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> PARTICLE SWARM

OPTIMIZATION

(OTIMIZAGCAO POR ENXAME DE PARTICULAS)



Particle Swarm Optimization

* Proposta em 1995 por:
° James Kennedy: psicologo social
> Russ Eberhart: engenheiro elétrico
 Surgiu a partir de experimentos que
modelavam o comportamento de enxames
> Visto em varias espécies de passaros e de peixes
e Obijetivo inicial era estudar o

comportamento social e cognitivo de
animais



Particle Swarm Optimization

* Motivacao:

> Criar uma simulagao do comportamento
social

* Populagao de individuo capazes de
Interagir
> Com o ambiente

o Uns com os outros

Particularmente com um conjunto de vizinhos



Particle Swarm Optimization

* Principio de Adaptagao Cultural

> Cada individuo:
Tem sua propria experiéncia e sabe quao boa ela é

Tem algum conhecimento de como os individuos de
sua vizinhang¢a tem se desempenhado

> Correspondem a:
Aprendizado individual

Transmissao cultural ou social



Particle Swarm Optimization

e Probabilidade de um individuo tomar uma
decisao depende de:

> Quanto sucesso ele teve com essa decisao no
passado

o Influencias sociais

 Algoritmo PSO

° Individuos sao influenciados pelo sucesso de
sua vizinhanca social




Particle Swarm Optimization

* Principios de adaptacgao cultural:
> Avaliacao

Capacidade de um individuo “sentir”’ o ambiente e
quantificar um grau de quao bom ele € em relagao a
algum parametro ou tarefa

o Comparagao

Pessoas usam outros como padroes para se avaliar; o
que serve como motivacao para aprender e mudar

° Imitacao

Compreende tomar a perspectiva de outra pessoa, nao
apenas imitando um comportamento, mas tambéem
entendo seus propositos



Particle Swarm Optimization

e Principio Basico
> Comportamento € governado por regras
semelhantes em todas as sociedades

o Compartilhamento de informagao entre os
individuos pode oferecer alguma vantagem

* PSO

o Individuos aprendem com sua propria
experiencia e com a experiéncia dos outros

o Se avaliam e se comparam aos seus vizinhos e
imitam apenas os vizinhos superiores a eles
proprios



Particle Swarm Optimization

e Tem sido aplicado com sucesso a varios
problemas de busca e otimizagao
> Engenharia
> Computagao

* Procedimento de otimizacao numeérica

> Busca num espago I-dimensional de valores
reais

Reveja slides de computacao evolutiva sobre busca
no espago de possiveis solugoes



Particle Swarm Optimization

* Varios modelos de movimento de
organismos em bandos e cardumes foram
investigados
> Reynolds estudou coreografia dos bandos de

passaros

> Heppner procurou as regras que possibilitam
voo sincronizado de grandes bandos de
passaros, mesmo com:
Passaros mudando de direcao subitamente

Passaros se espalhando e re-agrupando



Bando de Passaros

* A licao dos gansos

> Estudo dos motivos que levam os gansos a
voarem em forma de “V” levaram a 5
descobertas



Bando de Passaros

e Descoberta |

> A medida em que cada péssaro bate suas asas,
ele cria sustentacao para a ave seguinte
Voando em formacgao "V", o grupo consegue
voar pelo menos 71% a mais do que se cada

passaro voasse isoladamente



Bando de Passaros

e Descoberta 2

> Sempre que um ganso sai fora da formagao
"WV" ele sente uma forte resisténcia ao tentar
voar sozinho

Volta rapidamente a formagao anterior

* Por se beneficiar do poder de sustentagao do(s) passaro(s)
imediatamente a sua frente



Bando de Passaros

e Descoberta 3

> Quando o ganso lider se cansa, ele vai para o
fundo do "V*

Enquanto um outro ganso lider assume a ponta



Bando de Passaros

e Descoberta 4

> Os gansos de tras grasnam para encorajar os
da frente e manter o ritmo e a velocidade



Bando de Passaros

e Descoberta 5

> Quando um ganso adoece ou se fere e deixa
o grupo, dois outros gansos saem da
formagao e acompanham o ganso doente até
que a dificuldade seja superada

