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RESUMO

O presente trabalho apresenta as caracteristicas da metaheuristica Particle Swarm
Optimization (PSO) e sua aplicacdo em problemas cldssicos da &rea de Engenharia de
Producéo, como o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e problemas de Programacao Linear
(PL). Foi desenvolvido um software chamado Sagacious Bird (SB), uma ferramenta didatica
que resolve problemas de PCV e PL por meio do PSO. Esta ferramenta é de facil utilizacdo e
possui uma interface gréafica autoexplicativa, é flexivel e parametrizavel, e tem por objetivo o
auxilio no ensino da metaheuristica PSO. Por fim, o SB foi testado e comparado com o
Algoritmo Genético (AG), comprovando ser eficiente na resolucdo dos problemas para que

foi implementado.

Palavras-chave: Metaheuristica. Particle Swarm Optimization. Problema do Caixeiro
Viajante.
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ABSTRACT

This paper presents the characteristics of metaheuristic Particle Swarm Optimization (PSO)
and its application to classical problems of Production Engineering’s area, as the Travelling
Salesman Problem (TSP) and Linear Programming problems (LP). A software called
Sagacious Bird (SB) was developed, a didactic tool that solves TSP’s problems and LP’s
problems by PSO. This tool is easy to use and has a graphical interface self-explicative, it is
flexible and configurable, and it has by purpose, assistance in the teaching of metaheuristic
PSO. Lastly, the SB was tested and compared with the Genetic Algorithm (GA), proving to be

effective in solving the problems for which it was implemented.

Key-words: Metaheuristic. Particle Swarm Optimization. Travelling Salesman Problem.
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1. INTRODUCAO

Acompanhando a evolucdo da humanidade nos mais diversos aspectos, os problemas
encontrados por praticamente todos os profissionais também evoluiram, tendo sua
complexidade aumentada. Desta maneira tornou-se necessario o desenvolvimento de técnicas

mais avancadas para a resolucdo destes problemas.

As técnicas de otimizacdo evoluiram, deixando de trabalhar somente com base em célculos
matematicos e partindo para as buscas aleatérias direcionadas, como os métodos heuristicos e

metaheuristicos.

A engenharia, mais especificamente a de producdo, é uma area que possui diversos problemas
complexos que necessitam ser resolvidos diariamente, e os profissionais da area necessitam de
ferramentas para apoiar a tomada de decisdo. Muitos destes problemas podem ser
classificados quanto a sua complexidade como NP-Completos ou NP-Dificeis, ndo existindo
algoritmo de tempo polinomial capaz de resolvé-los. Nestes casos utilizam-se as técnicas
heuristicas, e metaheuristicas, a fim de encontrar uma solu¢cdo muito proxima da melhor

solucdo com recursos e tempo viaveis.

Diversos métodos heuristicos e metaheuristicos vém sendo utilizados, dentre eles: Algoritmos
Genéticos (AG), Simulated Annealing (AS), Particle Swarm Optimization (PSO), Busca

Tabu, Algoritmos Meméticos, Otimizacdo por Col6nia de Formigas e Redes Neurais.

O foco deste trabalho é a aplicagdo do método Particle Swarm Optimization, uma
metaheuristica baseada no comportamento de aprendizado compartilhado entre os membros
de um bando de passaros, na resolucdo de problemas didaticos da area de Engenharia de
Producéo. O software desenvolvido neste trabalho tem o objetivo de auxiliar didaticamente no
processo de ensino da disciplina de Metaheuristicas, especificamente em relacdo ao

funcionamento e aplicacdo do PSO.



1.1 Justificativa

A érea da Engenharia de Producéo esta repleta de problemas nos quais € necessario otimizar o
uso dos recursos disponiveis (mdo de obra, recursos financeiros, materiais, tecnologia,
informacdo, energia e tempo), geralmente escassos, tais como: programacdo da producéo,
dimensionamento e sequenciamento de lotes de producdo, custo de transporte e distribuicéo-
armazenagem, parametros de corte, mistura de ingredientes, uso de recursos ambientais,
planejamento mestre da producdo, controle da qualidade de produtos e processos, entre
outros. Grande parte desses problemas possui alta complexidade, sendo que, em diversas
ocasides, encontrar a melhor solugdo pelos métodos tradicionais é inviavel. Em contrapartida,
existem métodos ndo-exatos que apresentam uma solucdo muito proxima da 6tima em tempo

e custo viaveis.

Como o método Particle Swarm Optimization tem demonstrado bons resultados na
otimizacdo de problemas de alta complexidade, servindo como apoio a tomada de decisdo aos
profissionais da area, foi realizado um estudo do mesmo e suas aplicacfes em problemas de

otimizacdo da area de Engenharia de Producéo.

A construcdo deste trabalho se justifica no carater didatico voltado ao ensino de
metaheuristicas, mais especificamente o PSO, uma vez que essa area possui uma grande

deficiéncia quanto ao referencial teoérico e ferramentas de apoio.

1.2 Definicéo e delimitacdo do problema

Os profissionais da area de Engenharia de Producdo se deparam repetidamente com diversos

problemas categorizados como NP-Dificil ou NP-Completo.

Estes problemas sdo de solucdo inviavel pelos métodos que utilizam Algoritmos Exatos na
resolucdo, como os vistos na Programacdo Matematica. Nessas situacGes pode-se utilizar
metaheuristicas para encontrar a solugdo, ou seja, chegar a uma solucdo Gtima para o

problema, em tempo e custo viaveis.

Assim, a apresentacdo da metaheuristica Particle Swarm, sua implementagdo, sua aplicacdo

na otimizacdo de alguns problemas da area de Engenharia de Producdo, verificagcdo da



efetividade do método analisando seus resultados, e o auxilio no ensino de metaheuristicas,

como ferramenta, é foco deste trabalho.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Elaborar uma ferramenta didatica que implementa a metaheuristica Particle Swarm

Optimization.

1.3.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos, tém-se:
e Estudar o método Particle Swarm, suas caracteristicas e aplicacdes;
e Selecionar problemas da area de Engenharia de Producdo que possam ser resolvidos
por meio do método;
e Implementar o método utilizando a linguagem pascal;
e Analisar os resultados obtidos, a fim de mostrar a viabilidade do meétodo na
otimizacdo dos problemas da area de Engenharia de Producao.

e Apoiar o ensino da disciplina metaheuristicas.

1.4 Metodologia

Este trabalho caracteriza-se por uma pesquisa aplicada a respeito dos assuntos: otimizacdo,

metaheuristicas, 0 método Particle Swarm Optimization e suas areas de aplicacéo.

Conforme pode ser visto em Gil (2002), a classificacdo da pesquisa com base nos
procedimentos técnicos é uma pesquisa bibliografica a partir de livros, artigos, teses, e

monografias ja publicadas com conteldo referente ao deste trabalho.

Dos pontos de vista da forma da abordagem e dos objetivos, a pesquisa € qualitativa e

exploratdria, respectivamente.



Problemas da area de engenharia de producdo que podem ser resolvidos pelo método foram
elencados dentre os encontrados em pesquisa realizada em artigos.

