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CONTROLANDO POPULACAO INICIAL DE ALGORITMOS

GENETICOS PARA A OTIMIZACAO DE FUNCOES.

CONTROLLING THE INITIAL POPULATION OF GENETIC
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Resumo: O desenvolvimento de algoritmos inspirados na natureza tém sido bastante aplicados em problemas de
engenharia, destacando-se aqui os que sdo do tipo como enxame de particulas. Este trabalho apresenta alguns
resultados de desempenho de um subtipo baseado em enxame de abelhas, pois t€ém sido utilizados em diferentes
problemas de engenharia e também no controle da gerag@o da populagdo inicial de Algoritmos Genéticos. Assim,
sdo apresentados resultados de desempenho desses algoritmos Bee Swarm (BS), comparando-os com os duas
propostas de integracdo desses algoritmos, uma com o BS controlando a populagdo inicial do GA e a outra em
que o GA controla a populag@o inicial do BS. Estando esta ultima versdo entre os com melhores resultados nas
buscas e retornando melhores resultados com menores custos computacionais. Esses resultados de desempenho
sdo0 importantes para se economizar recursos computacionais quando aplicados em problemas de engenharia com
métodos numéricos que requerem maior poder de processamento e armazenamento de dados.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Telecomunicagoes. Inteligéncia Artificial.

Abstract: The nature inspired algorithms development have extensively been applied in engineering problems,
among them the particle swarm category based algorithms. This work presents some benchmarking results from
a subtype designated by particle swarm algorithms, because it has been applied in a wide number of engineering
problems and they are also applied to control the initial population generation of the Genetic algorithm.
Therefore, some benchmarking results of these Bee Swarm (BS) results comparing to two integrations version of
them, the first one where the BS controls the generation of the GA initial population and second where the GA
controls the BS initial population. This last version ranked among the best search space results, returning best
solutions with one of the lowest computational costs. These are very important performance results to save
computational resources when applied in numerical methods for engineering problems that require more data
processing and storage powerful.
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Resumen: El desarrollo de algoritmos inspirados en la naturaleza ha sido muy aplicado en problemas de
ingenieria, destacandose aqui los que son del tipo como enjambre de particulas. Este trabajo presenta algunos
resultados de desempefio de un subtipo basado en enjambre de abejas, pues se han aplicado en diferentes
problemas de ingenieria y también en el control de la generacion de la poblacion inicial de Algoritmos
Genéticos. Por lo tanto, se presentan resultados de rendimiento de estos algoritmos Bee Swarm (BS),
comparandolos con las dos propuestas de integracion de estos algoritmos, una con BS controlando la poblacion
inicial del GA y la otra en la que el GA controla la poblacion inicial del BS . Estando esta ltima version entre
los con mejores resultados en las busquedas y retornando mejores resultados con menores costos
computacionales. Estos resultados de rendimiento son importantes para ahorrar recursos computacionales
cuando se aplican a problemas de ingenieria con métodos numéricos que requieren mayor poder de
procesamiento y almacenamiento de datos.

Palabras clave: Algoritmo Genético, Telecomunicaciones, Inteligencia artificial.
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INTRODUCAO

A computacdo natural ¢ uma area na Inteligéncia Artificial e v€m sendo vastamente
explorada em problemas de Engenharia (De Castro, 2006), (Da Silva; Cerqueira; Silva-
Santos, 2013). Nesta, faz-se uso de comportamentos observados na natureza por diversos
tipos de animais ou seres vivos, seja na parte da organizagdo social que os mesmos trazem,
seja em comportamentos especificos que sdo essenciais para a sobrevivéncia destes seres em
seu habitat natural, para a constru¢do de codigos que consigam efetivamente imitar estes
comportamentos, estes sdo denominados algoritmos ou metaheuristicas bio-inspiradas
(Santos; et al., 2010).

Ainda, nesta linha de metaheuristicas, seu uso justifica-se pela simplicidade algoritmica,
flexibilidade de uso em diferentes aplicagdes (Silva; et al., 2014)(Silva-Santos; Rodriguez-
Esquerre; Hernandez-Figueroa, 2015), (Silva-Santos; et al., 2018) resolugdes de problemas
mono e multi-objetivo (Brianeze; et al., 2008), implementa¢des para computacido de alto
desempenho (Santos; et al., 2010) e na possibilidade de integracdo entre diferentes técnicas
para se buscar melhores resultados e, ou, redugdo do esfor¢o computacional (Da Silva,
Ferreira; et al., 2018).

Dentro desta categoria de algoritmos, um deles tem encontrado crescente interesse na
literatura devido a sua facilidade de implementacdo e¢ a seu alto desempenho quando
comparado com outros algoritmos de otimiza¢do comumente estudados tais como o PSO
(Particle Swarm Optimization) ¢ o DE (Differential Evolution). Ele é conhecido como ABC
(Artificial Bee Colony). Hancer, et al. traz uma extensa discussdo acerca das vantagens e
desvantagens do ABC quando aplicado em diferentes campos para diferentes propositos, de
maneira que possamos entender os porqués que permitem que o ABC continue interessante a
pesquisadores das mais diversas areas do conhecimento.