° Mais tarde, os trés juntos reiniciam a jornada
ou se unem a uma outra formacao, ate
reencontrarem o antigo grupo



Bando de Passaros

e Cada passaro segue
regras simples

> Separagao
Evitar colisao com

outros passaros do
bando

o Alinhamento

Voar no mesmo sentido
dos demais passaros do
bando

o Coesao

Voar em direcao a
posicao media do bando



Particle Swarm Optimization

* De acordo com E O Wilson (socio-biologo):

> “Pelo menos em teoria, membros individuais de
um cardume podem se beneficiar das
descobertas e experiéncias anteriores de outros
membros do cardume na busca por alimentos

> Essa vantagem pode se tornar decisiva,
compensando as desvantagens da competicao por
alimentos”
e Compartilhamento de informacao dentro de
uma espécie gera uma vantagem evolutiva

> Hipotese fundamental para o desenvolvimento de
PSO



Particle Swarm Optimization

* Peixes e passaros ajustam seu movimento
fisico para:
> Evitar predadores
> Procurar por alimento e companheiro(a)

o Otimizar parametros ambientais

Temperatura



Particle Swarm Optimization

e Baseado em modelos desenvolvidos pelo
biologo Frank Heppner

> Exibe os mesmos comportamentos para
bandos de passaros encontrados em outros
modelos

» Apresenta uma caracteristica adicional:

o Os passaros sao atraidos para uma area de
abrigo (poleiro)



Particle Swarm Optimization

e Supor um grupo de passaros procurando
por um abrigo

> Procura ocorre de forma aleatoria
> Existe apenas um abrigo

> Nenhum passaro sabe onde esta o abrigo

Mas todos sabem, a cada instante de tempo, quao
longe estao do abrigo

> Qual a melhor estrategia para encontrar o
abrigo!?



Particle Swarm Optimization

* Possivel estrategia:
° Seguir o passaro que esta mais proximo do
abrigo
Estratégia usada pelo PSO



Particle Swarm Optimization

» Nas simulacoes realizadas

> Cada solugao = um passaro voando no espago de
busca
> Os passaros inicialmente voavam ao acaso

Sem um destino definido
> Espontaneamente, os passaros formavam bandos
> Até um dos passaros sobrevoar um abrigo (ou
uma fonte de alimentos)

Se o desejo de pousar tivesse um valor maior que o
desejo de permanecer voando (valores programados), o
passaro deixava o bando e pousava



Particle Swarm Optimization

* Nas simulagoes realizadas (cont.)

o Passaros usavam regras simples para definir
sua direcao e velocidade

Cada passaro tentava:
* Ficar no meio dos passaros mais proximos

* Evitar colidir com esses passaros

Como resultado

* Quando um passaro saia do bando para ir ao abrigo,
passaros proximos acompanhavam o movimento

Cada vez mais passaros desciam no abrigo

Até que o bando inteiro tivesse descido



Particle Swarm Optimization

* Encontrar um abrigo € analogo a
encontrar uma solucao no universo de
possiveis solucoes

e Maneira como o passaro que encontrou o
abrigo lidera seus vizinhos em diregao a
ele,aumenta a chance desses tambem
encontrarem o abrigo

> Encontra eco na definigao socio-coghnitiva de
mente

Que a mente, e portanto a inteligencia, & social



Particle Swarm Optimization

* Particulas podem voar sobre o espago de
solugoes e pousar na melhor solugao

> Como evitar que as particulas pousem em
qualquer solugao!?
E nao apenas na melhor?
> Principio importante da visao socio-cognitiva:
¢ Individuos aprendem a partir do sucesso
de seus vizinhos

> Como implementar este principio em um
algoritmo!?



