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Formulacao

Pretende-se resolver problemas da forma
min f(z
min f(z)
sa ¢ < z <u,

onde as desigualdades ¢/ < z < u sao componente a
componente.

Para aplicar as colonias de particulas ou a procura em padrao
nao € necessario impor nenhum tipo de suavidade na funcao
objectivo f(z).

Para o estudo da convergéncia da procura em padrao e
consequentemente do algoritmo hibrido, € necessario impor
alguma suavidade em f(z).
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Em optimizacéo global pretende-se determinar o 6ptimo
global.

Nao é possivel distinguir entre um optimo local e global
atraves das condicOes de optimalidade.

Nao confundir optimizacao global com convergéncia global ou
local.
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- Deterministicas 0 Baseado num unico ponto.
0 Gera pseudo-aleatoriamente um novo ponto e usa uma
funcéo (arrefecimento) para o aceitar ou nao.
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« Colonias de particulas;
0 Baseado numa populacao (de pontos).
0 Usa o conhecimento adquirido por cada particula e pela
colonia.
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[ Optimizagéo Lipschitz continuas.
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0 Estocasticas « Enumeracao exaustiva (Branch and bound). Pode usar as
duas estratégias anteriores para determinar limites da
funcéao.
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[0 Exemplo

[ Propriedades

O Paradigma da colonia de particulas (CP)

Os algoritmos baseados em coldnia de particulas tentam
iImitar o comportamento social de uma populacao (colonia) de
iIndividuos (particulas).

O comportamento de um individuo € uma combinacao da sua
experiéncia passada (influéncia cognitiva) e da experiéncia da
sociedade (influéncia social).

NoO contexto da optimizacédo, uma particula p, no instante t,
representada pela sua posicéo actual (z?(t)), a sua melhor
posicao de sempre (yP(t)) e uma velocidade de viagem (vP(t)).
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Nova posicao e velocidade

A nova posicao da particula é actualizada por
2P (t4+1) =P (t) + P (t + 1),
onde vP(t 4+ 1) é a nova velocidade dada por
vy (t+1) = o(t)v] (8)+pwi; () (35 (8) — 25 (t)) +rwa; (t) (9;(F) — 25(2))

paraj=1,...,n.
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Nova posicao e velocidade

A nova posicao da particula é actualizada por
2P (t4+1) =P (t) + P (t + 1),
onde vP(t 4+ 1) é a nova velocidade dada por
vy (t+1) = o(t)v] (8)+pwi; () (35 (8) — 25 (t)) +rwa; (t) (9;(F) — 25(2))

paraj=1,...,n.

« «(t) é o factor de inércia
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Nova posicao e velocidade

A nova posicao da particula é actualizada por
2P (t4+1) =P (t) + P (t + 1),
onde vP(t 4+ 1) é a nova velocidade dada por

vf (E+1) = w(t)v] () +pwn; (1) (y5 () — 25 (1)) +rws; (t) (95 () — 25(2))

paraj=1,...,n.

e 11 € 0 parametro cognitivo e v € o parametro social
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Nova posicao e velocidade

A nova posicao da particula é actualizada por
2P (t4+1) =P (t) + P (t + 1),

onde vP(t 4+ 1) é a nova velocidade dada por

v (1) = c(t)of (8)Fpwrj(t) (Y5 (1) — 28 (t)) Frway;(t) (9,(t) — 2

paraj=1,...,n.

e w1;(t) ews;(t) S0 nUmeros aleatorios obtidos da
distribuicao uniforme (0, 1).

p
J

(1)
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A melhor particula da colonia

y(t) € a posigao da particula com melhor valor de sempre da

funcao objectivo, i.e.,

A

y(t) = arg min f(a)

A= {yl(t), . ,ys(t)}.

onde s & o tamanho da populacéo.

Estidio de Optimizacéo

Coimbra, 10 de Margo de 2006 - p. 11/68



Universidade do Minho

Colonia de
particulas

[0 O Paradigma da
colénia de
particulas (CP)

[ Nova posicéo e
velocidade

O A melhor

particula da

coldnia
[J RestricOes
[J Agoritmo
[0 Exemplo
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A melhor particula da colonia

y(t) € a posigao da particula com melhor valor de sempre da
funcao objectivo, i.e.,

4y(t) = arg min f (a)

A= {yl(t), L ,ys(t)} .
onde s & o tamanho da populacéo.
Do ponto de vista algoritmico apenas € necessario guardar o

indice da particula que obteve o melhor valor da funcéo
objectivo.
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Tratamento das restricoes

As restricoes do tipo limite simples sao tratadas pela projeccao
emQ={zrecR": ¢ <z <u}, paratodas as particulas

1=1,...,s.

projg(x;- (1)) = <

paraj=1,...,n.