Segundo Kumar D. e Kumar B. (2013), ha algumas caracteristicas do ABC que os
tornam interessantes sob as perspectivas computacionais e de otimizacdo. Ha de se destacar os
poucos parametros de controle requeridos pelo algoritmo, tais quais; o tamanho da populagao,
e o numero maximo de ciclos a serem realizados; a flexibilidade e simplicidade do codigo
base, o que possibilita a hibridizacdo e alteragdo do algoritmo de maneira eficaz, e a eficiente

convergéncia em diferentes otimizagdes.
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Por essas caracteristicas, optou-se em desenvolver variagdes desse algoritmo para
realizar comparagdes de desempenho, assim como combinagdes (hibridization) com uma
versdo de Algoritmo Genético (AG) para se controlar a geragdo da populagdo inicial. Tudo
isso, possibilitou que sete variacdes do ABC, com ou sem o AG, fossem implementadas para
a realizagdo de testes de desempenho na convergéncia de otimizagdes de fungdes de
referéncia encontradas na literatura.

Para desenvolver o codigo, foi escolhido o ambiente Scilab, devido a sua facilidade de
entendimento e facil “traducdo” para outras linguagens computacionais, ser gratuito, possuir
recursos para visualizagdo de dados e atender as demandas computacionais para o
processamento numérico desses algoritmos, tanto da perspectiva de processamento quanto da

de armazenamento dos dados.

ALGORITMO ABC

Proposto por Karaboga (2005), o ABC busca simular o comportamento inteligente de
um enxame de abelhas. Para a realizagdo dos estudos propostos neste trabalho, partimos da
forma base do ABC. Este algoritmo encontra-se em uma categoria denominada como swarm

algorithms ou “algoritmos de enxame”.

Ha muitos tipos de ‘enxames’ no mundo. Mas ndo € possivel chamar
todos eles de “inteligentes”, pois o nivel desta inteligéncia pode variar de
acordo com o enxame. A auto-organizagdo ¢ essencial para um sistema de
enxame que resulta num comportamento coletivo através de interagdes locais
por agentes simples (Bonabeau, et al. 1999) (traducdo livre realizada pelos
autores).

Pode-se considerar que para um swarm, € necessario que a informagdo transmitida e
gerada por e através dele tenha um grau de organizacao interna suficiente de forma a orientar
e classificar os agentes do enxame. Ainda, segundo Bonabeau (1999), outra caracteristica
importante em um enxame ¢ sua capacidade de realizar, simultaneamente, tarefas organizadas
por um sistema de trabalho definido, ou seja, a presenga de uma estrutura organizacional é
essencial para este tipo de algoritmo.

O comportamento simulado pelo ABC ¢é realizado por abelhas na natureza e ¢

conhecido como “forrageamento”, que, simplificadamente, ¢ o que dita se uma colmeia tera
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fontes de comida suficientes para continuar viva ou ndo. Para que tal fato ocorra de maneira
efetiva, as abelhas precisam se comunicar, provendo a colmeia, as informag¢des necessarias
para que sempre haja fontes de comida novas disponiveis, caso alguma explorada atualmente,
venha a se esgotar.

Desta maneira, uma hierarquia ¢ criada onde as abelhas sdo separadas em trés
categorias: As abelhas campeiras que explorardo as fontes de comida escolhidas; as abelhas
observadoras que checardo qudo boas sdo as fontes de comida existentes; e as abelhas
exploradoras, que sdo aquelas que buscardo globalmente por novas fontes de comida
(Karaboga, 2005).

Esta hierarquia criada ¢ flexivel justamente pelo fato de que uma abelha pode assumir
diferentes papéis de acordo com a necessidade da situagcdo. Uma abelha campeira que explora
uma fonte de comida esgotada passa a ser, neste momento, exploradora e assim, inicia uma
busca local naquela regido por novas fontes.

O ABC estabelece variaveis que assumem o papel destas abelhas, de forma que com
base nas fontes conhecidas (populagdo inicial), tenta-se minimizar o valor das melhores
solugdes de forma que ao fim das iteragdes de busca, tenhamos as melhores solugdes
possiveis para a fungdo estudada.

Vale a pena ressaltar que um comportamento de abandono deve ser adotado pelo codigo
para os casos nos quais as solu¢des obtidas ndo consigam ser otimizadas além de certo limite.

Tal comportamento é descrito a seguir:

Se a rentabilidade das fontes de comida ndo pode ser mais aumentada
e a quantidade de ciclos em que a mesma néo foi alterada é maior que o
valor predeterminado de testes, entdo chamado de “limite”, tais solugdes
serdo abandonadas pelas abelhas campeiras. Entdo, novas solugdes serdo
buscadas. (Kumar. D; Kumar. B, 2013) (traducdo livre realizada pelos
autores).

