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Resumo

Neste trabalho, primeiro € apresentado um estudo da aplicagdo do PSO ao PCV. Em seguida é
apresentado uma implementacdo do PSO aplicado ao PCV para a realizacio de testes. Por fim
apresentamos uma comparagao entre o PSO e os algoritmos VMP, AG e AM para a anélise dos

mesmos, analisando a eficiéncia de cada algoritmo.

Palavras-chave: Otimizacdo por Enxame de Particulas, Problema do Caixeiro Viajante, PSO

de Clerc.
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Capitulo 1

Introducao

Os problemas de otimizagao procuram encontrar o valor mdximo ou minimo de funcdes
dentro de intervalos de interesse e sdo comuns em diversas dreas como economia, projecoes de
vendas em fébricas, entre outros. O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um problema de
otimizacdo e pertence a classe de problemas NP-Completo. Por esse motivo tornou-se muito
utilizado na 4rea da ciéncia da computacgdo, pois se uma solucdo for encontrada e ele puder ser
resolvido em tempo polinomial, uma gama de outros problemas da mesma classe de complexi-
dade serdo solucionados (LEVITIN, 2003).

O PCV ¢ descrito como um vendedor que deve passar por um nimero n qualquer de cidades.
O vendedor precisa encontrar 0 menor caminho entre todas as cidades obedecendo a seguinte
regra: ele deve visitar todas as cidades uma udnica vez e voltar para a sua cidade de origem
(MACHADQO; LOPES, 2005) (HERRERA, 2007). O PCV ¢é representado através de um grafo.

As solugdes aproximadas para o problema do caixeiro viajante podem ser encontradas
por diversas técnicas, tais como, algoritmos genéticos (AGs) (HOLLAND, 1975), algoritmos
meméticos (AMs) (MOSCATO, 1989), algoritmo do vizinho mais préximo (VMP) (LEVITIN,
2003), entre outras técnicas. Neste trabalho foi estudada a técnica de otimiza¢do por enxame
de particulas (PSO), desenvolvido por Kennedy e Eberhart (1995a) que observaram o compor-
tamento de pdssaros, formigas, abelhas entre outros sistemas bioldgicos e notaram que esses

sistemas utilizam o trabalho coletivo para sobrevivéncia (KENNEDY; EBERHART, 2001).



1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo descrever as principais caracteristicas do PSO e verificar
se 0 mesmo pode ser aplicado ao PCV. Foi realizada a compara¢do com os resultados dos
algoritmos genéticos e algoritmos meméticos apresentados por Fredrich (2010), de modo que

possa ser analisado rapidamente a melhor técnica.

1.2 Trabalhos Correlatos

Souza (2006) propde dois algoritmos aplicados ao PCV. Esses algoritmos sdo baseados no
PSO e utiliza-se de busca local e path-relinking' como operadores de velocidade. Souza (2006)
também aplica estes dois algoritmos ao Problema da Arvore Geradora Minima Restrita em Grau
Multicritério (AGM-mcd).

Kennedy e Eberhart (1995b) apresenta o PSO aplicado ao treinamento de redes neurais e
mostra resultados tao eficientes quanto os algoritmos ja consolidados mas em menos tempo.

Secrest (2001) utiliza o PSO para missdes de inspecao ou vigilancia aplicado ao PCV.

Jerald et al. (2004) utiliza o PSO aplicado a manufatura e apresenta bons resultados.

Hoffmann (2011) propde a movimentagado de particulas baseada em um centroide com uma
nova interpretacao de “adicao” e “velocidade”, pois a “adi¢do” e a “velocidade” utilizada por
Clerc (2004) apresentam desvantagens. Este novo modelo de PSO ¢é aplicado ao PCV. Suas
solugdes foram melhores que o PSO puro, ou seja, o PSO sem a adi¢do de métodos para melho-
rar sua performance.

Herrera (2007) propde um algoritmo do PSO com as heuristicas Quantum Particle Swarm
Optimization (QPSO) fazendo com que as particulas se movam com regras definidas na
mecanica quantica. Para operar em conjunto com o QPSO ¢ utilizado a heuristica Lin-Kernighan
Helsgaun (LKH) que restringe e dirige a busca dentro do espaco de busca. Este método foi apli-
cado ao PCV e apresenta resultados bons, porém o tempo de execu¢do aumentou.

