 1,0000E+02
5,0000E+01 5,0000E+01
0,0000E+00 0,0000E+00
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000

(c) DMS-PSO (d) TRIBES

Fig. B.9: Graficos de convergéncia dos demais PSOs vistoteratlira para a funcédo Rastrigin.
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Fig. B.10: Graficos de convergéncia dos CNPSOs para a fungstoigtn.
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B.0.3 Funcgao Schwefel

1,0000E+04 1,0000E+04
9,0000E+03 9,0000E+03
8,0000E+03 8,0000E+03
7,0000E+03 7,0000E+03
6,0000E+03 6,0000E+03
5,0000E+03 5,0000E+03
4,0000E+03 4,0000E+03
3,0000E+03 3,0000E+03
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000

(a) Vizinhaca global (b) Vizinhanca local

1,0000E+04
9,0000E+03
8,0000E+03
7,0000E+03
6,0000E+03

5,0000E+03

4,0000E+03

3,0000E+03
10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000

(c) Vizinhanca von Neumann

Fig. B.11: Graficos de convergéncia do PSO para a funcédo $ehwe
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Fig. B.12: Graficos de convergéncia Bare Bones Particle Swarpara a funcao Schwefel.
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Fig. B.13: Graficos de convergéncia do ARPSO para a funcaweeh
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Fig. B.14: Graficos de convergéncia dos demais PSOs vistiiteradura para a funcdo Schwefel.
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Fig. B.15: Graficos de convergéncia dos CNPSOs para a furatémeetel.
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Fig. B.16: Graficos de convergéncia do PSO para a funcao Boszn
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Fig. B.17: Graficos de convergéncia Bare Bones Particle Swarpara a funcdo Rosenbrock.
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Fig. B.18: Graficos de convergéncia do ARPSO para a funcaeriosck.
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Fig. B.19: Graficos de convergéncia dos demais PSOs vistiiteradura para a funcdo Rosenbrock.
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Fig. B.20: Graficos de convergéncia dos CNPSOs para a funggenRrock.
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Fig. B.21: Gréficos de convergéncia do PSO para a funcao &pher
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Fig. B.22: Graficos de convergéncia Bare Bones Particle Swarpara a funcao Sphere.
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Fig. B.23: Graficos de convergéncia do ARPSO para a funcaer8ph
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Fig. B.24: Graficos de convergéncia dos demais PSOs vistiiteraura para a funcao Sphere.
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Fig. B.25: Graficos de convergéncia dos CNPSOs para a fungjféer&
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Fig. B.26: Graficos de convergéncia do PSO para a funcao @miew
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Fig. B.27: Graficos de convergéncia Bare Bones Particle Swarpara a funcao Griewank.
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Fig. B.28: Graficos de convergéncia do ARPSO para a funcawank.
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Graficos de convergéncia
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Fig. B.29: Graficos de convergéncia dos demais PSOs vistiiteradura para a funcao Griewank.
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Fig. B.30: Graficos de convergéncia dos CNPSOs para a fungéa&k.
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Fig. B.31: Graficos de convergéncia do PSO para a funcao yckle
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Fig. B.32: Graficos de convergéncia Bare Bones Particle Swarpara a funcao Ackley.
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Fig. B.33: Graficos de convergéncia do ARPSO para a funcaéepck



134 Graficos de convergéncia

1,0000E+02 1,0000E+02
1,0000E+00 1,0000E+00
1,0000E-02 1,0000E-02
1,0000E-04 1,0000E-04
1,0000E-06 1,0000E-06
1,0000E-08 1,0000E-08
1,0000E-10 1,0000E-10
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000

(a) FIPS com vizinhanca von Neumann (b) H-PSO

1,0000E+02 1,0000E+02
1,0000E+00 1,0000E+00
1,0000E-02 1,0000E-02
1,0000E-04 1,0000E-04
1,0000E-06 1,0000E-06
1,0000E-08 1,0000E-08
1,0000E-10 1,0000E-10
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 80000 90000 100000

(c) DMS-PSO (d) TRIBES

Fig. B.34: Graficos de convergéncia dos demais PSOs vistiitersura para a funcéo Ackley.
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Fig. B.35: Graficos de convergéncia dos CNPSOs para a funciéey
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