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RESUMO

O presente trabalho faz uma comparacdo de otimizacdo nao linear de uma fungdo, também néo
linear. E usado o Spyder para desenvolvimento de dois algoritmos de otimizag&o, o primeiro é o
algoritmo genético e o segundo é o PSO. Algoritmos genéticos tem uma analogia com 0 processo
de selecdo natural bioldgico, assim como os mais aptos sobrevivem e seus genes sdo herdados a
cada geracao, o algoritmo genético faz uma “selecdo” de valores numéricos, que a cada itera¢do vai
convergindo para a solugdo 6tima. O método do enxame de particulas, PSO, faz uma espécie de
“cooperacao” entre os pontos afim de que a solug@o 6tima seja encontrada mais rapidamente. Neste
segundo método é como um ponto tivesse conhecimento sobre os demais, assim ha uma cooperagao
e ndo uma competicdo, como ocorre no caso do algoritmo genético. Existe uma regido de um
problema com restri¢des, que € chamada de regido factivel, onde é possivel encontrar a solucdo
6tima. Em solucédo de problemas de otimizagdo ndo linear pode existir uma espécie de penalidade,
caso essas restricdes sejam violadas.
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ABSTRACT

The present work makes a comparison between non linear optimization of a non linear function too.
It uses the Spyder for development of two optimization algorithms, the first is the genetic algorithm
and the second is the PSO. Genetic Algorithms have a analogy with the biological natural selection
process, likewise the survival of the fittest and their genes are transmitted for each generation, the
genetic algorithm makes a “selection” of numerical values, witch for each iteration converges to
the optimal solution. The Particle Swarm Optimization method, PSO, makes a kind of collaboration
among the points to find the optimal solution faster. In the second method is like if a point knows
about the others, therefore exists a collaboration but not a competition, like the genetic algorithm.
It exists a region of a problem with constraints which is called feasible region, where is possible to
find the optimal solution. In non linear programming can have a certain penalty, in case the
constraints be violated.

Keywords: Feasible Region; Penalty; Natural Selection; Collaboration.



1 INTRODUCAO

Otimizacdo de funcGes visa encontrar uma solugdo 6tima para um problema, isto é, uma
solugdo que possa maximizar ou minimizar um problema. A funcéo principal é chamada de
funcdo objetivo e possui restricbes que ndo podem ser violadas, pois caso contréario, inviabiliza
a solucdo. Otimizar uma funcdo € importante em varias areas de pesquisa para se saber 0 ponto
que um problema pode produzir um méaximo ou um minimo, como por exemplo, custo de venda
de um produto, custo de uma combinacdo de geradores elétricos, poténcia maxima que uma
combinacdo de geradores elétricos pode oferecer, entre outras situagoes.

Para o estudo de programacao linear e ndo linear é necessario conhecer um pouco sobre
a teoria de combinacdo e conjuntos convexos, que sera abordado mais adiante neste artigo. Um
estudo sobre programacao linear e que serve como base para o estudo de programacao nao
linear pode ser encontrado em [1]. “O conjunto de todas as solugdes factiveis do modelo de
programacao linear ¢ um conjunto convexo” (PUCCINI, 1987, p.70).

A funcdo objetivo € o objeto de estudo a ser analisado. O processo de otimizagdo deve
seguir rigorosamente as restricdes impostas pelo problema. Caso haja algum desvio das
restricdes durante o processo de calculo, existe 0 método da penalidade que penaliza a fungao
objetivo e esta volta para a regido factivel para ndo haver erro na obten¢do do ponto 6timo.

Neste trabalho ¢ feito a busca de uma solugdo 6tima, dentro de uma regido factivel, uma
por algoritmo genético e outra pelo método do enxame de particulas. Os dois cddigos foram
feitos em Python com o ambiente Spyder. Foi usada a biblioteca numpy junto com os recursos
geneticalgorithm e pyswarm, ambos importados.

O algoritmo genético segue uma linha de raciocinio analoga ao estudo da genética, por
exemplo o crossing over, que pode ser visto como um processo de mutacdo, assim esse
algoritimo busca uma solucdo 6tima (mais apto no sentido genético). O PSO busca uma solucgéo
6tima de um problema, como uma populacdo de passaros com seus voos aleatérios, mas
determinados que levam a um estado evolutivo. Um trabalho envolvendo algoritmo genético
com fungbes ndo lineares e com o método “Grasshopper Optimization Algorithm” ¢
apresentado em [2]. “[...] called hybrid grasshopper optimization algorithm (GOA) with genetic
algorithm (GA): hybrid-GOA-GA [...]”. (El-Shorbagy, 2020, p.1). O uso da técnica do
“formigueiro” para tratar um problema de otimizacao nao linear ¢ feito em [3]. “Therefore, this
proposed algorithm combines PSO (the local search method) and EDA (the global search
method) [...]”. (WANG, 2020, p.1).