’

\

se :z;;.(t) < {;,
se x3(t) > uj,

-(t) caso contrario,

A projeccao é aplicada as novas posicoes das particulas.
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1. Dado s e v, > 0. Inicializar {z*(0), ..

{v1(0),...,v%(0)}.

Lx*(0)} e
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O algoritmo

2.

Y
Y

(0) =2 (0),i=1,...,s €

(0) = arg Min e 41 (0),....y%(0)} f(z).t=0.
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[0 Nova posicao e 3. @(t + 1) — :&(t)

 yelocidade Parai=1,...,s fazer:
particula da o (t) — pTOjQ( Z(t)).
colénia .
. Se f(#(1)) < f(4(1)) entao
DEempIo : Y (t + 1) _ (t) )
O Propriedades 0 Se f(yz(t + 1)) < f(g)(t —+ 1)) entao Q(t + 1) yz(t -+ 1).

« Caso contrario fazer y*(t + 1) = y*(

).
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4. Calcular v'(t+1) ez (t+1),i=1,.

., 8.
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5. Se [[v'(t + 1)|| < vior, paratodooi =1,...,s, entdo parar.
Caso contrario, incrementar t em um e ir para 0 passo 3.
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« Simples de implementar.
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« Facilmente adaptavel para variaveis discretas.
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« Facilmente paralelizavel.
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« Para uma escolha correcta dos parametros o algoritmo
termina (lim;_. 1 o, v(t) = 0).
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« NUumero elevado de calculos da funcao objectivo.
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algoritmos de optimizacao que procuram minimizar uma
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funcao objectivo nem as tentam aproximar.
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[ Introducao
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Introducao aos metodos directos

Os métodos de procura directa sao uma classes importante de
algoritmos de optimizacao que procuram minimizar uma
funcéo através da comparacao dos valores da funcao
objectivo num numero finito de pontos.

Os métodos de procura directa nao recorrem as derivadas da
funcao objectivo nem as tentam aproximar.

O método de procura em padrao pertence a classe de
metodos de procura directa, sendo a sua estrutura mais rigida.
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(] Bases positivas

[ tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

Introducao aos metodos directos

Os métodos de procura directa sao uma classes importante de
algoritmos de optimizacao que procuram minimizar uma
funcéo através da comparacao dos valores da funcao
objectivo num numero finito de pontos.

Os métodos de procura directa nao recorrem as derivadas da
funcao objectivo nem as tentam aproximar.

O método de procura em padrao pertence a classe de
metodos de procura directa, sendo a sua estrutura mais rigida.

Um dos conceitos mais importantes na definicao da procura
em padréao € a de bases geradoras positivas (positive
spanning sets).
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Bases geradoras positivas

Universidade do Minho O que é uma base geradora (pOSItlva) de Rn?

Procura em padrao

0 Introducgao

(1 Bases positivas

[ tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo
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Procura em padrao

0 Introducgao

(1 Bases positivas

[ tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

Bases geradoras positivas

O gue é uma base geradora (positiva) de R"?

E um conjunto de vectores que geram todo o espaco (R"), i.e.,
todos os pontos do espaco sao uma combinacao linear (com
coeficientes positivos) dos vectores da base.
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Procura em padrao

0 Introducgao

(1 Bases positivas

[ tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

Bases geradoras positivas

O gue é uma base geradora (positiva) de R"?

E um conjunto de vectores que geram todo o espaco (R"), i.e.,
todos os pontos do espaco sao uma combinacao linear (com
coeficientes positivos) dos vectores da base.

Exemplo para R?
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A
Procura em padrao
0 Introducgao
(1 Bases positivas ~ R
‘ :
[ Definicoes >
[J Procura em
padrao
[J RestricOes
[ Algoritmo 4
Base Minimal Base Maximal
com n + 1 vectores com 2n vectores
(3 no caso de R?). (4 no caso de R?).
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~ DEB:{617---76n7_€17---7_€n}
Procura em padréo
0 Introdugéo uma base positiva (maximal).