Para que este comportamento seja feito de maneira a ndo comprometer o resultado final
das solugdes, da convergéncia dos valores gerados pelo algoritmo, um padrdao de comparagio
deve ser estabelecido, de forma que o codigo possa, com base nos dados das iteragdes
anteriores, comparar a qualidade das solu¢des existentes com as novas encontradas pelas

abelhas observadoras.
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Depois que cada solugdo candidata ¢ produzida e avaliada pela abelha
artificial, seu desempenho é comparado com a solucdo antiga. Se a nova
fonte de comida possuir melhor qualidade que a fonte antiga, a velha ¢
substituida pela nova. Caso contrario, a solugdo antiga ¢ mantida. (Weifeng,
et al. 2012) ( tradugdo livre realizada pelos autores)

Ao longo dos anos, algumas variagdes para o ABC foram propostas por diferentes
autores, seja na tentativa de aplicar o algoritmo em sistemas restringidos, nos quais devido a
natureza intrinseca das variaveis do sistema o algoritmo encontra dificuldades em otimizar as
solugdes encontradas; ou simplesmente na tentativa de melhorar o desempenho do ABC como
um todo.

Pensando nisso, uma das tentativas de aprimoramento discutidas na literatura é o da
inicializacdo da populagdo inicial de algoritmos de otimizag@o bio-inspirados. A importancia
de tal fato se da por (Gao; Liu; Huang, 2012):

A inicializacdo da populagdo inicial ¢ uma tarefa crucial em algoritmos
evoluciondrios, pois ela pode afetar a velocidade de convergéncia e a
qualidade da solucdo final. (Weifeng, et al. 2012) (tradugdo livre realizada
pelos autores)

Levando em conta todos esses pontos elucidados e baseados em autores interessantes da
literatura, passou a ser vidvel implementar diferentes variacdes do ABC, incluindo duas
versdes hibridas com Algoritmos Genéticos, valendo-se do controle da geragdo da
populacional para analisar se a adogdo dessas técnicas reduz a quantidade necessaria de

iteracdes para convergéncia aos resultados esperados para cada problema.

FUNCIONAMENTO DO ABC

O ABC pode ser separado em algumas etapas basicas para um melhor entendimento de
seu funcionamento, iniciando com a geracdo da populacdo inicial e a avaliagdo das solugdes
candidatas geradas, conforme fluxograma apresentado na Figura 1 que esquematiza esse

funcionamento.

Rev. Bras. de Iniciacio Cientifica (RBIC), Itapetininga, v. 6, n.2, p. 68-91, abr./jun., 2019.

73




ievista

brasileira
de niciacao cientifica

ISSN: 2359-232X

Figura 1 — Fluxograma do funcionamento do ABC, segundo a ideia base proposta por Karaboga (2005).
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Ainda, conforme esquematizado na Figura 1, o funcionamento desse ABC segue os
trabalhos de Karaboga (2005), que serdo elucidados sequencialmente a seguir. Ainda,
segundo uma analise desse codigo da Figura 1 e também as discussoes levantadas por
Karaboga (2005), pode-se estabelecer algumas relagdes de modo a melhor entender os

processos fundamentais para o funcionamento deste algoritmo.
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Inicializacdo da populacio

Nesta primeira etapa o algoritmo gera populacdo inicial que é o ponto de partida para a
inicializacdo da busca por melhores solugdes. Para tal, uma matriz vazia (1) é preenchida com
numeros aleatérios que variam de acordo com os valores maximos e minimos
preestabelecidos pelo problema proposto para representar cada uma das abelhas.

bee,, .. bee;

(1

Bee=[ ]|{m,n€ ,bee;; € '}

bee,; .. bee,n,

Assim, Bee ¢ uma matriz mxn, sendo m a quantidade de atributos necessarios para
representar cada uma das abelhas e n a quantidade de abelhas existentes no exame (conjunto
de solugdes candidatas).

O enxame ¢ modificado ao longo de certo ntimero de iteragdes (geragcdes) que ¢
encerrada pela satisfacdo de uma condi¢do de parada. Ao longo dessas iteragdes sdo
armazenados os valores das melhores solugdes candidatas para um levantamento estatistico e
manutengdo desses dados até a melhor solu¢do encontrada. Essa busca deve ocorrer com a
menor quantidade possivel de iteragdes para a convergéncia até a solugdo, por este motivo,
técnicas de manipulagdo da populagdo inicial t€ém sido exploradas na literatura, como um
meio de aperfeicoar de uma maneira mais efetiva os algoritmos de busca atuais sem que o

custo computacional dos mesmos se torne inviavel (Karaboga, 2005).

Avaliacdo dos valores iniciais

Aqui se estabelece um ranking que categoriza as solu¢des preferiveis ao algoritmo de
acordo com uma equagdo que calcula o fitness de cada um destes valores. A cada uma dessas
solugdes ¢ atribuido um valor probabilistico proporcional ao fitness calculado nas fases
iniciais. Esta probabilidade associada sera o fator que dira quio rapida as fontes de alimento
serdo exploradas pelas abelhas, ou seja, este valor serve como um fator de selegdo que garante

a variabilidade das solu¢des exploradas.