Outros quatro autores apresentam o PSO com algumas mudancas aplicado ao PCV. Esses
autores sdo: Machado e Lopes (2005), Clerc (2004), Wang (2003) e Pang (2004). Veremos

esses algoritmos com mais detalhes no capitulo 2.

'O Path-Relinking é uma técnica que opera com uma populagio de solugdes e ndo apenas com uma solucio.
Esta técnica aplica alguns procedimentos combinando as solucgdes e gerando novas (FRINHANI, 2011).



1.3 Organizacao do Trabalho

No capitulo 2 serd apresentado o Enxame de Particulas, sua estrutura basica e alguns dos
algoritmos adaptados para o PCV. No capitulo 3 encontraremos a descri¢do do funcionamento
do PSO aplicado ao PCV que foi escolhido, o pseudo-cédigo do algoritmo proposto neste tra-
balho, os testes e as andlises para comparagdo. No capitulo 4 encontraremos as consideragdes

finais e algumas sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Enxame de Particulas

Existe uma grande variedade de algoritmos para otimizacdo de func¢des, como os basea-
dos na teoria da evolugdo das espécies e algoritmos que tentam simular redes neurais. Ainda
para a otimizagdo de fungdes, outros algoritmos podem ser desenvolvidos, como aqueles fun-
damentados em comportamentos sociais e coletivos. A partir do estudo desses comportamentos
sociais, realizado por Kennedy e Eberhart (1995a), foi desenvolvida a otimiza¢do por enxame
de particulas (Particle Swarm Optimization - PSO), que observou o comportamento de pds-
saros, formigas, abelhas, entre outros sistemas bioldgicos que utilizam o trabalho coletivo para

sobrevivéncia. Desse estudo foi possivel extrair trés caracteristicas principais de seus compor-

tamentos (KENNEDY; EBERHART, 2001):

Avaliar: E a capacidade do individuo em avaliar a importancia da situacdo e tomar suas de-

cisoes.

Comparar: E a capacidade de examinar um conjunto de obras com certas semelhangas e aper-

feicoar seu conhecimento.

Imitar: E uma maneira de fazer exatamente o que o outro individuo estd fazendo.

2.1 Otimizacao por Enxame de Particulas

O PSO contém particularidades em comum com algoritmos genéticos e pode ser usado para
resolver os mesmos problemas, com a diferenca de ndo ser necessario implementar operadores

evoluciondrios; além disso tem como principal vantagem a simplicidade de implementacao,



ja4 que ndo existem muitos pardmetros para serem configurados (KENNEDY; EBERHART,
1995a).

Para compreender melhor o PSO, suponha que hd uma revoada de pdssaros e esses estio
procurando por comida. Nenhum deles sabe exatamente onde ela estd mas, conforme deslocam-
se no espaco de voo, chegam mais proximos ou se distanciam dela. Em algum momento, um ou
mais passaros podem, por exemplo, perceber a presenca de comida e entdo sabem que estio se
aproximando. Os demais pdssaros precisam tomar uma importante decisdo: continuar se deslo-
cando em busca do alimento através de seu proprio conhecimento e intui¢do ou seguir o passaro
que pode ter encontrado a comida, como mostra a figura 2.1. Devido a esta decisdo, alguns
passaros podem encontrar o alimento no espaco de busca e outros ndo (ALOISE; OLIVEIRA;

SILVA, 2006).
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Figura 2.1: Tomada de decisdo dos pdssaros

Ao iniciarmos o PSO, definimos o tamanho da populagdo que serd utilizado para encontrar



uma solucdo e suas posicdes serdo aleatérias dentro do intervalo da fungdo. Com as posi¢des
das particulas j4 definidas, € necessario determinar sua velocidade inicial. Este valor pode ser
qualquer Z*, normalmente iniciado em zero. No decorrer do processamento, a velocidade e a
posicdo das particulas serdo atualizadas pelas equagdes 2.1 e 2.2 respectivamente. Conforme
essas atualizagOes acontecem, um problema pode ocorrer: o valor da posi¢ao das particulas
pode ser superior ou inferior aos limites do intervalo da fun¢do; para resolver este problema,
definimos uma velocidade mixima e minima. Quando a posicao de uma particula é superior
a velocidade maxima, definimos sua posi¢do com este mesmo valor maximo, o mesmo ¢ feito

quando a particula atinge a velocidade minima.

vi(t+ 1) =v(t) + el * (P — 24(t)) + 2 x (G, — (1)) (2.1)

onde,

v;(t + 1) é a nova velocidade;

v;(t) é a velocidade atual da particula;

cl e c2 sdo operadores cognitivos com valores aleatorios entre O e 1;
Py, é a melhor particula local;

G € a melhor particula global,

x;(t) é a posic¢do atual da particula.

onde,
x;(t + 1) é a nova posi¢do da particula;
x;(t) é a posicdo atual da particula;

v;(t + 1) é a velocidade calculada na equac@o 2.1.