Dentre os problemas elencados, alguns serdo selecionados e resolvidos pelo método. A

implementacdo sera realizada em ambiente Delphi.

Por fim, os resultados foram analisados e comparados com 0s de outros métodos encontrados
na literatura, a fim de mostrar o desempenho e a viabilidade do método Particle Swarm
Optimization.

1.5 Estrutura do trabalho

O primeiro capitulo apresenta ao leitor a introducéo, justificativa, definicdo e delimitacéo do
problema, objetivos e metodologia do presente trabalho.

O segundo capitulo contém a revisdo da literatura, expondo o0s conceitos de otimizacéo,

heuristica, metaheuristica, Particle Swarm Optimization, e o problema do caixeiro viajante.

O terceiro capitulo descreve o desenvolvimento do trabalho, do software e a comparacgdo de

seus resultados com os encontrados na literatura.

Por fim, as consideracgdes finais, contribuicdes, dificuldades e limitacOes, e trabalhos futuros

sdo apresentados no quarto capitulo.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Otimizacao

Otimizar é encontrar 0os minimos ou maximos de uma funcdo de varias varidveis, cujos
valores estdo restritos em uma regido do espaco multidimensional, como apresentam Martinez
e Santos (1995).

Otimizacéo € o processo de buscar a melhor solucéo dentre as varias, ou infinitas, existentes
em um problema. Segundo Leal (2007), otimizacdo também é a técnica utilizada para

maximizar ou minimizar uma funcéo, levando em conta suas restri¢des e variaveis.

Conforme Prado e Saramago (2005), as técnicas classicas de otimizacdo sdo conhecidas ha
bem mais de um século, sendo utilizadas na fisica e geometria. Nos ultimos anos, com 0
aumento da complexidade dos problemas e 0 grande avanco dos recursos computacionais, as

técnicas de otimizagdo evoluiram muito.

Leal (2007) expde que as técnicas de otimizacdo podem ser agrupadas em: técnicas baseadas
em célculos matematicos, técnicas baseadas em programacdo matematica, e técnicas baseadas

em busca aleatéria direcionada.

As duas primeiras sao muito conhecidas, confidveis e muito aplicadas em diversos campos da
fisica, engenharia e outras ciéncias. Porém apresentam dificuldades na resolucdo de
problemas que apresentam descontinuidade de fungdes, fungdes ndo-convexas,
multimodalidade, ruidos nas funcgdes, e existéncia de minimos ou maximos locais, como
descreve Leal (2007). Nestes casos, as técnicas baseadas em busca aleatoria direcionada

possuem um desempenho muito bom.

Para aplicar as técnicas de otimizacdo € necessaria a realizagdo da modelagem do problema
real. Esta modelagem consiste na formalizacdo das varidveis, restricbes e objetivos que

melhor definem e representam o problema.



O ponto de maximo ou de minimo de uma funcgdo, ou seja, a melhor solugdo, é chamado de

solucdo 6tima. Um algoritmo que obtenha essa solugdo 6tima é chamado de algoritmo exato.

H& diversos problemas que sdo muito grandes e/ou muito complexos de forma que o0s
algoritmos exatos ndo sdo capazes de resolvé-los, ou o tempo necessério para a resolucéo é
invidvel. Quando é necessario obter solucGes satisfatorias, com eficiéncia, rapidez e agilidade

os algoritmos heuristicos e metaheuristicos sao muito utilizados.

2.2 Heuristicas

Métodos heuristicos sdo procedimentos que, na maioria das vezes encontrardo uma excelente
solucdo viavel para o problema a ser avaliado. N&o € possivel garantir a qualidade da solucéo
obtida, porém, quando sdo bem elaborados, retornam solugdes bem proximas a Gtima

conforme afirma Hillier e Lieberman (2006).

As heuristicas sdo eficientes para lidarem com problemas muito grandes e complexos. Séo
normalmente algoritmos iterativos que buscam a cada iteracdo um novo resultado, e que
retornam a melhor solugdo encontrada. Além disso, esses algoritmos utilizam conhecimento
prévio sobre o problema em questdo para direcionar os esforcos no caminho mais provavel

em que os melhores resultados se encontram.

Conselheiro (1999) apresenta os seguintes fatores que justificam o uso das heuristicas, e as
tornam interessantes:
o Inexisténcia de um método exato de resolucdo ou este requer muito esforgo

computacional.

o Limitacdo do tempo, obrigando o uso de métodos de resposta rapida a custa da
preciséo.
o Como passo intermediario de outro algoritmo para geracdo de uma solucéo inicial

para métodos iterativos.
o Quando os dados sdo pouco confidveis ou ainda o0 modelo ndo descreve bem a
realidade, abre-se mdo de solugdes exatas j& que estas sdo uma aproximacao da

realidade.



o Quando ndo se necessita da solucdo 6tima, se os valores adquiridos pela funcédo
objetivo sdo relativamente pequenos pode ndo valer a pena o esforco por uma
solucdo 6tima. Pode ser suficiente a apresentacdo de uma solu¢do melhor do que a
atual.

As heuristicas podem ser divididas em construtivas, melhoramento e metaheuristicas,
conforme afirma Cordenonsi (2008). Uma heuristica construtiva somente considera o préximo
passo, partindo de uma solugdo vazia, portanto seu critério de escolha € basicamente local. As
heuristicas de melhoramento partem de uma solucdo que satisfaz todas as restricdes do

problema e a cada passo busca melhorar a solugéo atual.

Estes dois tipos de heuristicas sdo muito especificos ao problema, obrigando que a cada novo
problema um algoritmo que se adeque deva ser desenvolvido. Outro fator negativo encontrado
nestes tipos de heuristicas é que em diversas ocasides 0 algoritmo fica preso em uma solucéo
que é um 6timo local, ndo conseguindo chegar mais préoximo do 6timo global, como apresenta
Trigueros (2011).

O terceiro tipo, metaheuristica, é descrito detalhadamente a seguir.

2.3 Metaheuristicas

“Uma metaheuristica € um método de resolugéo geral que fornece tanto uma estrutura quanto
diretrizes de estratégia gerais para desenvolver um método heuristico especifico que se ajuste
a um tipo de problema particular.” (HILLIER e LIEBERMAN, 2006). Diferente dos outros
tipos de heuristicas, elas sdo desenvolvidas para um tipo de problema, precisando de

alteracdes bem simples para se adaptar aos diferentes problemas daquele tipo.

As metaheuristicas possuem a capacidade de explorar o espago de busca de forma mais
ampla, podendo chegar a uma solugdo pior que a ultima encontrada. Assim ndo ficam
aprisionadas em 6timos locais, possuindo uma chance maior de alcangar o 6timo global, ou

solugBes mais proximas deste valor.

Outra caracteristica interessante é a velocidade em que o algoritmo se move na direcdo de

solugBes muito boas, sendo eficaz na resolugdo de problemas grandes e complicados. Porém,



ndo h& a garantia de que a melhor solucdo encontrada sera a solu¢do 6tima ou nem mesmo

uma solucéo proxima da 6tima, como expdem Hillier e Lieberman (2006).