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

Algumas definicoes

Seja
Dg =A{e1,...,en,—€1,...,—€n}
uma base positiva (maximal).

O método directo elementar baseado neste conjunto &
conhecido por procura coordenada ou compasso (coordinate
or compass search).
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

Algumas definicoes

Seja
Dg =A{e1,...,en,—€1,...,—€n}
uma base positiva (maximal).

O método directo elementar baseado neste conjunto &
conhecido por procura coordenada ou compasso (coordinate
or compass search).

Dado um conjunto gerador D e o iterando corrente y(t)
define-se dois conjuntos de pontos: a grelha M; e o conjunto
de sondagem P;. A grelha M, € dada por

M, = {y(t) +a(t)Dz, z € Nl)m},

onde a(t) > 0 € o parametro do tamanho da grelha. O
conjunto de sondagem ¢é dado por

P, = {y(t) +a(t)d, de D} .
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas
(] tipos

(I DefinicOes

[0 Procura em

padrao
[J RestricOes
[ Algoritmo

Procura em padrao

O passo de procura (search step) executa uma procura finita

na grelha M;.
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas
(] tipos

(I DefinicOes

[0 Procura em

padrao
[J RestricOes
[ Algoritmo

Procura em padrao

O passo de procura (search step) executa uma procura finita
na grelha M;.

Se a fase de procura nao obtiver sucesso na obtencao de um
iterando melhor entdo segue-se uma fase de sondagem.
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas
(] tipos

(I DefinicOes

[0 Procura em

padrao
[J RestricOes
[ Algoritmo

Procura em padrao

O passo de procura (search step) executa uma procura finita
na grelha M;.

Se a fase de procura nao obtiver sucesso na obtencao de um
iterando melhor entdo segue-se uma fase de sondagem.

A fase de sondagem avalia a funcao nos pontos de P; na
procura de um ponto que tenha menor valor da funcéao
objectivo.

Se 0 passo de sondagem tiver sucesso o valor de «(t) pode
ser expandido, caso contrario é contraido.
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

Tratamento das restricoes

No método procura coordenada € suficiente iniciar o algoritmo
com uma aproximacéo inicial admissivel (y(0) € €2) e usar a

funcéo f como funcéo objectivo.

f(z) se zeQ,
+o0  caso contrario.

f(z) =
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

1. Dado a4 > 0, D = Dg, (0) > 0 e y(0) (admissivel). ¢t = 0.
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

2. [Passo de procura]
Avalia-se f num conjunto finito de pontos de M;. Se um

ponto z(t) € M, for encontrado tal que f(z(t)) < f(y(t))
entdo faz-se y(t + 1) = z2(t), a(t + 1) = ¢(t)a(t) (expansao
— SUCess0).

Estidio de Optimizacéo

Coimbra, 10 de Margo de 2006 - p. 31/68



! 7\
N7

Universidade do Minho

Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

O algoritmo

3. [Passo de sondagem]
O passo de sondagem é ignorado se 0 passo de procura
teve sucesso.
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

A

. Seexiste d(t) € D tal que f(y(t) + a(t)d(t)) < f(y(t))
entao
0 y(t+1)
0 a(t+1)

y(t) + a(t)d(t) (sucesso).
o(t)a(t) (expansao).
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

. Caso contrario, f(y(t) + a(t)d(t)) >
d(t)e D e
0 y(t+1) =y(t) (insucesso).
0 a(t+ 1) =60(t)a(t) (contracgdo).

>

f

(y(t)) para todo o
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Procura em padrao

0 Introducgao

(] Bases positivas

(] tipos

(I DefinicOes

[J Procura em
padrao

[J RestricOes

[ Algoritmo

4. Se a(t+1) < ay, €ntdo para-se. Caso contrario,t =t+1e
vai-se para o Passo 2.
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O algoritmo hibrido
(1 Motivacao

O Algoritmo

[0 Exemplo

O algoritmo hibrido
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Motivacao

Universidade do Minho O algoritmo hibrido procura juntar o melhor dos dois

algoritmos.
O algoritmo hibrido
0 Algoritmo A capacidade das coldnias de particulas em determinar o
- Exemplo dptimo global.