Um estudo mais profundo sobre algoritmos genéticos pode ser encontrado em [4], ao
passo que um trabalho sobre enxame de particulas e um pouco de sua teria pode ser encontrado
em [5]. O passo a passo dos dois algoritmos pode ser encontrado em [6]. No final deste trabalho

é feita a comparacdo entre os dois métodos para a mesma funcgéo objetivo e suas restrigdes.

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 — Conjuntos convexos

Combinagdo convexa de vetores € uma combinagdo linear de vetores, onde o0s
coeficientes somados sdo numericamente iguais a 1. Esses vetores (aqui no caso sdo dois
vetores), para que formem uma combinacdo convexa, devem obedecer a uma certa condicao.
A condicdo é gque todos os pontos que formam a reta que une dois pontos contidos no conjunto
convexos, devem também pertencer ao conjunto. O caso para dois vetores é dado a seguir.

Para 2 vetores => b = aA1 + (1 - @ )A2, aqui repare que os coeficientes sdo a e 1-a, e
que somados ¢ numericamente igual a 1. b ¢ a combinacdo convexa e A; e Az sdo vetores
bidimensionais. O caso pode ser estendido para 3 ou mais vetores, porém a demonstracao ¢
mais complexa e no caso de trés vetores, fica melhor explicado em [1]. No caso geral para n

vetores, a forma geral € a seguinte:

tiai=1=>b=a.A; + 02.A2+ ... + on.An

Conjuntos convexos, como o nome diz € o contrario de concavo. Esses conjuntos sdo
do tipo pontiagudos, ou seja, ndo tém cavidade, o que invalidaria a propria definicdo de
convexo. Cada coeficiente an deve ser entre zero e um. A figura 1 mostra exemplos de conjuntos

convexos para vetores bidimensionais.



Figura 1 — Exemplos de conjuntos convexos
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Fonte: Dados da Pesquisa

Repare na figura 1 que os dois pontos extremos estdo dentro do conjunto e além disso,
todos os pontos da reta que unem esses dois pontos também pertencem ao conjunto. Isso
caracteriza um conjunto convexo. Agora supondo que pontos da reta, que une os dois pontos
extremos (vetores), ndo estejam dentro do conjunto, caracteriza um conjunto ndo convexo, por

ter partes “concavas”, como ¢ o caso da figura 2.

Figura 2 — Exemplos de conjuntos ndo convexos.
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2.2 — Exemplo literal de um problema de otimizacéo linear
Na figura 3, a regido factivel € dada pelas condi¢des impostas pelas restri¢des, elas ndo
podem ser violadas e a solugdo 6tima do problema se encontra nessa regido. Um exemplo

padréo de como um problema de programacéo linear pode se apresentar, dado a seguir:



Max. ou Min. : z = ¢i1x1 + C2X2
Sujeito a:
a1x] +ax2 < by

X1 < by

FIGURA 3 — Exemplo de regido factivel para o problema de otimizacgéo linear
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Fonte: Dados da Pesquisa

O problema de programacao linear pode ser resolvido pelo método simplex. Existem
varios métodos para a resolucdo de problemas de otimizacdo ndo linear. A forma geral (padrao)

para um problema de otimizacdo n&o linear € dada pela modelo seguinte:

Minimizar f(x)

sujeito a:
gi(x) =0
hi(x) <0



2.4 — Método do gradiente

O gradiente é uma derivada que serve para calcular minimos e maximos de uma funcéo.
A busca de uma solucdo 6tima pelo método do gradiente pode apresentar um problema que é
ficar retido em um minimo ou maximo local, segundo [7]. A figura 4 mostra um grafico de uma

funcdo hipotética contendo méximos locais e um global, para um melhor entendimento.

FIGURA 4 — Grafico de uma funcdo hipotética para maximo local e global
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Fonte: Dados da Pesquisa

Na figura 4 existe um maximo local que esta compreendido entre 0s pontos b e c, esse
ponto é maximo relativo, porém existe um maximo global, localizado no ponto a, que € o
maximo absoluto da funcéo, isto &, o0 méximo para todo o dominio, desde menos infinito até o
mais infinito. O método do gradiente apesenta um problema, como descrito anteriormente, pode
ficar retido em um maximo local. E essa é uma vantagem do algoritmo genético, que sera visto

adiante, e € de otimizacao global.



