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Particle Swarm Optimization

o Otimizacao por nuvem de particulas

o Desenvolvido pelo psicologo social
James Kennedy e o engenheiro
eletricista Russel Eberhart, em 1995

o Originalmente desenvolvido para
resolver problemas de otimizacao
com variaveis continuas



Principio

o Simula o comportamento social de um
bando de passaros a procura de um alvo
(alimento, local para pouso, protecao
contra predadores etc.)

o Estudos apontam que o bando encontra
seu alvo por meio de um esforco
conjunto

o Isto sugere que eles compartilham
informacoes




Principio




Principio

o Algoritmo populacional

A populacao é chamada de “nuvem” ou
“enxame”

Os individuos sao chamados de “particulas”

o O enxame evolui por meio de cooperacao
e competicao entre seus membros

o As particulas se beneficiam da sua propria
experiéncia e da experiéncia de outros
membros do enxame durante a busca
pelo alvo



Notacao

N = . |, posicao da particula i (coordenadas)

¥ = .|, velocidade da particula /

f(X;), aptidao da particula i
m, tamanho da populacao de particulas



Notacao

p; pbest (personal best)

a melhor posicao encontrada pela particula i
g gbest (global best)

a melhor posicao encontrada por

todas as particulas

cy, C; parametros cognitivo e social

(também chamados de taxas de aprendizado)

w ponderacao de inércia

numeros aleatérios entre O e 1




Atualizacao de posicao e velocidade

Atualizacao de velocidade na iteracao k

K+1 _ K A K K A ~K K
Vii = WVI]’ + G rU(pij - Xij) + Czr?-’](gj — Xij)

para/i=1,....mej=1,...,n.

Atualizacao de posicao na iteracao k

xg(+1 — x:( _l_vf.(+1



Componentes Cognitivo e Social

o (pX - xX) € o componente cognitivo:
representa a experiéncia individual
da particula i até a k-ésima geracao

o (gk — xX) € o componente social:
representa a experiéncia da nuvem
de particulas até a geracao atual



Atualizacao de posicao e velocidade

o A nova velocidade da particula é
influenciada por tres fatores:

velocidade anterior

distancia entre sua posicao atual e
melhor posicao alcancada ate entao

distancia entre sua posicao atual e a
melhor posicao do grupo
o A partir do calculo dessa nova

velocidade, a particula “voa” para
sua nova posicao




Atualizacao da nova posicao

Inicialmente, diversas particulas sao espalhadas
aleatoriamente no espaco de busca



Atualizacao da nova posicao
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Cada particula utiliza sua melhor posicao no passado (em
cinza) e sua melhor posicao na vizinhanca



Atualizacao da nova posicao
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A particula se move para a nova posicao, pela combinacao
linear desses dois vetores, com pesos diferentes.



Atualizacao da nova posicao

Nova posicdo para a particula



Interpretacao Geometrica




Interpretacao Geometrica
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ric,(p;-x;)

Este vetor representa
a préxima (possivel)
posicao da

particula

r,c,(g-x;)




Diversificacao versus intensificacao

o O algoritmo PSO fornece um
mecanismo bem balanceado entre
diversificacao e intensificacao:

k-+1 k k ok k ok
Vit = wvy  + (P — Xj) + Ghj(g) — Xj)
w

- . bt
diversificacao intensificacao



Algoritmo PSO

inicialize a nuvem de particulas
repita
paraj=1até m
se f(X;) < f(p;) entao
Pi =X
se f(X;) < f(g) entao
g=X
fim se
fim se
para/ =1aten
r, = rand() , r. = rand()
Vi = WV + ¢ (pi — Xij) + Car2(gj — Xij)
fim para
Xi=Xji+V
fim para
ate satisfazer o critério de parada



Algoritmo PSO

Passo 0 (Definigio das varidveis):
P o tamanho da populagio do PSQ.

PSO[i] a posigio da i-ésima particula da populagio do PSO, que representa uma solugio
candidata para o problema.

fitness[i] o custo da fungio da i-ésima particula.

V/i] a velocidade da particula.
Giese um indice para a melhor posigao global.
Piesi(i] a posicio de melhor localizagio da i-ésima particula.

Phest fimess1] 0 melhor fitness local visitado pela i-ésima particula.

Passo 1 (Inicializagio): Para cada particula i na populagao:
Passo 1.1: Inicialize o PSO/i] randomicamente.
Passo 1.2: Inicialize V]i] randomicamente.
Passo 1.3: Avalie o fitness(i].
Passo 1.4: Inicialize G,
Passo 1.5: Inicialize Py {i] com uma cépia de PSO[i] i < P.

Passo 2: Repita até que um critério de parada seja satisfeito
Passo 2.1: Encontre o Gy tal que fitness|Gpest] fitness[i] i < P.
Passo 2.2: Para cada particula i:
Pyoii] = PSO[i] se fitness[i] > Piost ponessli] Vi < P.
Passo 2.3: Para cada particular i:
Atualize V[i] e PSO[i] de acordo com as equagdes 1 e 2.
Passo 2.4: Avalie o fitness[i] i = P



Detalhes de implementacao

o Limites para as posicoes de uma
particula:
Xij € [Xminl Xmax]
Caso x;; saia deste intervalo, fazer:
O Xij = Xmin OU Xjj = Xpay, CONfOrme o caso
ov = 0.
o Velocidade maxima:
Vmin sV=s Vmax
o Nao € necessario armazenar g no
computador. Basta armazenar o indice i

talque p, =g




Melhoramentos

o Reducao linear da ponderacao de
inercia
Para reduzir gradativamente a
influéncia da diversificacao
o Fator de constricao

Para evitar a mudanca brusca de
velocidade




Reducao linear da ponderacao de
Inercia

A cada iteracao k a ponderacao € reduzida:

W, — Wi
Wk+1 — Wiy — K ( max mln)

kmax

onde K.« € 0 humero maximo de iteracoes.