A garantia de obtencédo de um ponto estacionario da procura
em padrao.

Ideia central: Aplicar o algoritmo da colonia de particulas no
passo de procura e quando este nao obtiver sucesso aplicar o
passo de sondagem.
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O algoritmo hibrido

Universidade do Minho

1. Dados a;o; > 0, D = Dg, a(0) > 0, s, v45; > 0. Inicializar

1 s 1 . a
O algoritmo hibrido {CC (O)’ s d (O)} € {’U (0)7 ceey U (O)} t = 0.
[J Motivagao

[0 Exemplo
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O algoritmo hibrido

S Motvacéo 2. y'(0) =2'(0),i=1,...,s,€
=
DEempIo y(O) — arg i, c141(0),...,ys(0)} f(Z)
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O algoritmo hibrido

Universidade do Minho

O algoritmo hibrido
(1 Motivagao

[J Algoritmo

[0 Exemplo

3. [Passo de procura]
gt +1) = g(t).
Parai=1,...,s faz-se:
« '(t) = proju, (z'(1)).

+ Se f(#'(1)) < f(y'(1)) entdo
0yt (t+1) =2(1).
0 f(y'(t+1)) < f(5(t+1)) entdo
5 ;g(t +1) = y*(t + 1) (sucesso).

a(t+1) = ¢(t)a(t) (expansdo).
« Caso contrario y'(t + 1) = y*(t).
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O algoritmo hibrido

4. [Poll Step]
- Saltar o passo de sondagem se 0 passo de procura obteve
(D)agqutm~o hibrido SUCesso.
otivacao . ~ AV
- Se existe d(t) € D tal que f(§(t) + a(t)d(t)) < f(4(t))
[0 Exemplo entéo

O g(t+1) =g(t) + a(t)d(t) (sucesso).
0 a(t+ 1) = ¢(t)a(t) (expanséo).
. Caso contrario, f(4(t) + a(t)d(t)) > f(§(t)) para todo o
d( yeD,e
y(t +1)
a(t+1) =

y(t) (insucesso).
6(t)a(t) (contraccéao).

Estidio de Optimizacéo Coimbra, 10 de Margo de 2006 - p. 35/68



Universidade do Minho

O algoritmo hibrido
(1 Motivagao

[J Algoritmo

[0 Exemplo

5. Calcula-se v'(t +1)ez'(t+1),i=1,...,s.
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O algoritmo hibrido
(1 Motivagao

[J Algoritmo

[0 Exemplo

6. Se a(t+1) < azo € ||v'(t + 1)|| < vior, para todo
1 =1,...,s, entdo para-se. Caso contrario,t =t+1e
val-se para o Passo 3.
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O algoritmo hibrido
(1 Motivagao

[J Algoritmo

[J Exemplo

Exemplo com o problema

| r 2. nod

iter=1, best fx=12.3615, pollsteps=0, suc=0, delta=0.81920000 nfx=20
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O algoritmo hibrido
(1 Motivagao

[J Algoritmo

[J Exemplo

Exemplo com o problema ir 2. nod

iter=2, best fx=2.2032, polisteps=1, suc=1, delta=0.81920000 nfx=43

1.5 4

A

\
0.5

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5
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O algoritmo hibrido
(1 Motivagao

[J Algoritmo

[J Exemplo

Exemplo com o problema ir 2. nod

iter=3, best fx=1.2456, pollsteps=1, suc=1, delta=0.81920000 nfx=60

1.5 4
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Exemplo com o problema ir 2. nod

iter=4, best fx=0.3038, polisteps=1, suc=1, delta=0.81920000 nfx=70

O algoritmo hibrido
(1 Motivagao \
[J Algoritmo 1.5

[J Exemplo
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Exemplo com o problema ir 2. nod

iter=5, best fx=0.3038, pollsteps=2, suc=1, delta=0.40960000 nfx=81

O algoritmo hibrido
(1 Motivagao \
[J Algoritmo 1.5

[J Exemplo
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Exemplo com o problema ir 2. nod

iter=6, best fx=0.3038, pollsteps=3, suc=1, delta=0.20480000 nfx=90

O algoritmo hibrido
(1 Motivagao 1 \
[J Algoritmo 5

[J Exemplo
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O algoritmo hibrido
(1 Motivagao