No algoritmo bésico do ABC, uma sele¢do com base num esquema de
“roleta” ¢ aplicada de forma a selecionar potenciais solu¢des de alta
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qualidade, mas também, para dar chance as solug¢oes de baixa qualidade de
serem escolhidas. (Karaboga, 2016, traducéo nossa).

Manipulacdo na hierarquia das “abelhas”

Com base na etapa de rankeamento, ou avaliagdo inicial das solug¢des disponiveis,
descartam-se os piores valores no sistema, e desta maneira, as “abelhas” sdo rearranjadas de
forma que nao fiquem ociosas, ou seja, se uma abelha campeira teve a solugdo associada a ela,
considerada inviavel, a mesma muda de categoria e torna-se exploradora de modo a buscar
melhores solugdes.

Busca de novas solucdes

Apbs a etapa de mudanca na hierarquia, as “abelhas” procuram melhores solucdes de
modo a minimizar os valores encontrados. Esta novas solu¢des sdo denominadas Best Cost e
sdo memorizadas pelo codigo de modo a sempre melhorar as melhores solugdes presentes no
sistema.

Estas etapas podem ser sintetizadas em um esquematico apresentado na Figura 2, que
tem como proposta trazer uma visualizagdo que permita o entendimento dos passos mais

cruciais para o funcionamento do codigo de uma maneira mais didatica.

Figura 2 — Esquemético base do funcionamento do ABC.

Q iéé E % € * #
Populagdo Inic_ial (Valores Verificar qudo boas as Rankeaments das abslhas Associar todas fontes
aleatérios) fontes sdo as abelhas

= oflic B Py

Melhores solucées Descarte de Memorizar melhores Exploracdo e classificacio
(fim) fontes esgotadas solucdes das fontes de alimento
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VARIACOES DO ABC QUE FORAM IMPLEMENTADAS

Desde sua origem, algumas variagdes do ABC vém sendo propostas para diferentes
intuitos e com variadas aplicacdes numéricas para a realizagdo das buscas. Tomando essa
afirmacdo como base, este trabalho teve como objetivo implementar algumas das varia¢des do
ABC, encontradas na literatura, consideradas por ndés como mais interessantes, para
realizagdo de testes de desempenho, também considerando sua integragdo com Algoritmos
Genéticos de maneira a realizar analises do controle da gera¢do da populagdo inicial e sua
efetividade.

As variagdes do ABC seguem as definigdes apresentadas, nos extensos trabalhos de
revisdo realizados por Duarte et al. (2015) e Bolaji et al. (2013), conforme apresentado no

fluxograma da Figura 3.

Rev. Bras. de Inicia¢do Cientifica (RBIC), Itapetininga, v. 6, n.2, p. 68-91, abr./jun., 2019.

77




evista

brasileira

de miciacao cientifica
ISSN: 2359-232X

Figura 3- Fluxograma do funcionamento base do ABC de acordo com as diferentes alteragdes estudadas
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Cada uma das variagdes, compreendidas na Figura 3, estdo descritas a seguir, dando
énfase em como elas funcionam matematicamente para que seja possivel compreender como
se ddo as suas variagdes, assim como, quais s30 0s interesses numeéricos quanto aos espagos

de busca de cada uma.
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Periodo de 2005 a 2007 (Bee_2005_2007)

Essa versdo foi inicialmente proposta por Karaboga e Basturk (2008), pois tinham como
interesse a aplicacdo do ABC para a otimizagdo de problemas com restricdes. Para tal, uma
alteracdo foi feita na equacdo relevante a fase de procura de solugdes locais, devido ao
esgotamento de fontes antigas e para a substitui¢do destas por solugdes candidatas melhores.
Desta maneira a equagdo, que define as buscas locais, original é dada por (2) e foi substituida

por (3) que considera uma condigdo inicial para se aplicar o calculo adequado ao momento.

vy = x5 + Py (i Xkj) (2)
- xl-j + <Dl-j(xl-j xkj),se R] <M Rj € {1,2,3, ,D} (3)
Y Xij ) caso contrario

Vale destacar que nesta versdo ndo sao necessarias solugdes iniciais para o codigo, pois
estas podem ser geradas com base em um processo extremamente similar as mutagdes entre

iteracdes produzidas em um algoritmo genético (Karaboga, 2016).

Na fase da alocagdo das abelhas do ABCV1, uma busca local é conduzida na
vizinhanga da solu¢do antigas registradas na memoria das abelhas segundo a
equagdo 2) ao invés da equagéo
(1). A Eq. 1 faz modificagdes em uma das dimensdes da atual solugdo,
enquanto que a Eq. 2 faz modificagdes em varias dimensdes, mas somente se
um numero aleatorio uniformemente distribuido R; € menor que a taxa de
perturbacdo M. (Karaboga, 2016) (traducéo livre realizada pelos autores).