2.5 — Algoritmos genéticos

Algoritmos genético seguem uma analogia co a selecdo natural do processo evolutivo
biolégico. Assim como uma populacdo de um ser vivo qualquer pode passar por processos
evolutivos, e que sdo passados para as proximas geragdes, através de genes, na computagdo é
como se cada conjunto de pontos a cada iteracdo ficasse mais proximo da solugdo 6tima. Os
pontos vdo “evoluindo” até que se tenha a solu¢do que maximiza ou minimiza uma funcéo.
Imaginando uma populacdo inicial de cdes, assim a cada geracdo, a medida que alguns
individuos vao evoluindo, os seus genes sdo passados para proxima geracdo, e a cada nova
populacdo surgem individuos mais aptos, até que apareca uma nova populagdo com as

caracteristicas mais apta, como € ocaso da figura 5.

FIGURA 5 — Selecdo natural para uma populacéo de cées
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Fonte: Dados da Pesquisa

Analogamente, o algoritmo genético segue um padréo semelhante, com um conjunto de
pontos iniciais. O algoritmo faz uma “sele¢do” durante varias iteragdes havendo uma busca por
pontos que vao se aproximando do ponto 6timo, até que este ponto finalmente seja encontrado.
Algo semelhante ao crossover do cromossomo celular ocorre durante a busca pela solugédo
Otima, com uma “taxa de mutag¢do” que ¢ uma caracteristica do algoritmo genético. A figura 6

mostra como isso acontece com um conjunto de pontos. A cada geracdo vai surgindo pontos



que véo se aproximando do ponto 6timo, sucessivamente, até que seja encontrada a solucéo

Otima.
FIGURA 6 — Conjunto de pontos representando a evolucao no algoritmo genético
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Fonte: Dados da Pesquisa

2.6 — Enxame de particulas (PSO)

O método do enxame de particulas é baseado na cooperac¢do entre individuos de uma
natureza social. Por exemplo pode ser citado um bando de passaros com objetivo mutuo, um
formigueiro que atua de modo cooperativo, cardume de peixes, enxame de abelhas e qualquer
grupo de individuos que tenham um objetivo mutuo. Supondo, por exemplo, um barco que
afunda em uma determinada area do mar. Supondo ainda que um grupo de mergulhadores
estejam dispostos a procurar pelo barco, afim de encontra-lo. Entdo a area em que o barco possa
ser encontrado podera ser dividida em regides ou subareas e cada grupo procura em uma
subarea. Se um grupo ndo achou, 0s outros grupos sabem que naquela regido ndo esta e

procurardo em outras areas. Assim o trabalho é dividido e feito de modo mais rapido acelerando



a busca. No método de enxame de particulas é como se cada ponto tivesse conhecimento dos
outros pontos e entdo ha uma analogia com o processo de cooperacdo. A figura 7 mostra uma
area sendo dividida em subareas, entdo cada grupo fica responsavel por uma regido, acelerando

a procura de modo cooperativo.

FIGURA 7 — Area do oceano para a busca de um hipotético barco afundado
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Fonte: Dados da Pesquisa

3 MATERIAIS E METODOS

Para a simulacdo dos dois métodos para a funcdo ndo linear, foi usado a biblioteca
numpy da linguagem de programacao Python pelo ambiente Spyder. Primeiramente foi feita a
simulacdo do algoritmo genético importando o geneticalgorithm e posteriormente importando
0 pyswarm para 0 método do enxame de particulas. A funcdo objetivo e suas restri¢ces é

apresentada a seguir:

z=x%+xy
s.a:

—x+3xy <10

2x —4y <15
xy+3y<12

—x <0

-y <0

x<6

y<7



Nos dois codigos que sdo apresentados a seguir, usam uma penalidade. O método da
penalidade transforma um problema com restricbes em um problema sem restrigdes
equivalente. Equivalente aqui subtende-se como problemas que tém a mesma solucao. Durante
0 processo iterativo, caso a funcdo objetivo seja violada, isto €, desvio da regido factivel ou

restri¢des, a funcdo é penalizada.

3.1 — Cadigo para o método do algoritmo genético

import numpy as np
from geneticalgorithm import geneticalgorithm as ga
def fobj(x):
pen=0
if not -x[0] + 3*x[0]*x[1] <= 10: pen = np.inf
if not 2*x[0] - 4*x[1] <=15: pen = np.inf
if not X[0]*x[1] + 3*x[1] <=12 : pen = np.inf
return -(X[0]**2 + X[0]*x[1]) + pen
varbounds = np.array([[0,6], [0,7]])
vartype = np.array([['int7], ['real]])
algorithm_param = {"'max_num_iteration":100, \
‘population_size":1000, \
'mutation_probability": 0.1,\
‘elit_ratio": 0.01,\
‘crossover_probability": 0.5,\
‘parents_portion": 0.3, \
‘crossover_type':'uniform’,\
'max_iteration_without_improv':None}
modelo = ga(function=fobj, dimension=2,
variable_type_mixed=vartype,
variable_boundaries=varbounds,
algorithm_parameters=algorithm_param)

modelo.run()