Particle Swarm Optimization

* Nao tem inteligencia

* YVoam atraves das coordenadas de um
espago n-dimensional

e Quando se movem, mandam suas
coordenadas para uma fungao de aptidao
> Mede aptidao da particula

> Relacionada ao problema investigado



Particulas

e Particulas lembram de:
o Suas coordenadas atuais

o Sua velocidade atual

Quao rapido esta se movendo ao longo das
dimensoes do espago de solugoes

> Seu melhor valor de aptidao ate entao
recebido

o Coordenadas de onde foi calculado seu
melhor valor de aptidao



Particulas

e Cada particula tem acesso a 4
informacoes:
° Sua posi¢ao atual
> Sua velocidade atual

> Melhor posicao encontrada até o momento
por uma particula em sua vizinhanga

No espago de solugoes

° Sua aptidao



Particulas

* A cada iteragao, cada particula tem seus
parametros atualizados usando:

> Melhor solugao obtida ate o momento pela
particula

> Melhor solugao obtida ate o momento por
qualquer particula da sua vizinhanga



Vizinhanca

* Nao esta relacionada a proximidade fisica
dos individuos no espago de solugoes
° Vizinhangas sao definidas antes das particulas
INICIarém a caga

> Buscas dentro de uma vizinhan¢a podem
ocorrer em areas distintas do espago de
solucoes



Vizinhanca

e Quem sao sao vizinhos de uma particula?

o Sucessos dos vizinhos irao influenciar sucesso
da particula



Vizinhanca

* Opcao:
o Tratar todas as particulas como vizinhos

> Aparentemente boa

Mas reduz chance de convergéncia para solugao
otima em varios problemas

> Uso de vizinhancas menores, com
sobreposicao tem sido mais efetivo



Vizinhanca

e Supor 7 particulas: a, b, ¢, d, e, f
cg

o Usar as vizinhangas: gab, abc, bcd,
cde, efg e fga
Esta topologia atrasa convergéncia e

permite maior exploragao do
espago de busca

Particula a € vizinha de ge de b

Se b ou g encontrarem uma solugao
melhor que g, a sera influenciada
por este decisao

g e b, por sua vez, tém sua propria
vizinhanga e serao influenciadas por
ela



Vizinhanca Global X Local




Algoritmo PSO

» Atualizacao de velocidade

Vi(t+1)=v,(t)+ ¢, ®(p; —x;(t)) + 0, ®p, —xi(t))

onde

v; éa velocidade da particula i

téotempo

p; éa melhor posigdo encontrada até o momento pela particulai

p, €a melhor posicdo encontrada até o momento pela vizinhanga de i

@, €um vetor de numeros aleatorios em uma distribui¢ao uniforme entre0 e AC,
@, éum vetor de numeros aleatorios em uma distribui¢do uniforme entre O e AC,
AC, e AC, sdo constantesde aceleracdo . Normalmente AC, = AC, = 2
Kennedy tanbem define :

AC, + AC, = 41 (geralmente AC, = AC, = 2,05)



Algoritmo PSO

* Atualizacao de peso

X (t+1)=x (t)+v(t+1)

v. e a velocidade da particulai (calculada no slide anterior)
téotempo
X. éa posicioda particulai



Treinamento

* Permite a propagacgao lenta para o otimo
global por meio de todas as vizinhangas
> Durante a propagagao
Particulas das vizinhancas ainda nao afetadas
continuarao sua busca no espago de solugoes

* Seguindo o caminho que elas julgam melhor

- Aumenta as chances de encontrar uma nova solugao global
melhor, proxima a eles ou entre eles

Se existir



Aptidio

* Avaliacao da fungao de aptidao
o Particula nao precisa saber qual € o seu valor
de aptidao
° Precisa apenas saber quao boa e sua aptidao
em relacao ao otimo
° Valor do otimo ¢ definido pelo projetista

° Valor de aptidao € usado para comparar
aptidao de duas particulas qualquer

Para definir melhor posicao das particulas e das
vizinhancgas



Pseudocodigo

e Inicializar particulas
* Repetir
° Para cada particula

Calcular sua aptidao

Escolher particula com maior aptidao

° Para cada particula
Atualizar sua velocidade

Atualizar sua posigao

» Ate critério de parada ser atingido



Limitar movimentacao das

particulas

 Para limitar a mudancga de posicao das
particulas € possivel estabelecer um
limites:

Sev,>v__ entaov, =v

Max

Sev, <V_. entaov, =V _.

min



Algoritmo

procedure [X] = PS(max it, AC:, AC;, Vpaxs Viin)
initialize X //usually x;, Vi, is initialized at random
initialize Ax; //at random, AX; € [Vmins Vmax)

L« 1
while £t < max it do,
for i = 1 to N do, //for each particle
if g(x;) > g P)
then p: = x: //best indiv. performance
end if
g =1 //arbitrary
//for all neighbors
for 7 = indexes of nelghbors
if g(ps) > g(pg),
then g = 7, //index of best neighbor
end 1f '
end for
Ax; « Ax; + 0@ (p; — ®;) + @B (p, — %)
Axi € [V::!i:rvmﬂ:f_]
X, « x; + Ax;
end for
T « €t + 1

end while
end procedure

Algorithm 5.4: Standard particle swarm optimization (PS) algorithm.



Algoritmo

» Observacoes:
AX. =V,
> g(.) € a fungao de aptidao
o g & indice do melhor vizinho

o QO ideal seria calcular todas as velocidades em
um lago for e atualizar os pesos em outro lago

for

Evitando que o calculo do melhor vizinho
misturasse termos de x(t) e x(t+1)



Parametros

» Tamanho do enxame X = {x, ..., Xy}
° Quantidade de particulas

Normalmente entre 10 e 50
- N €[10,50]

> Dimensao do espago de busca L
Numero de parametros livres do problema
> Escolha de representagao

Numeros reais

> Escolha da fungao de aptidao

Depende do problema



Exemplo

e Problema: encontrar valor inteiro de x que
minimiza f(x) = x2,x € [-7, +7]
> Populagao inicial = aleatoria
Populagao de tamanho 4
Fungao de aptidao = f(x)
Melhor aptidao = posicao de x que gera melhor f(x)
ol =¢2=2.05
Vimax — 2 Viin = -2
Vizinhanga:
X, e X, e X,
X,e X;e X,
X;e X,e X,
X,e X, e X,

(0]

o

(@)

(0]

(0]



Exemplo

= [2] x,=[3] x3=[4] x,=[-2]
‘['] vy = [2] vi=[2] vy =[-1]

Aptidao Melhores
8(x|) = 4 P, =2
80x;) = 9 P, =3
8(x;) = 16 D
8(x) = 4 o .




Exemplo — Passo |

VD)=, 0+ 3 80, -%,0) 9, &lp, ~x,(1)

X (t+1)=x (t)+v, (t+1)

e V=1 +16x2-2)+18x(2-2)=1

e x,=2+1=3

e v,=-2+03x(3-3)+19x(2-3)=-39=-20

e X,=3-2=1

o v;=2+ 1.3 x (-4 —(-4)) + 0.2 x (-2 —(-4))= 2.4 = 2.0
e X=-4+2=22

o V=l +0.6x(-2—(-2) + 1.1 x (2 (-2)) = 3.4=2.0
e x,=-2+2=0

Aptidao

g(x;) =9
g(x;) = |
g(x;) = 4
g(x,) =0

Melhores




Exemplo — Passo 2

Ut D)=v, 0+ a8, -%,0)+ 9, lp, ~x,(1)

- x(t+12)

x.(t)+Vv (t+1)

vi=1l+20x(2-3)+1.0x(0-3)=-4=-2.0
x=3-2=1

v,=-2+ [.6x(I-1)+03x(2-1)=-1.7

x,= | —=1.7=-0.7

v;=2+ 0.9 x (-2-(-2)) + 1.9 x (0-(-2)) =5.8=2.0
X;=-2+2=0

v,=2+ 1.6 x(0-0) +2.0x (0-0) =2
x,=0+2=2

Aptidao
g(x)) = |
g(x,) = 0.5
g(x;) =0
g(x,) =4

Melhores




Exemplo — Passo 3

Ut D)=v, 0+ a8, -%,0)+ 9, lp, ~x,(1)