Ainda, de acordo com uma comparagdo em (2), percebe-se que com o parametro
limitante R; € um valor M predefinido, com um valor entre zero e um pode-se estabelecer a
inicializacdo de uma populacdo inicial com uma diversidade maior e, desta maneira, a taxa
com a qual o algoritmo atua para a otimizacdo dos resultados gerados pelo codigo pode ser
melhorada.

Além desta alteracdo, outra versdo do ABC denominada ABCV2, que é contemporanea
ao ABVCI, a equagdo (2) ¢ substituida por um operador de busca definido por (4). Essa

substitui¢do é descrita por Karaboga (2016) como:
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Esta equacdo utiliza um diferente vizinho (K;) para uma das dimensdes
referentes a solugdo candidata para que assim a informagdo acerca de mais
individuos possa ser compartilhada com as demais abelhas de maneira que
uma taxa maior de interagdo possa ser obtida pela populagio (Karaboga,
2016, tradugdo livre realizada pelos autores).

Vij = Xij + d’ij(xkjj xij)' R] < MR, e Xk j € N; (4)
Vi = Vi), caso contrario

Periodo de 2008 a 2009

Algumas mudangas tedricas foram adotadas com base nas aplicacdes das alteragles
propostas anteriormente, estas sdo relevantes ao dominio de certas varidveis tais como @;;.
Porém, neste periodo Quan e Shi (2008) trouxeram a proposta de adequar a fun¢do de busca
das abelhas observadoras, de forma que o nimero de abelhas associadas a dada fonte de
alimento pudesse ser dado por (5).

N, = pi X NW )

Sendo que p; representa a probabilidade de sele¢do de uma fonte associada a cada
abelha do sistema e NW o numero total de abelhas observadoras.

Segundo Quan e Shi (2008), esta alteragdo no algoritmo foi proposta com base em uma
teoria conhecida como “espacos de Banach”, que pode ser sintetizada de grosso modo na ideia
de se criar um espaco vetorial com uma métrica que permita ser possivel o calculo da

distancia entre vetores seguindo uma logica ditada pela sequéncia de Cauchy.

Periodo de 2010 a 2011

Neste periodo, Zhu ¢ Kwong (2010) relataram que, apesar da eficiéncia que gerar as
fontes aleatoriamente trazia para o algoritmo, este ainda se apresentava relativamente pobre
no periodo de busca de solugdes locais.

Para corrigir esse problema levantado eles (Zhu; Kwong, 2010) propuseram a adigdo de
uma terceira parcela na equagdo que define esta fase do algoritmo. Isto viria a caracterizar

uma das variantes mais populares do ABC, conhecida como G-Best, ¢ definida por (6).

vy = X5+ Py X)) + iy xyp) (6)
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Essa variacdo ¢ interessante pelo fato de que um fator de correcdo ¢é criado com base na

melhor solugdo encontrada na iteracdo atual do codigo e na melhor solugdo global do sistema
até o momento.

O fator de corregdo garante uma maior variabilidade nas solugdes existentes e previne
que o sistema fique preso na situacdo problematica conhecida na literatura como ‘local
optima’ que impede o sistema de otimizar as solucdes além de uma dada atual melhor solucdo

local.

Nestes algoritmos de otimizagdo, “exploragdo”, refere-se a habilidade de
investigar as varias regides desconhecidas no espago-solucdo para descobrir
um valor otimal global. Enquanto, “aproveitamento” se refere a habilidade
de aplicar o conhecimento de antigas boas solugdes para encontrar solu¢des
melhores [...] O algoritmo GABC (ou ABC G-best) faz uma comparagéo
entre a nova solucdo candidata e a soluc@o antiga, mantendo desta forma, a
melhor entre as duas. (Zhu e Kwong, 2010) (tradugio nossa).

Outras variagdes a partir deste conceito foram criadas, tais como o0 ABC G-Best Guided
(Zhu; Kwong, 2010) que realiza um direcionamento na busca do pardmetro que governa o
valor da terceira parcela 1;; adicionada na variagdo G-Best de (5).

Além desta variagdo Karaboga (2005) também propds uma melhoria na busca local do
algoritmo tornando a fase de exploragdo realizada pelas abelhas fechadas em ciclos
denominados SPP (Scout Production Period) O SPP s6 ocorre apds o término de um ntimero

determinado de ciclos preestabelecidos na inicializagdo do sistema.

Periodo de 2012 a 2013

Gao, Liu e Huang (2012) tomaram como a versdo G-Best de Zhu e Kwong (2010)
propuseram uma variacdo na inicializacdo da populacdo do ABC utilizando um sistema
caotico combinado com o método de aprendizagem baseado em oposi¢ao.

Além disto, também indicaram que o uso de uma equacgdo diferente para obter-se a

diversidade da populacdo de solucdes poderia avangar o algoritmo e a definiram por (7).

1 SN 1 D
— 7
-3 i o g
i=1 j=1
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Nesse caso SN é o numero de solugdes na colénia, D o nimero de variaveis de projeto

do sistema e x;, o valor médio de j dentro da colonia. Essas alteragdes foram justificadas por

Gao, Liu e Huang (2012) como sendo necessarias para se obter maior diversidade
populacional e melhorar o conjunto de solugdes obtidas pelo codigo.