Sdo encontradas na literatura diferentes classificacdes das metaheuristicas, sendo uma delas a
de Melién et al (2003):

o Metaheuristicas de Métodos de Relaxag¢do: Em problemas cujo célculo da fungdo

objetivo consome grande tempo de execucgdo, torna-se importante uma
modificacdo da funcdo objetivo, de forma a diminuir o tempo consumido por este
calculo. Este tipo de metaheuristica € um método que consiste em modificar a
modelagem do problema original, geralmente alterando a funcdo objetivo e o
conjunto de restrigoes, resolver este problema “relaxado” e usar a solugdo
encontrada como guia para encontrar a solu¢do do problema original. Exemplo:
Relaxacdo Lagrangeana.

. Metaheuristicas para Processos Construtivos: Metaheuristicas Construtivas

consistem em estabelecer uma estratégia para a construcdo de solucdes viaveis de
forma gradativa partindo de uma solugéo inicial vazia. A solucdo parcial deve ser
incrementada gradativamente, de forma a ndo se tornar inviavel, até que o critério
de parada seja atingido. Exemplo: GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure).

o Metaheuristicas de Busca por Entornos: As metaheuristicas de busca por entornos

podem ser definidas como algoritmos que percorrem espacos de buscas formados
por solucBes, sendo que a cada iteracdo é considerada a vizinhanca obtida na
iteracdo anterior. Estes algoritmos necessitam de uma solucdo prévia, comumente
chamada de solucdo inicial, que pode ser gerada utilizando-se estratégias de
aleatoriedade, trivialidade ou por meio de métodos construtivos. Exemplos: GLS
(Guided Local Search), Simulated Annealing, Busca Tabu e Busca Reativa.

o Metaheuristicas para Métodos Evolutivos: As metaheuristicas evolutivas podem

ser definidas como algoritmos baseados na teoria evolutiva Darwiniana, que busca,
a cada geracdo, promover a evolugdo da populagdo por meio da reproducgéo de
seus individuos, a fim de encontrar a solu¢do 6tima para o problema. Exemplos:
Algoritmos genéticos, Algoritmos memeéticos, Estimacdo de distribuicdo, Busca

dispersa e Path relinking.



o Metaheuristicas Hibridas: Algumas metaheuristicas apresentam uma abordagem

completamente diferente, ndo pertencendo a nenhuma das classes vistas
anteriormente, ou utilizam mais de uma das descritas acima, sendo assim
denominadas  metaheuristicas  hibridas. Exemplos:  Metaheuristicas  de
decomposicéo, Ant colony optimization, Otimizacdo extrema, Iterated local search

e Particle swarm optimization.

Segundo Zayatz (2012), as técnicas metaheuristicas Algoritmos Genéticos, Simulated
Annealing e Particle Swarm tém sido bastante utilizadas nas areas da Engenharia de

Producéo.

2.4 Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO), Otimizacdo por Enxame de Particulas em portugués, é
uma metaheuristica desenvolvida por James Kennedy e Russell Eberhart em 1995. Este
método de otimizacdo de fungdes continuas foi motivado pela simulacdo do comportamento
social de interag&o de individuos de um grupo (SERAPIAO, 2009).

Vaérios cientistas, incluindo zodlogos, se interessaram pelas regras que gerenciam o
comportamento dos individuos de um grupo, como a sincronia do voo dos passaros, Figura 1,
e nado de cardume de peixes, suas mudangas bruscas de diregdo, dispersdo e reagrupamento
(LUZ, 2008).

Figura 1 - Sincronia do voo de um bando de passaros

(LUZ, 2008)
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O método foi proposto com base no comportamento de passaros quando estdo em bando. Os
passaros compartilham informacGes referentes a comida, predadores, busca de parceiros,
melhoria de pardmetros ambientais como a temperatura, entre outras. Percebeu-se que o0 grupo
era influenciado por trés fatores: a experiéncia individual acumulada, a experiéncia
acumulada e compartilhada pelo grupo, e fatores aleatérios (KENNEDY e EBERHART,
1995).

O PSO possui um conceito muito simples, pode ser implementado em poucas linhas de
codigo, requer somente operacGes matematicas primitivas, é computacionalmente barato em
termos de uso de memdria e velocidade, e independe de conhecimento prévio sobre o

problema.

Analogamente aos passaros, as particulas “voam” pelo espago multidimensional buscando
possiveis solucdes para o problema. Cada particula se baseia em seu proprio conhecimento e
no conhecimento compartilhado pelo grupo para guiar sua busca pela melhor solucéo. Para
conseguir fugir dos oOtimos locais ha um terceiro fator que direciona as particulas:

aleatoriedade.

A cada iteragdo do algoritmo as particulas se movem no espaco multidimensional de busca
atualizando a sua posi¢do por um parametro chamado de velocidade, de forma que, a posicédo

atual da particula somada a velocidade calculada gera sua nova posicéo.

A cada posi¢do que a particula “ocupa” € verificado se a posicao ¢ uma solucdo valida para o
problema. Caso seja, compara-se esta solucdo com a melhor solucdo da particula e a melhor
solucdo global. Se for uma solucdo melhor, tanto a posicdo quanto o valor da solucdo sao
armazenados para usos futuros. Desta forma, cada particula vai se movimentando e
atualizando suas informacdes, compartilhando seus resultados com as outras particulas da

nuvem, até que a condicdo de parada seja atendida, como se pode visualizar na Figura 2.
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Erxame de Particias

e
o sy o,
TEERER

Figura 2 - Enxame de particulas

(BRANDINI, 2007)

Mais detalhadamente, tém-se:

Particula: cada individuo que se deslocara no espaco n-dimensional buscando a melhor
solucdo para o problema em questdo. O numero de dimensBes serd definido pela
guantidade de variaveis a serem encontradas para solucionar o problema;

Posicdo: local no espaco ocupado pela particula. Caso seja necessaria a determinacao
de dois valores para a solucdo do problema, o valor da posicdo da particula
compreendera um valor para a dimensdo X e outro valor para a dimensdo Y. Cada
posicdo da particula é uma possivel solugdo para o problema;

Funcéo objetivo: funcdo que caracteriza o problema e servira de teste na determinagao
da solugéo do mesmo;

Fitness: valor encontrado ao utilizar a posicdo da particula na funcéo objetivo;
MelhorPosi¢doParticula: valor da posicéo que retornou o melhor fitness da particula;
MelhorFitnessParticula: valor do melhor fitness da particula;

MelhorPosi¢aoGlobal: valor da posi¢do que retornou o melhor fitness dentre todas as
particulas da nuvem;

MelhorFitnessGlobal: valor do melhor fitness dentre todas as particulas da nuvem;
Velocidade: € o quanto a particula se deslocard no espaco. A velocidade é calculada

levando em consideracéo a velocidade atual da particula, a posicdo atual da particula,
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a MelhorPosigdoParticula, a MelhorPosi¢doGlobal, numeros aleatorios e trés
constantes de aprendizado, como pode ser visto na Equacéo (1):

NovaVelocidade = (w * VelocidadeAtual) +
(c1 * r1* (MelhorPosicdoParticula - PosicdoAtualParticula)) + ¢H)]
(c2 * r2 * (MelhorPosicdoGlobal - PosicdoAtualParticula)),

na qual rl e r2 sdo numeros aleatdrios uniformemente distribuidos entre 0 e 1, c1 é a
constante de aceleracdo cognitiva, c2 é a constante de aceleracdo social e w é o fator
inercial. As constantes c1 e c2 determinam o quanto os valores individuais da particula
e os valores do enxame, respectivamente, contribuirdo na nova velocidade. Por sua
vez, w mantém o refinamento da busca mesmo apds a regido do 6timo ter sido
encontrada. Valores elevados de w geram uma busca global, enquanto valores baixos

provocam uma busca local, como apresenta Waintraub (2009).