Atualizamos agora a funcdo fitness responsdvel por aplicar a posicao de cada particula na
funcdo. Armazenamos a melhor particula global e entdo verificamos se o nlimero méximo de
iteragdes foi alcangado. Caso tenha sido alcangado finalizamos o lagco do algoritmo, sendo

continuamos atualizando as particulas. A figura 2.2 mostra os passos descritos em forma de



fluxograma.
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Figura 2.2: Fluxograma do algoritmo do PSO

Na figura 2.3, observamos o comportamento de dez particulas geradas aleatoriamente no
espago de busca. A figura 2.3(a) representa a posi¢do inicial das particulas. A figura 2.3(b)

representa a posi¢do final das particulas.
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Figura 2.3: Aplicacdo do algoritmo sobre particulas aleatdrias

2.2 PSO aplicado ao PCV

O PSO aplicado ao PCV necessita de algumas adaptacdes. Essas adaptagcdes sdo feitas para
que o PSO possa ler os grafos; as particulas ja ndo tem mais um valor dentro da func¢do fitness e
sim um vetor com uma possivel solu¢do; a velocidade também deixa de ter um valor e passa a

ser um vetor para troca de posi¢des, segundo Souza (2006) essas caracteristicas sdo importantes,



e propde quatro solu¢des que podem ser adotadas e consideradas aceitdveis quando aplicadas
ao PCV: o PSO de Machado e Lopes (2005), o PSO de Clerc (2004), o PSO de Wang (2003) e
o PSO de Pang (2004).

O PSO proposto em Machado e Lopes (2005) € um modelo hibrido que utiliza defini¢des de
AGs. Este modelo € fortemente acoplado, pois, a caracteristica que pode lidar com o problema
é o operador OX!, utilizado em AGs. Neste modelo, as particulas sdo compostas por algumas
informacdes, tais como: posicao atual, velocidade atual, aptiddo atual da particula e melhor
aptidao obtida até aquela iteragdo (Best Local Search - BLS). Também sdo definidos alguns
parametros globais: nimero miximo de iteragdes, nimero de particulas, distincia minima para
computacdo fisica, nimero de cidades do problema e a matriz de distancia das cidades. Durante
as iteracoes, é calculada a distancia média entre as particulas e a melhor solug¢do global (Best
Global Search - BGS): se este valor for menor que 5% do nimero de cidades (NC), € caracteri-
zada aglutinacdo. Pode haver aglutinagdo em torno do BLS de uma particula; se isso acontecer,
todas as particulas que estdo com o BLS aglutinado, receberdao um valor aleatério. Os movi-
mentos das particulas sdo baseados nas equacgdes 2.3 e 2.4 e no operador OX recombinando

duas possiveis solugdes.

Xipi=Xi+V; (2.3)
onde,
X,11 € anova posicdo da particula;
X; é a posicdo atual da particula;
V; € a velocidade atual da particula.
V;+1 =1 * TldBLS + Co9 * ngBGS (24)

onde,
Vi11 é anova velocidade da particula;

r1 e r2 sdo valores aleatérios no intervalo [0, 1];

'Segundo Mole (2002) o operador OX representa a forma do caminho, onde a importincia estd na ordem ao
invés da posicdo das cidades.



cl e c2 s@o os pesos de BLS e BGS;
dBLS e dBGS sao a distancia atual entre a posi¢do e o BLS e a posicdo atual de BGS

respectivamente.

No PSO de Clerc (2004), procuramos por ciclos hamiltonianos, sendo G = (V| E), onde V'
¢ o conjunto de vértices e E o conjunto de arestas. Todo o elemento de £ é uma tripla (2, j, w; ;)
de forma que i,j € {1,...,N} e w;; € R. Entdo avaliamos as sequéncias com N + 1 vértices
diferentes, com exce¢ao do dltimo elemento que € igual ao primeiro. Cada particula armazena
um conjunto solucao e durante as iteracdes novos conjuntos sao criados até que as execugoes
terminem e o melhor conjunto solu¢do encontrado no decorrer do processamento € retornado
como resposta.