X (t+1)=x (t)+v, (t+1)

e vi=2+13x(I-1) +0.1 x (0-1) = 2.1 = -2.0

e x=1-2=-]

o v,= 1.7 + 1.7 x (-0.7-(-0.7)) + 1.9 x (0-(-0.7)) = -0.4
e xX,=-0.7-04=1.1

o v;=2+ 1.4 (0-0) + 1.6 x (0-0) =2

.« x;=0+2=2

e v,=2+ 1.5x(0-2) + 0.8 x (0-2) = -2.6 = -2.0

e x,=2-2=0

Aptidao
g(x)) = |
g(x,) = 1.2
g(x;) = 4
g(x,) =0

Melhores




Espaco de Solugoes

* Numero de dimensoes = numero de
parametros livres do problema

> Variaveis de valores desconhecidos
e Exemplo:x? — 3y + 7
> Tem 2 dimensoes (X, Y)

° Localizagao da particula no espago de
solugoes e definido por 2 coordenadas



Espaco de Solugoes

» Exemplo: 4x3 — 3y? + 4(w — z)?
> Tem 4 dimensoes (X,Y,z € w)

o Localizagao da particula no espago de
solugoes e definido por 4 coordenadas

* PSO nao tem dificuldades para trabalhar
com 4 ou mais dimensoes

> Otimizacao de uma RN com 50 pesos teria
50 dimensoes



Exercicio

» Seja a fungao f(x) = 3x? -5y + 223 — 4
> Encontrar valores de x,y e z que fazem com
que f(x,y,z) = 0
Particula a
* Coordenadas: 2,1,

Particula b
* Coordenadas: 3,7,2



Exploration X Exploitation

7

* E necessario um balango entre exploration e

exploitation

> Exploration (exploracao):
Procurar por uma boa solucao no espago de busca,
visitando pontos desconhecidos

Pouca exploration: algoritmo converge para a primeira
boa solucao encontrada

o Exploitation (usufruir):

Extrair o maximo de informacao das solucoes
encontradas e usa-las para obter as proximas solugoes

Pouca exploitation: algoritmo nunca converge



Sociabilidade X individualidade

» Balanco exploration X exploitation pode
ser visto como de outra forma:

o Sociabilidade X individualidade

o Individuos devem ter individualidade

Passaros nao querem chocar-se com outro(s)

o Tambem devem ser sociaveis

Saber onde estao as boas solugoes encontradas por
outros, podendo aprender com eles



Modificacoes do PSO

* Peso de inércia w
Vi (t+1)=w.v, (t)+ o ®(p, —x (1)) + ¢, ®(pg =X (t))

> w tem um valor inicial que pode ser reduzido
durante o processo de adaptagao
Pode ser considerado uma temperatura

* Vai resfriando durante o processo

* Da mesma forma que no Simulated Annealing (Recozimento
Simulado)



Modificacoes do PSO

» Coeficiente de constricao y

Vi(t+1):7((vi(t)+¢1 ®(p; —x;(t ))+(02 ®(pg =X (t)))

> com y = 0.729

> Modificagao conhecida hoje como o PSO
padrao



PSO X AGs

e Similaridades

> Metaheuristicas baseadas em populagoes

° |nicializadas com uma populagao aleatoria de
individuos

o Utilizam fungao de aptidao para avaliar cada
individuo

> Buscam por otimo global em varias geragoes

o Critéerio de parada

> Nao garantem sucesso



PSO

* Voo no espago de busca

> Velocidade interna, memoria
» Mais facil de implementar

» Menos parametros para
ajustar

e Apenas melhor individuo
(da vizinhanga) transmite
informacoes

o Utiliza valores reais
(padrao)

AG

Operadores genéticos

> Selecao, Crossover, etc...
Mais dificil de implementar

Mais parametros para
ajustar

Cromossomos
compartilham informacoes

Utiliza valores binarios
(padrao)

PSO X AGs: diferencas



PSO: Resumo

* Baseado em comportamento social

e Algoritmo muito simples

* Poucas linhas de codigo

e Alem de rapido, utiliza pouca memoria
 Utiliza operadores matematicos simples

e Tem obtido bons resultados em varias
aplicacoes

> Otimizagao de parametros de Redes Neurais
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