Ao algoritmo proposto por Gao, Liu e Huang (2012) e por Xiang ¢ An (2013), como
houve uma maior variabilidade no valor da diversidade das solucdes explicitada em (7), eles
estabeleceram uma mudang¢a na equagdo que governa a probabilidade de escolha das fontes de
alimento passa a ser representada por (8) para que seja possivel agilizar a busca pelas
melhores e controlar as variagdes probabilisticas da solugéo.

_ 1 (8)
b= i

sv L
j=1 f it 5
Onde fit; corresponde a aptidio da solugdo i encontrada e fit; a aptiddo de uma

1 , , . . ~
?ﬁlﬁ ¢ um somatorio a ser realizado para todas as solugdes
Jj

solugdo j, enquanto que ),
disponiveis no sistema (SN). p;, conforme explicitado em (5) representa a probabilidade
associada a escolha de uma fonte por uma abelha da colmeia virtual.

Segundo Xiang e An (2013), um importante argumento para essa alteracdo esta
associado ao o fato de que normalmente a taxa de abandono associada as solugdes ¢ fixa no
sistema. Porém, com base nesta proposta, seria possivel associar diferentes indices de
abandono para diferentes fontes de alimento de acordo com a necessidade calculada pelo
sistema. Isso promove a possibilidade de uma melhor busca local de solugdes candidatas.

As alteracdes do ABC original que foram apresentadas aqui podem ser tidas como
tentativas de melhorar, ou adequar a busca de melhores solu¢des realizadas pelo ABC de
acordo com a necessidade da situacdo-problema estudada. Neste sentido, um dos objetivos
estipulados neste trabalho ¢ justamente implementar variagdes do ABC, integrando a sua fase
de inicializagdo da populagdo a outro codigo, para que assim, possamos observar a taxa de
variagdo da otimizagao entre este ¢ as demais variagoes discutidas.

A justificativa dessa proposta se da com base na ideia de que sabendo que a
inicializacdo da populacdo do ABC normalmente ¢ feita com base em numeros aleatorios

limitados pelo intervalo de busca explicitado pelo usuario, se for possivel de alguma maneira
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organizar essa populagdo inicial com valores ja conhecidos, em teoria, o algoritmo teria uma

melhor facilidade de otimizar a fungao.

Ademais, neste trabalho também optou-se pela utilizacdo do AG a ser implementado na
inicializacdo da populacdo do ABC devido 4 simplicidade do codigo e ser cabivel de
integracdo com o ABC. Assim, duas novas versdes sdo propostas neste trabalho e sendo
denominadas GA_ Bee e Bee GA, representando a inicializacdo da populagdo do ABC com o

GA e ainicializa¢do do GA com o ABC, respectivamente.

IMPLEMENTACAO, RESULTADOS E ANALISE DOS DADOS

Os algoritmos esquematizados na Figura 3 foram implementados para a realizagdo de
comparagdes de desempenho, para posterior aplicagdo em otimizagdes de telecomunicagdes,
com foco em antenas de microfita.

Todos os algoritmos foram implementados utilizando o ambiente Scilab que € gratuito e
disponivel em www.scilab.org. Sua linguagem ¢ similar a de outros ambientes matematicos e
linguagens de programagao Python, PHP, Perl e outras. Esse ambiente também ¢ interessante
por ser simples a forma de instanciag@o das estruturas de dados matematicas e visualizagao
desses dados.

Na literatura ha diversas fungdes de testes benchmark (Santos, 2010), sendo que, para
os fins deste trabalho, optou-se pelas fungdes Esfera (Sphere), Schwefel e Rosenbrock para a
realizacdo das comparacdes dos algoritmos estudados por apresentarem certa variacdo em
seus espacos de busca. A seguir, cada uma delas ¢ apresentada e os respectivos resultados sdo
graficamente expostos para a visualizagdo da convergéncia dos algoritmos. Além disso, para
facilitar a compreensdo dos valores numéricos obtidos em cada problema e cada um dos sete
algoritmos eles sdo apresentados em tabelas.

Os dados a serem apresentados foram obtidos pela execugdo multipla de cada algoritmo
(cinco vezes) para cada problema, de modo a se estabelecer um melhor nivel de credibilidade
das respostas devido a natureza estocastica que esses algoritmos possuem. Esse procedimento
possibilitou verificar estatisticamente o comportamento dos algoritmos ao se calcular a
variancia dos melhores resultados obtidos em cada execucdo e apresentado nas tabelas com os

valores numéricos obtidos em cada teste.
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Funcio Esfera (Sphere)

A fungdo Sphere é definida pelo quadrado do valor de cada atributo ¢ que aqui é
matematicamente representado por (9).
fO) = Sk,a?, {-5<xi<5) ©)
Nas analises realizadas neste trabalho o intervalo aceitavel para a geracdo dos valores
aleatorios de x; foram definidos entre -5 e 5. Os resultados sdo apresentados no grafico da
Figura 4, onde percebe-se que os algoritmos apresentaram resultados de convergéncia
bastante proéximos e que uma analise numérica apresentada na Tabela 1 deixa mais evidente

os valores obtidos com cada um deles.