A nova posicdo da particula pode ser definida como sua posi¢do atual somada a sua nova

velocidade, como representado na Equagéo (2):

NovaPosigédo = PosicdoAtual + NovaVelocidade. (2)

Alguns parametros possuem uma grande relevancia no desempenho do algoritmo, como
descreve Brandini (2007):

As constantes ¢l e c2 sdo geralmente nimeros entre 0 e 2, ajustados por tentativa e
erro. Elas determinam se as particulas se moverdo em direcdo ao melhor resultado da
particula, em direcdo ao melhor resultado global, ou um valor misto;

A quantidade de particulas determina se o algoritmo conseguira solucionar o problema
em tempo habil,

O fator inercial w é responsavel por fazer a particula continuar se movendo na mesma
direcdo que estava seguindo na iteracdo anterior. Valores altos de w tornam a busca
mais global, enquanto valores baixos tornam a busca mais local. Resultados
experimentais mostram que o melhor a se fazer € iniciar w com um valor alto, tendo
uma exploracgéo global do espaco de busca, e gradualmente diminui-lo a fim de refinar

a solucgdo. A atualizagdo do fator inicial é dada pela Equagé&o (3):
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Wmax— Wmin
itermax

W= Wpax — * iter, 3)

sendo itermax 0 NUMero maximo de iteracOes e iter 0 numero da iteragdo corrente;

Um parametro que pode ser implementado e que aprimora bastante o desempenho do
método € a velocidade mé&xima da particula. A velocidade € o fator determinante na
evolucdo da particula e uma atualizagdo indesejada pode tornar a trajetoria da particula
incontrolavel. Limitar o valor da velocidade da particula torna a trajetéria bem mais
proxima da regido de convergéncia do problema. Caso o valor calculado para a
velocidade da particula seja maior que a velocidade méxima — ou menor que o valor
oposto da velocidade maxima — a velocidade assumira o valor da velocidade maxima,

como é possivel ver na Equacéo (4):

se NovaVelocidade > Vmax entao NovaVelocidade = Vmax 4)

sendo se NovaVelocidade < —Vmax entdo NovaVelocidade = —Vmax

Basicamente, o algoritmo PSO pode ser definido pelos seguintes passos:

1)
2)
3)

4)

5)

6)
7)

Definir o nimero de particulas e os valores para as constantes c1, c2 e w;

Inicializar de forma aleatoria os valores da posicdo e velocidade de cada particula;
Calcular o wvalor do fitness de cada particula atualizando os valores
MelhorPosicaoParticula, MelhorFitnessParticula, MelhorPosicdoGlobal e
MelhorFitnessGlobal;;

Executar um loop contendo 0s proximos passos, até a condi¢do de parada ser atingida,
para cada particula;

Calcular a NovaVelocidade e a NovaPosic¢ao;

Calcular o valor do fitness;

Atualizar  os  valores MelhorPosicdoParticula, MelhorFitnessParticula,

MelhorPosi¢caoGlobal e MelhorFitnessGlobal.

O Quadro 1 mostra o pseudocddigo do PSO.



Atmbuir valores aosparametros mumPartficulas el c2 e w;

parai=0 até numParticulas faca
Inicializa a posicio de forma aleatona;
Inicializa a velocidade de forma aleatona;
Caleular fitness;
Atualizar valores MelhorPosigdo Particula MelhorFitnessParticula
MelhorPosigdoGlobal e MelhorFiinessGlobal;
fim;

enquantoe nio atingr condigdo de parada faca
parai=0 até muwmParticulasfaca
Calcular NevaFelocidade;
Caleular NovaPosicdo;
Calcular fitmess;
Atualizar walores MelhorPosigdo Particula MelhorFitnessParticula,
MelhorPosigdoGlobal e MelhorFitnessGlobal;
fim;
fim;

Quadro 1 - Pseudocddigo do PSO

A Figura 3 ilustra o fluxo de controle do PSO.

Geracio da populacio de particulas
(posicio, velocidade e custo)

Atualizagio da velocidade para
cada particula

Calculo da funcio custo para cada
particula

Condigio
de término?

Figura 3 - Fluxo de controle do PSO

(LUZ, 2008)

14
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O método PSO sofreu diversas alteragdes e adaptacGes. Uma destas alteraces foi quanto ao
modo como é realizada a ligacdo entre as particulas, ou seja, como foi implementada a

influéncia entre as particulas.

Brandini (2007) apresenta algumas topologias de implementacéo, sendo elas:
e Estrela: Todas as particulas estdo conectadas entre si, conforme Figura 4. Esta forma
de topologia proporciona uma convergéncia mais rapida, porém, o risco de uma

convergéncia para um 6timo local é a maior dentre as demais.

Figura 4 - Topologia em estrela
(BRANDINI, 2007)
e Roda: Uma particula central é conectada a todas as outras, enquanto as outras nao se
comunicam entre si, como pode ser visto na Figura 5. Desta forma, a particula central
recebe os resultados e influencia as demais. A convergéncia é um pouco mais lenta

que a da topologia estrela, porém, a possibilidade de convergéncia para um 6timo local

9

€ menor.

O

@

Figura 5 - Topologia em roda

(BRANDINI, 2007)
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e Circulo: Cada particula é conectada somente a duas outras, ilustrado na Figura 6.
Desta maneira, a influéncia das particulas mais distantes € muito pequena. Por essa

razéo, esta topologia é a mais eficaz em ndo convergir para 6timos locais.

@

Figura 6 - Topologia em circulo

(BRANDINI, 2007)

e Randdmica: As particulas sdo conectadas a outras, ou ndo, de forma aleatéria. A
Figura 7 ¢ um exemplo desta topologia.

" o

Figura 7 - Topologia randdémica

(BRANDINI, 2007)

Zayatz (2012) apresenta que o PSO foi aplicado nas seguintes areas da Engenharia de
Producdo: Engenharia de OperacGes e Processos de Producdo, Logistica, e Engenharia da
Qualidade.

O PSO, desenvolvido por Kennedy e Eberhart, permite a resolucdo de problemas com
variaveis continuas com grande facilidade e tem sido aplicado com sucesso. Estas

caracteristicas levaram ao desenvolvimento de diversas adaptacdes desta metaheuristica para
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tratar dos problemas cujas variaveis sdo continuas, e também de problemas com variaveis

discretas.

A primeira versdo do PSO para problemas discretos foi desenvolvida por Kennedy e Eberhart
(1997). Este novo método mantém a esséncia do PSO original, porém o problema é tratado
em um espaco binario, no qual a velocidade da particula foi definida como uma matriz de

probabilidades de mudanca de O para 1 e vice-versa.