10



Um trecho importante deste codigo é o dicionario que ele contém. Nesse dicionario é
possivel manipular as grandezas que compdem o algoritmo genético. Este dicionario pode ser

encontrado em um link exposto em [6]. Esse dicionario é apresentado a seguir:

algorithm_param = {'max_num_iteration':100, \
'population_size':1000, \
'mutation_probability': 0.1,\
'elit_ratio': 0.01,\
'crossover _probability': 0.5,\
'parents_portion': 0.3, \
'crossover_type':'uniform’,\

'max_iteration_without_improv':None}

3.2 — Cadigo para o método de enxame de particulas

import numpy as np
from pyswarm import pso
def fobj(x):
pen =0
X[0] = np.round(x[0],0)
if not -x[0] + 3*x[1]*x[0] <= 10: pen = np.inf
if not 2*x[0] - 4*x[1] <= 15: pen = np.inf
if not x[0]*x[1] + 3*X[1] <= 12: pen = np.inf
return -(X[0]**2 + x[1]*x[0]) + pen
def const(x):
return []
Ib =10,0]
ub =[6,7]
x0 = [0,0]
xopt, fopt = pso(fobyj, Ib, ub, X0, const)
print(’x ="', xopt[0])
print('y =", xopt[1])
print('A funao objetivo vale:', fobj(xopt))

11



O cddigo para 0 método do enxame de particulas é mais simples, ndo tem tantos
parametros como 0 método por algoritmo genético. Neste codigo também é usada uma funcéao
penalidade, como pode ser vista no codigo, caso a fungdo objetivo desvie da regido factivel.

Um detalhe maior sobre os dois métodos pode ser encontrado em [6].

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para validar os dois métodos, foram feitas duas simulagdes para comparar os resultados
obtidos. Para 0 método do algoritmo genético foram feitas duas simulagdes, a primeira com 200
iteragBes e a segunda com 1000 iteragdes. Depois foi feita uma simulacdo pelo método do
enxame de particulas para ver o comportamento do resultado. o sinal negativo da funcéo
objetivo significa que ela foi minimizada. Minimizar a funcdo objetivo € 0 mesmo que a

maximizar com o sinal contrario.

4.1 — Resultados da simulacgdo por algoritmo genético

Os resultados foram bem proximos para 200 e 1000 iteracGes. O algoritmo genético
pode ter resultados ndo exatamente iguais, mas com muita pouca diferenca, pois 0s parametros
podem ser mudados, e € um processo aleatorio. Para 200 iteracdes, o resultado convergiu a
partir da iteracdo numero 50. Para 1000 itera¢cBes houve uma convergéncia a partir da iteracéo

ndmero 800.
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FIGURA 8 — Valor 6timo para 200 iteracdes por algoritmo genético
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FIGURA 9 — Valor 6timo para 1000 iteragdes por algoritmo genético
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Fonte: Dados da Pesquisa

4.2 — Resultados da simulagdo por enxame de particulas
O enxame de particulas parte de uma populacdo (pontos) aleatoria. Sendo assim, em
diferentes simulagdes, como mesmo codigo, € possivel encontrar valores diferenteS para a

funcdo objetivo. Esses valores podem divergir a partir da sétima, oitava ou outra casa decimal,
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mas a preciso é boa. E o caso da figura 10, em que o codigo foi simulado duas vezes e a funcio

objetivo apresentou divergéncia a partir da sétima casa decimal.

FIGURA 10 — Valor étimo da funcéo objetivo para duas simulagdes com o mesmo cddigo

y = 0.8888886309425492
A funao objetivo vale: -41.3333317856553

In [7]: runfile('C:/Users/Linot/OneDrive/Anexos de email/Area de Trabalho/EnxaPart.py’, wdir='C:/
Users/Linot/OneDrive/Anexos de email/Area de Trabalho')

Stopping search: Swarm best position change less than 1e-08

X% =60

y = 0.8888888866848612

A fungao objetivo vale: -41.33333332010917

In [8]: runfile('C:/Users/Linot/OneDrive/Anexos de email/Area de Trabalho/EnxaPart.py’, wdir='C:/
Users/Linot/OneDrive/Anexos de email/Area de Trabalho')

Stopping search: Swarm best position change less than 1e-08

x = 6.0

y = 0.8888888611739356

A fun¢ao objetivo vale: -41.33333316704361

[9]:

IPython Console History

Fonte: Dados da Pesquisa

5 CONCLUSOES

1 - O método do enxame de particulas convergiu mais rapido que o método do algoritmo

genético.

2 — A diferenca de tempo de execucdo pode estar associada ao fato que o algoritmo

genético é baseado em selecdo (competicdo entre os pontos), enquanto o enxame de particulas

usa um processo de cooperagéo.

3 - Os dois métodos resultaram na solucdo 6tima com valores bem préximos, validando

os dois modelos.
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