Figura 4 — Grafico de benchmark com a fung@o Sphere com os algoritmos implementados.

Otimizagio da Fungio Esfera
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Como ja foi discutido, optamos por alterar o codigo de maneira que este seja capaz de
realizar varios testes consecutivamente, assim, a tabela apresentada dispde o melhor resultado
encontrado dentre os cinco testes, indicando o nimero representante deste, assim como a
média dos melhores valores encontrados pelas diferentes versoes, que neste caso por modo de

padronizac¢do experimental, conforme argumentado anteriormente, sdo cinco.
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Tabela 1- Melhores valores encontrados para a fungio Sphere em cinco testes pelas variagdes do ABC

estudadas.
Variacio do ABC Teste Melhor Valor Média dos Variancia
Encontrado Melhores Valores
Original 5 1,023262085 1,55291 0,285011
2005_2007 3 0,625276657 2,89133 4,217109
2008 _2009 5 0,532972815 2,95452 4,913365
2010 2011 1 1,74 15,262 280,43
2012 2013 1 0,473381042 3,7931 10,042
GA_Bee 2 9 28,6 121,84
Bee GA 5 2,060577316 3,81444 34111

Observando os dados, podemos tirar algumas conclusoes baseadas no grafico gerado e
nos valores dispostos na tabela indicada, uma dessas ¢ que no caso desta funcdo o
desempenho das versdes estudadas foi similar, vale a pena nos atentarmos, porém, ao valor
elevado para a variancia das versdes 2010 2011 e GA_Bee. A variancia ¢ uma grandeza que
pode ser entendida como uma medida do quanto as solucdes encontradas variam quando
comparadas, logo, poderiamos aferir que maiores valores para a variancia indicam uma maior
variabilidade nas solugdes, que por sua vez indicaria uma curva de otimizagdo mais
interessante. Porém, como podemos observar pelo grafico, os melhores valores encontrados
para a fungdo sphere nessas duas variagdes ndo sdo os melhores dentre as sete variagoes
estudadas. Com base em somente uma funcdo de Benchmark seria dificil de julgar a eficiéncia
destas variagdes, logo, ao longo dos demais testes, poderemos observar os comportamentos

dessas variagdes de modo a tirar mais conclusoes.

Funcao Rosenbrock

Nesta secdo discutiremos os resultados obtidos para a otimizacdo da funcdo de
Rosenbrock pelas variagdes do algoritmo estudadas. Esta fungdo pode ser definida

matematicamente como (10).

f(x)zni[loo (er D)+ D[ w<xswelsisn OO

i=1
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Similarmente a fung¢do anterior, seguem a curva de otimizacdo obtida ao longo de
cinco testes para a fungdo Rosenbrock (Figura 5), assim como na Tabela 2 que apresenta os

valores associados as melhores solugdes encontradas nas setes variagdes estudadas.

Figura 5 — Grafico dos melhores valores encontrados para a fungdo Rosenbrock em cinco testes pelas versdes do

ABC estudadas.
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Tabela 2- Melhores valores encontrados para a fungdo Rosenbrock em cinco testes pelas variacdes do ABC 86

estudadas
Variacao do ABC Teste Melhor Valor Média dos Variancia
Encontrado Melhores Valores
Original 5 0,007482809 0,18778 0,0127
2005_2007 3 0,051232341 0,2557 0,03194
2008 2009 5 0,0002934 0,14214 0,01671
2010 2011 4 0,15 0,29 0,019339
2012 2013 5 0,021871234 0,1952 0,027035
GA_Bee 1 0,13251014 0,61262 0,110452
Bee GA 5 0,112409001 0,210293 0,0053735

Associando os dados graficos da Figura 5 e numéricos da Tabela 2 encontrados por
cada teste, em cada variagdo do codigo estudada, podemos perceber que nesta fungdo, as
variagdes que obtiveram um melhor desempenho foram a original, a 2008 2009 e a Bee GA.
Chegamos a essa conclusdo tanto pela analise do comportamento da curva de otimizagdo e na

sobreposi¢do das mesmas no grafico obtido, assim como no valor encontrado para a variancia
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dos resultados, sendo que dentre as trés versdes destacadas, a versdo Bee (GA obteve a menor

variancia entre todas as variagoes estudadas.

Funcao Schwefel

A funcdo de schwefel pode ser definida matematicamente como:

f(x) = 41898229 D Y2, xsin(l /x| x;€ [-500.500] an

Vale a pena relembrar que, conforme ja comentado, normalmente, uma otimizacao
trabalha com base na teoria de sempre buscar um valor menor que atenda as condigdes de
solugdo para uma dada fun¢do estudada, porém no caso da fungdo de Schwefel, valores
negativos podem ser aceitos como melhores solugdes, devido ao carater da superficie descrita
pela fungdo em (11).