Diversas outras versdes foram criadas, com novas abordagens, técnicas inovadoras, e em
muitas delas foi realizada uma hibridizacdo com outros métodos como Path Relinking,

Algoritmos Genéticos, e busca local.

Como descreve Fuchs, Delgado e Liders (2012), dentre as versdes do PSO discreto
encontradas na literatura, as que possuem maior destaque sdo as apresentadas por: Kennedy e
Eberhart em 1997, Hu em 2003, Clerc em 2004, Goldbarg et al. em 2006 e Rosendo em 2010.

A versdo do PSO discreto apresentada por Clerc mantém o principio do PSO original,
permanecendo inalteradas as equacfes de atualizacdo da posicdo e da velocidade. J& os
operadores utilizados no espacgo de busca e nas solugdes encontradas foram modificados, bem

como a posicao e a velocidade da particula.

A posicéo da particula é representada por um vetor de valores discretos e a velocidade passou
a ser um vetor contendo uma lista de transposi¢cdes a serem executadas no vetor posicao das
particulas, Maia (2009).

A velocidade e a posicao da particula continuam sendo calculadas por meio da Equacao (1) e
Equacéo (2), respectivamente, mas como os valores séo discretos, algumas relagdes devem ser
compreendidas:

e Calculo da nova posicdo (P’) por meio da “soma” da posicdo atual e a velocidade

(P_+ Vv): “Somar” P e v € transpor os valores da posi¢do P de acordo com os valores
contidos em v. Sendo P =[2,3,4,5,1] e v = [(1,2), (2,4)], aplica-se a transposicdo (1,2)
em P obtendo a posicdo P; = [3,2,4,5,1], e depois aplica-se a troca (2,4) em P;
obtendo a posigéo P’ = [3,5,4,2,1].
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e Obtencdo de velocidade (v) por meio da “subtracdo” de duas posicdes (P; — P;): A

“subtracdo” de duas posicdes (P; — P) resulta em uma velocidade v de forma que
P, = P, + v. Sendo P; = [1,2,3,4,5] e P, = [2,3,1,5,4], nota-se que P1[1] = P,[3] = 1,
portanto, a primeira troca serd (1,3) e tem-se P; = P, + (1,3) = [1,3,2,5,4]. Na
sequéncia, P1[2] = P3[3] = 2, assim a segunda troca sera (2,3) e P4 =[1,2,3,5,4]. Para
concluir, percebe-se que P1[4] = P4[5] = 4, a terceira troca serd (4,5) e Ps = P, =
[1,2,3,4,5]. Portanto a velocidade seré igual a v = [(1,3), (2,3), (4,5)].

e Obtencdo de velocidade (v) por meio da soma entre duas velocidades (vi + Vo): A

adicdo entre duas velocidades € a concatenacdo das duas velocidades. Se vi = (1,2) e
V2 = (3,5), a soma das duas velocidades serd v =v; + v, = [(1,2), (3,5)].

e Obtencdo de velocidade (v) por meio da multiplicacdo entre um coeficiente real e uma

velocidade (c * v;): A multiplicacdo entre um coeficiente real e uma velocidade

apresenta trés casos, dependendo do valor do coeficiente:
i. Sec<0,c™*vnao é definido;
ii. Sec=0,c*v=g, ouseja a velocidade sera nula, independentemente do
valor da velocidade;
iii.  Sec >0, trunca-se o valor de v com o tamanho calculado por ¢ * |v|, na qual |v|
é o tamanho do vetor velocidade. Se c =0,6 e v =[(1,2), (4,5)], tem-se [v| =2 e
¢ * |v| = 1,2. Truncando este valor, obtém-se o valor 1 que correspondera ao

tamanho da nova velocidade. Deste modo v’ = (1,2).

2.5 O Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um dos mais estudados na literatura, dentre os
problemas de otimizacdo combinatéria. Dado um conjunto de N cidades e a matriz de
distancias entre elas, o problema consiste em encontrar o caminho com menor custo, partindo
de uma cidade, passando somente uma vez em cada cidade, e retornando a cidade inicial. Esta
trajetéria em que as cidades somente sdo visitadas uma vez € conhecida como Ciclo
Hamiltoniano (CORDENONSI, 2008).

E importante observar que o que foi chamado de “cidades” sdo os nds de um grafo e ndo
precisam necessariamente ser cidades, podendo ser postos de trabalhos, distribuidores,

clientes, fornecedores, ou o0 que for coerente ao caso analisado. Seguindo o mesmo raciocinio,



19

as distancias podem ser realmente distancias como podem ser custos, dificuldade de travessia,

tempo, entre outros fatores.

Problemas matematicos relacionados ao PCV foram estudados no século XIX pelo
matematico irlandés Sir William Rowan Hamilton e pelo matemético britdnico Thomas
Penyngton Kirkman. Por volta de 1930 o matematico e economista Karl Menger estudou o
método em Viena e em Harvard. Ja em 1940 o PCV foi estudado pelos estatisticos
Mahalanobis, Jessen, Gosh, e Marks relacionando-o com aplicac¢Ges agricolas. Os métodos de

solugéo do PCV comegaram a aparecer em artigos em meados de 1950 (MAREDIA, 2010).
A Tabela 1 apresenta a evolugdo das resolu¢bes do PCV a partir de 1954 até 2004 quando
Applegate, Bixby, Chvatal, Cook e Helsgaun solucionaram uma instancia com 24.978 cidades

e provaram ndo existir um percurso menor. Atualmente, esta € a maior instancia ja resolvida.

Tabela 1 - Evolucéo das resolugbes do PCV

Ano Quantidade de Cidades Pesquisadores

1954 49 Dantzig, Fulkerson e Johnson
1962 64 Held e Karp

1974 67 Camerini, Fratta e Maffioli

1980 120 Grotschel

1980 318 Crowder e Padberg

1987 532 Padberg e Rinaldi

1991 666 Grotschel e Holland

1991 2392 Padberg e Rinaldi

1995 7.397 Applegate, Bixby, Chvatal e Cook
1998 13.509 Applegate, Bixby, Chvatal e Cook
2001 15.112 Applegate, Bixby, Chvatal e Cook
2004 24.978 Applegate, Bixby, Chvatal, Cook e Helsgaun

Fonte: Prestes, 2006, adaptado

A Figura 8 mostra a instancia de 24.978 pontos sobre 0 mapa da Suécia e 0 percurso 6timo

encontrado.
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Figura 8 - Mapa da Suécia a esquerda e o melhor percurso a direita

(PRESTES, 2006)

A Figura 9 ilustra um exemplo do PCV com seis cidades, as distancias entre elas, e uma

possivel solucdo indicada pelo trago de cor preta.

Figura 9 - Exemplo do PCV

(MAIA, 2009)
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O PCV pode ser dividido em 2 grupos, os problemas simétricos e os assimétricos. Os PCVs
simétricos sdo os que a distancia para ir da cidade i para a cidade j é a mesma para ir da
cidade j para a cidade i, ou seja, a distancia de ida e de volta entre as cidades é igual. J& os

PCVs assimétricos sdo o0s que a distancia de ida e de volta entre as cidades € diferente.