[J Algoritmo

[J Exemplo

Exemplo com o problema ir 2. nod

iter=61, best x=0.0543, pollsteps=58, suc=42, delta=0.00160000 nfx=400
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O algoritmo hibrido
(1 Motivagao

[J Algoritmo

[J Exemplo

Exemplo com o problema ir 2. nod

iter=511, best fx=0.0264, pollsteps=211, suc=149, delta=0.40960000 nfx=1206
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Exemplo com o problema ir 2. nod

Universidade do Minho

iter=6506, best fx=0.0018, pollsteps=1120, suc=499, delta=0.81920000 nfx=9997

O algoritmo hibrido
(1 Motivagao
[J Algoritmo

[0 Exemplo
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Convergéncia

[0 Convergéncia
global

[J Terminagao finita

[J Considerag0es

Convergéncia
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Convergéncia

[0 Convergéncia
global

[J Terminagao finita

[J Considerag0es

Convergéncia global

Teorema 1 Seja L(y(0)) ={z € R": f(2) < f(9(0))} um
conjunto compacto. Entéo, existe uma subsequéncia {y(tx)}
de iterandos produzida pelo algoritmo hibrido (com
ol — Utol — O) tal que

Jm 90 = 3. e Jim_ofi) =0,

para algum g, € Q). A subsequéncia {t;} consiste em
iteracOes nao sucedidas.
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Convergéncia

[0 Convergéncia
global

(] Terminacgao finita

[J Considerag0es

Terminacao finita

Teorema 2 Suponha-se que para t suficientemente grande se

tem que «(t), E(y'(t)),i=1,...,s, e E(f§(t)) sdo constantes e

que E(proj, (2'(t — 1) +0v'(¢))) = E(2'(t — 1) +v'(1)),

= 1,...,s. Entao, para uma escolha apropriada dos

parametros de control da colonia de particulas,
tirfrlooE('U;(t)) =0, i=1,...,s,7=1,...,n.

e o algoritmo hibrido termina (com ’'probabilidade um’) num
numero finito de iteracoes.
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Convergéncia

[0 Convergéncia
global

[J Terminagao finita

[J Consideragdes

ConsideracOes acerca das hipoteses

Sendo o conjunto de nivel L(y(0)) limitado a sequéncia
mono6tona decrescente {f(y' (1))}, i=1,...,s, e {f(9(t))}
convergem. Entéo, e razoavel supor que os valores esperados
de y'(t),1=1,...,s, e g(t) também convergem.

Por outro lado, a diferenca entre projy, (z*(t — 1) + v*(t)) e
z'(t — 1) + v'(t), — e consequentemente dos seus valores
esperados — é um multiplo de «(t) para alguns tipos de
grelhas. Esta situacao ocorre com a procura coordenada,
onde D = Ds. Como a subsequéncia do parametro da grelha
converge para zero, existe pelo menos a garantia de que a
diferenca entre x*(t — 1) + v*(t) e a sua projeccdo em M,
converge para zero ao longo da subsequéncia.
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Resultados

0J Problemas teste Y

0 Solvers Resultados numeéricos
[J O que comparar?

[0 Como comparar?

[0 Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.
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Problemas teste

pniversidade do Minho Foram recolhidos 122 problemas teste da literatura da
optimizacao global.

Resultados
numeéricos

12 problemas de grande dimenséo (numero de variaveis entre
0 Solvers 2 Al i X
SO e T 100 e 300). Restantes de pequena (< 10) e média dimensao
0 Como comparar? (< 30)
00 Parametros

usados - - ) .
0 Profiles Grande parte das funcoes sao diferenciaveis, mas

(] Calculos f.o.

multimodais.

Todos os problemas com limites simples em todas as variaveis
(necessario para o passo de procura — colonia de particulas).

Os problemas teste foram codificados em AMPL (A Modeling
Language for Mathematical Programming).

Os problemas teste estao disponiveis em
http://ww. norg. um nho. pt/ ai vaz (em software).
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Resultados
numeéricos

0J Problemas teste
(] Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?
[0 Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

Os diversos solvers

« PSwar m(Pattern Swarm ou Pattern Search warm);

H

Programacao em linguagem C.
Interface com o AMPL.

Estocastico.