Com base nos resultados apresentados na Figura 6 e Tabela 3, pode-se observar as
variagdes que apresentaram um melhor desempenho na otimizagdo desta fungdo foram
respectivamente em ordem de qualidade de original, a Bee GA, e a GA_Bee. Esta afirmacdo
se justifica pela mesma logica utilizada nas outras duas fungdes anteriores, ou seja, pela
analise do comportamento das curvas de otimizag@o do valor do melhor resultado encontrado
ao longo de cinco testes.

Considerando-se as trés fungdes propostas para o benchmark do algoritmo,
poderiamos salientar que as versdes do algoritmo que obtiveram um melhor desempenho ao
longo de nossa analise foram a versdo original, a Bee GA, ¢ a GA_Bee, ou seja, as duas
propostas levantadas neste trabalho demonstraram um rendimento excelente em comparagao
com as demais. Vale a pena, contudo, nos atentarmos ao alto valor para a variancia
encontrado em algumas das variagdes estudadas. Este fato pode ser explicado justamente pela
natureza de uma otimizag@o, uma menor varidncia representaria uma uniformidade entre os
dados encontrados, logo nos casos onde os valores iniciais foram ideais e/ou a convergéncia
ao melhor valor encontrado foi rapida a varidncia encontrada acabou exprimindo um niimero

menor.
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Figura 6 — Grafico dos melhores valores encontrado para a fungao Schwefel em cinco testes, pelas versdes do
ABC estudadas.

Otimizagio da Fungio Schwafel

Melhores Resultados

Iteragdes

Tabela 3- Melhores valores encontrados para a fungdo Schwefel em cinco testes pelas versdes do ABC

estudadas.
Variacao do ABC Teste Melhor Valor Média dos Variancia
Encontrado Melhores Valores
Original 4 6,910860868 25,6630964 98,74668
2005_2007 3 2,96793 37,06175563 1544,409
2008 2009 1 17,47804 50,50201992 400,6287
2010 2011 3 25,52 163,03 6264,766
2012 2013 3 11,84310788 35,98 1219,88
GA_Bee 3 0,000271968 134,71 8731,36
Bee GA 2 19,5295493 61,93 903,27

O algoritmo ABC, num geral, possui diversas fases de reavaliagdo das solugdes
encontradas pelo codigo, isso tudo acarreta em um custo computacional elevado em
comparagdo com outros algoritmos cujas defini¢des sdo diferentes. Nas propostas levantadas
nesse trabalho, conseguimos de certa maneira burlar esse custo computacional,
principalmente na versao Bee GA.

Por meio da analise geral do desempenho dos algoritmos propostos, pode-se argumentar

no sentido de que utilizar mecanismos para controlar a inicializagdo da popula¢do de um
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algoritmo por outro deve-se ter cuidado, pois se o primeiro algoritmo atinge a otimizagdo do
problema proposto, o segundo ndo conseguira otimizar os resultados encontrados além de um
certo limite.

Na proposta Bee GA, foi possibilitada a inicializagdo da populagdo pelo ABC com um
ciclo de apenas 10 iteracdes, com esses dados preliminares, o GA entdo, realizou o ciclo
padrio de 100 iteracdes para a otimizacdo das funcdes estudadas. Conforme vimos nas
funcdes estudadas. As propostas levantadas nesse projeto se mantiveram entre as que
obtiveram os melhores desempenhos nos testes. Especificamente entre as duas, de acordo com
os testes apresentados, considera-se que a versdo Bee GA ¢ mais interessante que a versio

original do ABC, pois seu custo computacional € muito menor.

CONCLUSOES

Com os resultados apresentados neste trabalho verifica-se que suas aplicacdes nos
testes apresentados obtiveram resultados interessantes, de forma que a alteragdo para o ABC
proposta por nds se equiparou as demais ja amplamente estudadas na literatura, este fato traz
poder ao argumento de que talvez o GA_Bee seja uma estratégia interessante que pode ser
tomada para a melhora da otimiza¢do de algoritmos sem que para isso tenhamos que
reescrever as fases de busca intrinsecas do codigo.

Assim, com as varia¢des de algoritmos e as proposi¢des aqui apresentadas integrando
GA e Bee conclui-se que ecles apresentam um bom desempenho médio. O controle
populacional inicial ¢ um mecanismo interessante para acelerar a convergéncia as solugdes
esperadas, mas vale a pena ressaltar que deve-se ter cuidado com o excesso de execucdo do
primeiro algoritmo e como essa integragdo dos algoritmos ocorrerd. Também sugere-se que
variados casos de testes sejam executados para se garantir variabilidade de desempenho dos
algoritmos.

Como trabalhos em andamento por essa equipe, constam estudos de diversidade nos
valores de certas variaveis relevantes aos algoritmos, tais como taxa de mutacao probabilidade
de recombinagao, diferentes valores para o nimero de iteracdes e tamanho das populagdes dos

algoritmos para se verificar os desempenhos sob essas variadas condigdes.
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