O PCV é um problema pertencente a classe NP-Dificil, segundo Melo (2006). O numero total
de combinacgdes de resolucdo cresce em proporcédo fatorial a cada cidade adicionada. Caso a

cidade inicial seja fixada, o niumero total de possibilidades é dado pela Equacéo (5):

R(n)=(n-1)! ()

Quando a primeira cidade ndo é fixada, podendo o caixeiro partir de qualquer cidade, o

namero de solugdes € dado pela Equacéo (6):

R(n) = n! (6)

Apesar de toda a evolucdo em termos de hardware e software, nimeros altos de cidades
geram quantidades muito elevadas de possibilidades, ndo sendo possivel encontrar a melhor
solucdo listando todas as opg¢des (ZAYATZ, 2012). Por este motivo, os algoritmos heuristicos

e metaheuristicos sdo muito utilizados para resolver o PCV.

Além da aplicacédo direta do PCV em situagdes de construcao de rotas, ha também aplicacdes
em fabricagdo de placas de circuitos eletrdnicos, roteamento de veiculos, sequenciamento de
tarefas em uma determinada maquina, programacao de transporte entre células de manufatura,
otimizacdo do movimento de ferramentas de corte, trabalhos administrativos, entre outros
(CORDENONSI, 2008).
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3. SAGACIOUS BIRD (SB)

O Sagacious Bird (SB) foi desenvolvido na linguagem pascal e no ambiente de
desenvolvimento Delphi. E um programa didatico com o objetivo de auxiliar nas atividades
que envolvem o ensino de metaheuristicas por meio da resolu¢do do PCV, usando o PSO para
variaveis discretas, e da resolucdo de problemas de Programacao Linear (PL), usando o PSO

para varidveis continuas. A Figura 10 apresenta a tela de menu do SB.

Figura 10 — Sagacious Bird - Menu

Conforme aumenta o nimero de cidades de um PCV ou aumenta o nimero de variaveis e
restricbes de um problema de PL, a complexidade do problema fica mais alta. Nestes casos,
resolver pelos métodos classicos ndo é vidvel. O SB proporciona um grande auxilio no
aprendizado de metaheuristicas, pois é capaz de resolver diversos tamanhos de problemas,
proporcionando ao usuario a condicdo de avaliar o funcionamento do método em problemas

conhecidos pelo usuario.

Além de ser didatico, o SB é um software projetado para ser de facil utilizacdo, possuindo
termos autoexplicativos. E flexivel, uma vez que resolve tanto PCV quanto problemas de PL.
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Como é possivel resolver problemas de tamanhos diferentes, pode-se definir o programa
como escalavel. E também parametrizavel, visto que o usuéario pode definir todos os

parametros que influenciam na performance da resolucdo do problema.

Independentemente de qual problema se esta resolvendo, foi definida uma classe contendo as
informacdes da posicdo, fitness e velocidade atuais da particula, e também a melhor posicéo e
melhor fitness ja encontrado pela particula. Aléem disso, foram criadas duas variaveis para
guardar o melhor fitness e a melhor posicdo entre todas as particulas. Sdo definidas as
quantidades de particulas e de iteragdes de modo a determinar qual o tamanho da nuvem e

quantas vezes o programa ira rodar, procurando a solucéo.

As particulas sdo inicializadas aleatoriamente, e a partir dai, o programa comeca a rodar
procurando a melhor solucdo para o problema. Para cada particula, a posicdo é usada para
verificar o fitness; caso o novo fitness seja melhor que o melhor fitness da particula e/ou
global, as atualizacBes pertinentes sdo realizadas; a nova velocidade e a nova posicdo sdo

calculadas; até o numero de iteragdes ter sido atingido.

3.1 Sagacious Bird — PSO Discreto — Caixeiro Viajante

O SB soluciona PCVs que possuem de 4 a 26 cidades. Os problemas podem ser simétricos ou
assimétricos, ou seja, as distancias de ida e volta entre as cidades podem ser iguais ou nao.
Ainda € possivel fixar a cidade inicial ou ndo, ou seja, a solucdo devera partir de uma cidade

especifica ou pode partir de qualquer uma das cidades.

Na resolucédo do PCV:

e A posicdo da particula € uma possivel solucdo, ou seja, uma lista com a sequéncia de
cidades a serem visitadas. Por exemplo: (Maringa, Londrina, Apucarana, Mandaguari,
Sarandi).

e A velocidade da particula é o fator que fara a particula mudar sua posicéo, alterando a
possivel solucdo, ou seja, uma lista de trocas na lista da sequéncia de cidades. Por
exemplo: [(1,2), (3,5)] resultando na nova posicdo (Londrina, Maringd, Sarandi,
Mandaguari, Apucarana).

e O fitness da particula é o valor da soma das distancias das cidades listadas na posicéo

atual da particula.
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A Tabela 2 apresenta a relagdo dos termos do PSO com os termos do PCV.

Tabela 2 - Termos do PSO X Termos do PCV

PSO Problema
Particula “Individuo” que busca as possiveis solugdes para o problema
Posicdo da Particula Possivel sequéncia de cidades a serem visitadas

Velocidade da Particula Operador de troca que gera uma nova sequéncia de cidades a

serem visitadas

Fitness Distancia percorrida pelo caixeiro viajante ao percorrer a sequéncia
de cidades
‘W Sagacious Bird - PSO Discreto - Caixeiro Vigjante =NNCN X
Configuracies |Resultado
Mimero de particulas  Nimero de iteraciies  Pardmetro Inercial Minimo  Pardmetro Inercial Maximo Constante Local  Constante Global
70 = 800 = 0,2 1 2 2
MNUmero de cidades Cidade Inicial Distanca Minima Distanda Maxima
10 % A distdncia de ida e de volta entre uma cidade e a outra é a mesma Gerar Distdndas 10 % 100 %
A |8 c D E F G | |1 s
A 0 % 47 14 57 %8 48 89 38 79
B 94 0 50 14 78 45 17 53 22 77
C 47 50 0 27 74 55 22 a3 33 19
D 14 14 27 0 35 84 57 29 a0 62
E 57 78 74 35 0 11 43 70 a1 24 |
F ag 45 55 84 11 0 44 59 89 24
G 48 17 22 57 43 44 ] a3 93 34 I
H 89 53 83 29 70 59 83 0 70 86
I 38 22 53 a0 a1 89 98 70 0 11
] 79 77 19 62 24 24 34 86 11 0 ;
Executar I

Figura 11 - PSO Discreto - Caixeiro Viajante

A Figura 11 apresenta a tela de configuracdo do PSO Discreto resolvendo o PCV, na qual é

possivel definir:

O numero de particulas da nuvem. Define quantos “individuos” buscardo possiveis
solugdes a cada iteracao;

O ndmero de iteragdes. Define quantas vezes as possiveis solucdes serdo atualizadas e
avaliadas;