Baseado numa populacéo de pontos.

Baseado apenas na avaliacao da funcao sem estimar

derivadas.
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Resultados
numeéricos

[ Problemas teste
[ Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?

[0 Parametros
usados

gzﬂo“'es « PGAPack (Parallel Genetic Algorithm pack);
alculos f.o. N ]

0 Programacéo em linguagem C.

0 Construcéao da interface com o AMPL.
0 Estocastico.
O
H

Baseado numa populacao de pontos.
Baseado apenas na avaliacao da funcao sem estimar
derivadas.

Estidio de Optimizacéo Coimbra, 10 de Margo de 2006 - p. 51/68



Universidade do Minho

Resultados
NUMEricos

0J Problemas teste
(] Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?

[0 Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

Os diversos solver

« ASA (Adaptive Simulated Annealing);
Programacao em linguagem C.
Construcao da interface com o AMPL.

H

Estocastico.

Baseado num uUnico iterando.

Baseado apenas na avaliacao da funcao. Estima

derivadas para actualizar parametros.
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Resultados
numeéricos

0J Problemas teste
(] Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?
[0 Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

« Di rect (Dlviding RECTangles);

[]
[

[]
[

H

Linguagem MATLAB.

Construcéao da interface com o AMPL (apoiada pela

iInterface AMPL-MATLAB).
Deterministico.

Algoritmo baseado na optimizacéo Lipschitziana.

Considera o dominio dividido em rectangulos.

Baseado apenas na avaliacao da funcao sem estimar

derivadas.
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Universidade do Minho

Resultados
numeéricos

0J Problemas teste
(] Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?
[0 Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

Os diversos solver

« MCS (Multilevel Coordinate Search;
0 Linguagem MATLAB.

0 Construcao da interface com o AMPL (apoiada pela

iInterface AMPL-MATLAB).
0 Deterministico.

0 Algoritmo divide o0 espaco de procura em peguenas

caixas (a imagem do Direct).

0 Baseado apenas na avaliacao da funcao. Estima

derivadas.
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Resultados
numeéricos

[ Problemas teste
[J Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?
[0 Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

O que comparar?

Frequentemente compara-se
« NUumero de iterac6es (algoritmos baseados em populacdes e
de ponto unico).
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O que comparar?

Juiversidade do it Frequentemente compara-se

Resultados
numeéricos

0 Problemas teste « Tempo de execucéao (critérios de paragem, linguagens de

[J Solvers -
programagcao).
[0 Como comparar?

[0 Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.
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Resultados
numeéricos

[ Problemas teste
[J Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?
[0 Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

O que comparar?

Frequentemente compara-se

« Numero de calculos da funcao objectivo (critério de
paragem).
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Resultados
numeéricos

[ Problemas teste
[J Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?
[0 Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

O que comparar?

Frequentemente compara-se

« Obtencao do minimo global (o menor valor da funcéo
objectivo).
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Resultados
numericos

0J Problemas teste
(] Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?
[J Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

O que comparar?

Frequentemente compara-se

Usado: O valor da funcao objectivo no melhor pontos
encontrado (solucao), impondo um maximo para o numero de
calculos da funcao objectivo.
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O que comparar?

Juiversidade do it Frequentemente compara-se

Resultados
numeéricos

0J Problemas teste
(] Solvers

[0 Como comparar?
[J Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

Usado: O valor da funcao objectivo no melhor pontos
encontrado (solucao), impondo um maximo para o numero de
calculos da funcao objectivo.

Foram efectuados 30 runs para 0s solver estocasticos.
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Como comparar?

B Perfis de desempenho (Performance profiles — Dolan e More,
2003).
Resultados
numéricos _
0 Problemas teste Uma vantagem dos perfis de desempenho é que podem ser

[J Solvers

T aprefent_adc_)s numa figura, desenhando para cada solver uma
funcéo distribuicdo acumulada p(7) que representa uma razéo
- Parametros de desempenho.

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

N , .. o tp,s
A razao de desempenho e definida por r, s = min{t, ,5CS]

onde P € o conjunto de problemas teste, p € P, S € 0 conjunto
de solvers, s € S, e t, s € 0 valor obtido pelo solver s para o
problema teste p.

rp s foi adaptado para este caso em particular. Evita os
possiveis valores néo positivos de ¢, ;.