Shi e Eberhart (1998) reiataram que

Wmax = 0,9
Wmin = 0.4
Ci =06 =2

deu bons resultados em uma variedade de problemas.



Fator de constricao

Atualizacao de velocidade:

k k kK k kK
vi =y Vi + cinj(pij — Xi) + carai(gf — X))

2K
X =
12— — /% — 4

onde y € o fator de constricao, v = ¢y + Co,
o > 4.

Valores usuais, »n =1. o =4.1 = y = 0,73.
c1 = C = 2.05.



PSO Discreto

o Os vetores de posicao (atual,
melhor posicao da particula e
melhor posicao global) usam
valores discretos

o O vetor velocidade € substituido por
um vetor de trocas de posicoes (que
representam as trocas necessarias
para sair de uma posicao e ir a
outra)




PSO Discreto aplicado ao PCV

o Populacao inicial:
Cada particula € um vetor n-dimensional,
sendo n o numero de cidades

Particulas geradas aleatoriamente

o Operadores discretos:
Velocidade
Movimentacao
Obtencao da velocidade
Soma de velocidades

Multiplicacao de uma constante por uma
velocidade




PSO Discreto aplicado ao PCV

o Operador velocidade:

Lista de trocas que serdo feitas. Se nao ha trocas, a
velocidade é nula. Quanto maior o nUmero de
trocas, maior a velocidade da particula.

Exemplo de uma lista de trocas (transposicao):

o {(iy, 31)s (27 32)s «or (ins 30}
Nesta transposigao, troca-se inicialmente a cidade
da posigao i, com a da posicao j,, depois faz-se a
troca da cidade da posigao i, com a da posigao j,,
até a troca de i, com j,

Duas veIoadades V, € V, sao ditas equivalentes se ao
aplica-las a uma partlcuia obtivermos uma mesma
particula resultante

Uma velocidade nula € uma lista vazia
|v| indica o numero de transposicoes




PSO Discreto aplicado ao PCV

o Operador movimentagéo

Sel]a P a posicao de uma particula e v sua
velocidade

Uma nova posicao P’ para esta particula €
obtida aplicando-se a P o operador velocidade
v, isto é:

oPP=P&®v

o Dessa forma, a particula da posigao P
“voa” para a posicao P’




PSO Discreto aplicado ao PCV

o Exemplo: Seja a particula P dada por
P=(2, 3,4,5, 1§)e sua velocidade v

dada por v = {(1 2),(2, 4)}

Aplicando essa velocidade v a particula P,
obtém-se uma nova particula P’ com as
segumtes operacoes:

Aplicagao da transposigao (1, 2), isto €, troca
da cidade da primeira posigao e P com a
cidade da segunda posicao de P:

0P =(3,2,4,5,1)

Aplicagao da transposigao (2, 4), ou seja, troca
da cidade da segunda posigao e P com a
cidade da quarta posicao de P:

0P =(3,5,4,2,1)
o Desta forma, o resultado da operacao
PP=P®v=(35,421)




PSO Discreto aplicado ao PCV

o Operador obtencao da velocidade:
Sejam P, e P, duas posicdoes de uma particula
A velocidade v é calculada com base na diferenga entre as
posicoes P, e P,, isto e:

oV = Pl - P2

o Exemplo: Sejam P,=(1, 2, 3, 4,5)eP,=(2, 3,1,5,4)
P.[1] = P,[3] = 1. Assim, a primeira transposicao € (1, 3)
e escreve-se P, = P, + S(1, 3) = (1, 3, 2, 5, 4)

P.[2] = P,'[3] = 2. Assim, a segunda transposicao € (2, 3)
e’escreve-se P,” = P, +S(2,3)=(1,2, 3,5, 4)

P,[4] = P,”[5] = 4. Assim, a terceira transposicao € (4, 5)
e escreve-se P,”" = P,” + S(4, 5) = (1, 2, 3, 4, 5)

Desta forma, a velocidade v de uma particula pode ser
obtida a partir das_posicoes P, € P,, com base na seguinte
lista de transposicoes:

o V= Pl - PZ = {S(1/3)l S(zl 3)1 S(4l 5)}



PSO Discreto aplicado ao PCV

o Operador multiplicacao de uma velocidade por
um coeficiente

Seja c um coeficiente e v uma velocidade

As constantes sao usadas para determinar o
quanto da velocidade atual sera mantida

Ex.: Seja a constante c;=2 e a velocidade
v=4{(1,2),(2,4),(3,5),(3,6)}
Neste caso, significa que devemos escolher duas

trocas aleatoriamente dentro da lista de trocas
que definem a velocidade

Supondo que sejam escolhidas as trocas (2,4) e
(3,6), o resultado do produto da constante c1l
pela velocidade v e a velocidade v’ = ¢,v dada
por:

vi=4{(2,4), (3,6)}




PSO Discreto aplicado ao PCV

o Operador soma de velocidades:
Sejam v, e Vs duas velocidades

v = Vv, + Vv, € calculado pela concatenacao das
listas de transp05|goes associadas a v4 e Vv,

Exemplo:
Se Vi = {(112)1(214)1(315)1(316)} e
Vo = {(115)1(314)}1 entao
V =V, + Vy, =
v =4{(1,2),(2,4),(3,5),(3,6), (1,5),(3,4)}