O parametro inercial maximo, o parametro inercial minimo, a constante local, e a

constante global. Os parametros inerciais definem se a busca tera um comportamento
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mais local ou global. Valores altos geram uma busca global enquanto valores baixos
geram uma busca local. Ja os valores das constantes local e global determinam o
quanto os valores individuais da particula e os valores do enxame influenciardo no
resultado, respectivamente;

e O numero de cidades. E a quantidade de locais que o Caixeiro Viajante deve visitar;

e Se adistancia de ida e de volta entre uma cidade e a outra € a mesma. Caso esta opcao
esteja marcada, quando a distancia entre a cidade A e B for atribuida, 0 mesmo valor é
atribuido para a distancia entre a cidade B e A,

e A cidade inicial. Esta opc¢do serve para definir a cidade inicial do caixeiro viajante. Se
ndo estiver definida, qualquer cidade podera ser a inicial;

e Gerar distancias. Esta opc¢do serve para atribuir as distancias entre as cidades de forma
aleatoria limitadas aos valores definidos nas opc¢Bes Distancia Maxima e Distancia
Minima;

e Por fim, tem-se a matriz de distancias entre as cidades. Nela deve-se informar a
distancia entre as cidades, informando zero (0) para a distancia entre a cidade e ela
mesma, e informando “um negativo” (-1) para a distancia entre cidades que ndo

possuem um caminho que as liguem.

A Figura 12 mostra o inicio do resultado apresentado na resolucdo do PCV, exibindo as
informacdes referentes ao melhor resultado da inicializacdo, e o resultado da melhor particula

nas trés primeiras iteracoes.

W Sagacious Bird - PSO Discreto - Caixeiro Viajante - C=RR=ml X

Configuraciies | Resultado |

Melhor fitness inidal = 504,00 o
Melhor posicdofsolucdo inidal: (F,G,H,I,1,A,B,C,D,E,F)

Iteragdo = 1

Posiggo: (F,1,1,B,H,D,A,C,G,E,F)

Fitness = 275,00

Veloddade: {(14)(23)(36)(46)(58)(E8)
Melhor Posigdo: (F,J,1,8,H,D,A,C,G,EF)
Melhor Fitness = 275,00

ITteragdo = 2

Posigdo: (F,H,B,A,1,G,],C,0,EF)
Fitness = 458,00

Veloddade: {14)(23)(36)(46)(58)
Melhor Posicdo: (F,J,I,BH,D,A,C,G,E,F)
Melhor Fitness = 275,00

Tteragdo = 3

Posicao: (F,A,J,1,B,G,H,C,D,EF)

Fitness = 466,00

Veloddade: {(14)(23)(36)(46)(16)(24)(34)(46)(58)(16)(24)(16)(24)34)46)(58)(16)(24)

Melhor Posicdo: (F,J,I,B,H,D,A,C,G,E,F)

Melhor Fitness = 276,00 i

4 m 3
e—

Figura 12 - PSO Discreto - Caixeiro Viajante - Inicio do Resultado
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A Figura 13 apresenta o fim do resultado apresentado na resolugdo do PCV, contendo as

informagdes referentes ao resultado da melhor particula nas duas Ultimas iteragdes, e o

resultado final, além do tempo de execucdo do algoritmo.

W Sagacious Bird - P3O Discreto - Caixeiro Viajante =eey X

Configuragies | Resultado

Tteragdo = 799

Posicdo: (C,J,E,F,H,D,A,LB,G,C)
Fitness = 255,00

Veloddade:

Melhor Posicdo: (C,J,E,F,H,D,AILE,G,C)
Melhor Fitness = 255,00

Iteragdo = 800

Posicao: (C,J,E,F,H,D,A,LEB,G,C)
Fitness = 255,00 I
Veloddade:

Melhor Posigao: (C,J,E,F,H,D,ALEB,G,C)
Melhor Fitness = 255,00

Melhor fitness final = 255,00
Melhor posigdofsolugdo: (C,J,E,F,H,D,A,LB,G,C)

Tempo Total: 00:00:01
| I
1 2
e

3.2

Figura 13 - PSO Discreto - Caixeiro Viajante - Fim do Resultado

Sagacious Bird — PSO Continuo — Programacao Linear

O SB resolve tanto os problemas de PL de maximizar quanto os de minimizar. As restri¢oes

do problema podem ser de menor (<), maior (>), igual (=), menor ou igual (<=) e maior ou

igual (>=). Além disso, as restricdes de ndo negatividade estdo implicitas no programa, nédo

sendo necessario adiciona-las manualmente. Portanto, pode-se notar a flexibilidade e

facilidade ao utilizar o SB para resolucao de problemas de PL.

Na resolugédo dos problemas de PL.:

A posicdo da particula € uma possivel solugdo, ou seja, um valor real para cada
variavel envolvida no problema.

A velocidade da particula é o fator que fara a particula mudar sua posicgéo, alterando a
possivel solucdo, ou seja, um valor diferente a ser somado em cada variavel contida na
posicéo da particula.

O fitness da particula é o valor da funcéo objetivo ao substituir os valores da posicao

as respectivas variaveis da fungéo objetivo.



A Tabela 3 apresenta a re
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lagéo dos termos do PSO com os termos de PL.

Tabela 3 - Termos do PSO X Termos de PL

PSO

Problema

Particula
Posicdo da Particula
Velocidade da Particula

Fitness

“Individuo” que busca as possiveis solucGes para o problema
Valores das variaveis do problema
Termo que altera o valor das variaveis do problema

Valor da fungédo objetivo calculado com os valores da posigéo da

particula

Bl |l

—_

‘¥ Sagacious Bird - PSO Continuo - Programagdo Linear

Configuracies | Resultado

Mimero de particulas  Nimero de iteracies  Pardmetro Inerdal Minimo  Pardmetro Inerdal Maximo  Constante Local  Constante Global
=] 7]

50 = w00 & 0,2 1 2 2
Mumero de Varidveis Mamero de Restrigties Maximizar Minimizar Valor Maximo da Posigdo
3 = 2 = @ Maximizar  (7) Minimizar 500
pal H2 ®3 Sinal Lado Direito
Funciio Objetivo (16 i6 15
Restricdo 1 10 3 <= 1200
Restricdo 2 5 2 <= 2000
- L
L]
Executar |

Figura 14 - PSO Continuo - Programacao Linear

A Figura 14 apresenta a tela de configuracdo do PSO Continuo resolvendo problemas de PL,
na qual é possivel definir:

e O numero de particulas da nuvem. Define quantos “individuos” buscardo possiveis
solugdes a cada iteracao;
O ndmero de iteragdes. Define quantas vezes as possiveis solucdes serdo atualizadas e
avaliadas;
O parametro inercial maximo, o parametro inercial minimo, a constante local, e a
constante global Os parametros inerciais definem se a busca terd um comportamento

mais local ou global. Valores altos geram uma busca global enquanto valores baixos
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geram uma busca local. J& os valores das constantes local e global determinam o
quanto os valores individuais da particula e os valores do enxame influenciardo no
resultado, respectivamente;

e O numero de variaveis. Corresponde a quantidade de varidveis necessarias para
solucionar o problema;

e O numero de restricdes. N&o € preciso adicionar as restricdes de ndo negatividade,
pois estas ja estdo implicitas no desenvolvimento;

e Se 0 problema é de maximizag¢do ou minimizacao;

e Valor méximo da posic¢do. Este valor € uma limitacdo a posicdo da particula. Utiliza-se
esta opcdo para que a busca pelo resultado ndo fiqgue muito ampla, quando ha o
conhecimento prévio dos maximos valores que a solucdo pode assumir. Caso o valor
seja zero (0) ou ndo seja informado, o limite serd igual a um quadrilhdo
(1.000.000.000.000.000);

e Por fim, tem-se a matriz na qual sdo informados os valores referentes a funcéao

objetivo e as restricbes do problema.