Seja ps(7) = n—lpsize{p € P:r,s <71}, onde n, &0 numero de
problemas teste.
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Resultados
numeéricos

0J Problemas teste
(] Solvers

[J O que comparar?
[J Como comparar?
[J Parametros

usados
O Profiles

(] Calculos f.o.

Como comparar?

ps(1) = --size{p € P :r, , < 1} é a probabilidade de o solver

T onp
ganhar aos restantes. Maior valor de p,(1) significa que tera
maiores probabilidades de ganhar (ser o melhor).

Por outro lado, os solver com maior valor de p,(7), para
valores grande sao os mais robustos. Se ps(7) =1 entdo o
solver s resolve todos os problemas.

t, s =(melhor/media/pior) valor da fungéo obtido para o
problema p pelo solver s (para todos 0s runs se o solver for
estocastico).
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Resultados
numeéricos

0J Problemas teste
(] Solvers

[J O que comparar?
[0 Como comparar?
O Parametros

O Profiles

(0 Calculos f.o.

Parametros usados

PSwar m
Qiop = 1072, v = = 0.5, ¢(t) = 2, 6(t) = 0.5,
a(0) =max;—1 . n(u; —¥¢;)/ccomec=5es=20.

A projeccdo na grelha (2%(t) = proja, (z*(t))) néo foi
Implementada.

O parametro de inércia ¢ € linearmente interpolado entre 0.9 e
0.4,ie., t(t) =0.9 — (0.5/tmaqz)t, ONdE t,,,, € 0 NUMEro maximo
de iteracOes permitidas.

A populacéo inicial € obtida gerando s pontos aleatorios
segundo a distribuicdo uniforme U (¢, u), ficando

2%(0) ~ U(4j,u;), j =1,...,n, para todas as particulas
i =1,...,s (aproximacdes iniciais admissiveis).
PGAPack

Populacao de tamanho 200.
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Profiles

Universidade do Minho

Best objective value of 30 runs with maxf=1000 (7500)
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Profiles

Average objective value of 30 runs with maxf=1000 (7500)
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Profiles

Worst objective value of 30 runs with maxf=1000 (7500)
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Profiles

Universidade do Minho

Best objective value of 30 runs with maxf=10000(15000)
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Profiles

Universidade do Minho

Average objective value of 30 runs with maxf=10000(15000)
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Profiles

Universidade do Minho

Worst objective value of 30 runs with maxf=10000(15000)
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Media de calculos da funcao objectivo

Average objective evaluation of 30 runs with maxf=1000
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Media de calculos da funcao objectivo

Universidade do Minho

Average objective evaluation of 30 runs with maxf=10000
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Conclusodes e
trabalho futuro
[0 Conclusoes e

rabalho futuro Conclusoes e trabalho futuro
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Conclusoes e trabalho futuro

Universidade do Minho CO”CIUSﬁeS
« Desenvolvimento de um algoritmo hibrido para optimizagao
Conclusbes e Iobal
trabalho futuro g .

[0 Conclusoes e
trabalho futuro

Trabalho futuro
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Conclusoes e trabalho futuro

Universidade do Minho CO nCI u56es

Conclusodes e
trabalho futuro

« Analise das condicdes de terminacéo do algoritmo.
trabalho futuro

Trabalho futuro
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Conclusoes e trabalho futuro

Universidade do Minho CO nCI u56es

Conclusodes e
trabalho futuro

[0 Conclusoes e
trabalho futuro

« PSwar mdemonstrou ser um algoritmo robusto e competitivo.

Trabalho futuro
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Conclusoes e trabalho futuro

Universidade do Minho CO nCI u56es

Conclusodes e
trabalho futuro

[0 Conclusoes e
trabalho futuro

Trabalho futuro

« Versao paralela, uma vez que as colonias de particulas e a
procura em padrao sao facilmente paralelizaveis, também o
é o algoritmo hibrido.
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Conclusoes e trabalho futuro

Universidade do Minho CO nCI u56es

Conclusodes e
trabalho futuro

[0 Conclusoes e
trabalho futuro

Trabalho futuro

- Tratamento de restricoes mais gerais (lineares e néao
lineares).
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alvaz@dps.uminho.pt
http://www.norg.uminho.pt/

Inv@mat.uc.pt
http://www.mat.uc.pt/~Inv
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