A Figura 15 mostra o comeco do resultado apresentado na resolucdo do problema de PL,
exibindo as informagOes referentes ao melhor resultado da inicializagéo, e o resultado da

melhor particula nas duas primeiras iteragdes.

W Sagacious Bird - PSQ Continuo - Programagio Linear = ] [

Configuraciies | Resultado

Melhor fimess inidal = 1.101,6911 -
Melhor posicio fsolusio inicial:

x0 = 10,0000

x1 =10,0000

x2 =0,0000

Iteracdo = 1

Posicdo: 3,48 108,39 100,99
Fitness = 2,220,8217

Velocidade: 247,34 352,25 313,46
Melhor Posicdo: 3,48 108,39 100,99
Melhor Fitness = 2.220,8217

Tteragdo = 2

Posicio: 0,00 100,11 216,57
Fitness = 3.855,1812 N
Velocidade: -500,00 -399,89 -283,03
Melhor Posicdo: 141,02 141,02 141,02
Melhor Fitness = 5.217,6482

Figura 15 - PSO Continuo - Programacao Linear - Inicio do Resultado
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A Figura 16 apresenta o fim do resultado apresentado na resolugédo do problema de PL,
contendo as informacGes referentes ao resultado da melhor particula na Gltima iteracdo, e o

resultado final, além do tempo de execucdo do algoritmo.

‘W Sagacious Bird - PSO Continuo - Programago Linear [ | S
Configuraces | Resultado
Melhor Posicdo: 50,00 0,00 350,00 "

Melhor Fitness = 6.050,0000

Iteracdo = 3000

Posicio: 50,00 0,00 350,00
Fitness = 6.050,0000

Velocidade: 0,00 0,00 0,00

Melhor Posicdo: 50,00 0,00 350,00
Melhor Fitness = 6.050,0000

Melhor fitness final = 6.050,0000
Best position/solution:

x0 = 50,0000

x1 =0,0000 ||
x2 = 350,0000

Tempo Total: 00:00:06

4 F

Figura 16 - PSO Continuo - Programacéo Linear - Fim do Resultado

3.3 Aplicacdo do Sagacious Bird em um Caso do PCV

Zayatz (2012) apresenta uma aplica¢do do Algoritmo Genético na resolucdo de um caso do
PCV com nove cidades. As distancias entre as cidades se encontra na Tabela 4.

Tabela 4 - Matriz de distancias entre as cidades

A B C D E F G H |
0 42 61 30 17 82 31 11 80
42 0 14 87 28 70 19 33 67
61 14 0 20 81 21 8 29 56
30 87 20 0 34 33 91 10 34
17 28 81 34 0 41 34 82 57
82 70 21 33 41 0 19 32 65
31 19 8 91 34 19 0 59 31
11 33 29 10 82 32 59 0 43
80 67 56 34 57 65 31 43 O
Fonte: Zayatz, 2012, adaptado

— T OTMMUO m™>
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Utilizando uma populagédo de 20 cromossomos e 3000 iteracdes, o autor encontrou a melhor
solucdo, que é igual a 185, em menos de 1 segundo.

Aplicando o mesmo problema no Sagacious Bird encontrou-se 0 mesmo resultado, 185, em
menos de 1 segundo, porém utilizando somente 15 particulas e 1500 iteragBes. Portanto,
pode-se perceber que o SB chegou a solucdo 6tima utilizando menos da metade dos recursos

utilizados no AG.

O cadigo foi rodado no ambiente de desenvolvimento Delphi 2007, em computador equipado
com processador Intel® Core™ 15-M460, 2,53 GHz e 4 GB de memoria. O sistema

operacional utilizado foi o Windows 7, da Microsoft Corporation.

O trabalho realizado por Zayatz (2012) também teve cunho didatico, proporcionando a
possibilidade da comparacdo entre os metaheuristicas AG e PSO aplicadas no mesmo

problema, o PCV.
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4. CONSIDERACOES FINAIS

4.1 Contribuicdes

O referencial tedrico sobre o PSO foi apresentado neste trabalho de forma simples e objetiva,

com exemplos e ilustracdes, facilitando o aprendizado desta metaheuristica.

A ferramenta desenvolvida, o Sagacious Bird, utiliza o método do PSO para resolver
problemas de PCV e de PL. E uma ferramenta projetada para ser muito facil de ser utilizada,
contando com uma interface grafica autoexplicativa desenvolvida para que mesmo usuarios

com pouco conhecimento na area possam utilizar.

O SB permite a resolucdo de diversos problemas de PCV e de PL, com diversas
caracteristicas e tamanhos diferentes. Além disso, todos os parametros que interferem na
performance do PSO podem ser alterados. Esta flexibilidade e o fato de ser parametrizavel faz
do Sagacious Bird uma ferramenta didatica muito Gtil aos professores e alunos da disciplina
de metaheuristicas, pois proporciona a visualizacdo real da aplicacdo do método e a
experimentacao e constatacdo de como os parametros influenciam na agilidade e desempenho
do PSO.

Considerando que existem poucas ferramentas com o objetivo do SB, e que o material
encontrado na literatura raramente é voltado para area da Engenharia de Producdo, este
trabalho servira como texto complementar do material didatico, e o software como ferramenta

para melhor compreenséo do assunto.

O principal objetivo do trabalho consistiu em desenvolver um software didatico com o intuito
de auxiliar os professores e alunos na disciplina de metaheuristicas. Este objetivo foi
alcancado, além de mostrar que o PSO possui uma boa performance na resolucdo de

problemas discretos, como o PCV.
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4.2 Dificuldades e Limitacoes

As dificuldades encontradas referentes a revisdo de literatura se deram por conta de nao haver
muitos materiais especificos da aplicacdo do PSO na resolucdo de problemas especificos da
area de Engenharia de Producdo. Além disso, a maior parte do material encontrado possui

uma linguagem muito especifica da area de Informatica.

Quanto a implementacdo do software, a maior dificuldade foi encontrada no desenvolvimento
do PSO Continuo para resolucdo de problemas de PL. Esporadicamente o programa apresenta
erro de memoria e precisa ser fechado. A solucdo para este problema foi procurada

exaustivamente, porém sem sucesso.

4.3 Trabalhos Futuros

A partir deste trabalho pode-se vislumbrar como trabalhos futuros a incorporacdo de outras
metaheuristicas, realizando comparagfes entre as mesmas, ao aplica-las nos problemas de
Engenharia de Producdo. Além de adicionar novas metaheuristicas, seria interessante buscar
resolver outros tipos de problemas da &area de producdo. Por fim, implementar novas
metaheuristicas no programa desenvolvido neste trabalho, o tornaria uma ferramenta mais

completa e didatica.
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