O PSO proposto em Wang (2003) é um modelo parecido com o apresentado por Clerc
(2004). A maior diferenca estd em que o conjunto solu¢do nio € apresentado com N + 1
vértices, mas, somente N. Outra diferenca sdo as trocas feitas pela velocidade onde ¢é reali-
zada a troca das posi¢des do conjunto solucdo e nao dos valores daquelas posi¢des no conjunto
solugdo.

Para o modelo de Wang (2003) € utilizado o operador Swap para fazer a troca de nés na
solugdo S, sendo definido por S = S + SO(iy1,42). A sequéncia de Swap SS € constituida por
um ou mais operadores. Esta sequéncia de trocas atua nas solugdes das particulas.

O PSO proposto em Pang (2004) utiliza um ntimero real positivo para limitar o espaco
de busca que é denominado por P_M AX, desta forma uma particula deve estar posicionada
no intervalo [—P_MAX,+P_MAX]. Uma velocidade mdxima é denominada V_MAX e
estipulada por V_MAX = ax P_MAX,a € (0,1), entdo V;y € [-V_MAX,+V_MAX].
Pang define (2" como o espaco n-dimensional e " é o espago do problema do PCV para n

cidades. Desta forma f : Q" — ®".

Segundo Pang (2004), o mapeamento deve satisfazer duas condigdes:

1. Para um vetor X qualquer, X € ()" e tem uma tUnica permutacdo m correspondente a

f(X) = 7, onde 7 é a permutagdo de n inteiros.

2. O mapeamento deve utilizar esta relacdo entre os componentes do vetor X e indicar a

10



relacdo de ordem n.

Pang (2004) define alguns métodos para a constru¢do do mapeamento. Uma dessas técnicas

€ a Transformada Rapida de Fourier.

2.3 Método Base para Implementacao

O método apresentado por Clerc (2004) foi escolhido como base para a implementacao do
algoritmo do PSO e comparagdo com os demais métodos apresentados em Fredrich (2010).
Este método foi escolhido por apresentar fortemente as caracteristicas do PSO original. Se-
gundo Clerc (2004), o PSO precisa ser estudado para que novas variacdes do mesmo sejam
satisfatdrias, portanto este método foi escolhido como base para que possamos averiguar o quao
bom ele € e sugerir meios para otimiza-lo.

A fung¢@o objetivo consiste em uma particula = = (ny,ng, ..., "y, Ny+1), N1 = Ny+1. Esta
particula = € aceita apenas se todos os arcos existirem como na figura 2.4(b) diferente da figura
2.4(a); para esses novos arcos, valores exorbitantes serdo dados as suas distancias, de forma
que uma solugdo criada que contenha os novos arcos ndo serd uma boa solucdo. Entdo todas as

particulas tem uma possivel fun¢do objetivo.

(a) Grafo ndo completo (b) Grafo completo

Figura 2.4: Criag@o de novos arcos
A equacdo 2.5 contém um numero finito de valores e o minimo global é a melhor solucdo.

N
f@) = Wi 2.5)
i=1

11



A velocidade V. é composta por uma lista de trocas que serdo aplicadas as solucdes obtidas.

Esta velocidade € definida pela equacao 2.6.

Ve = (ik, Jr) (2.6)

Onde, ix, jx € {1,..., N}, tal que 1 < k < [|v]|.

A movimentacéo da particula =’ é dada aplicando a transposi¢ao da velocidade V. na posi¢do
O exemplo a seguir, apresenta uma solug¢do S e uma velocidade V..
S=1(1,2,3,4,51)

Ve = (172)7 (2’3)

Para a troca dos valores (1, 2) teremos a solugdo S = (2,1, 3,4, 5,2). Quando aplicamos a

troca dos valores (2, 3) teremos uma nova solugdo S = (3,1, 2,4, 5, 3).

12



Capitulo 3

Implementacao e Testes

No PSO proposto por Clerc (2004), inicialmente é definido o tamanho da populagdo (con-
sidere como exemplo a figura 2.4(b) onde temos um grafo representando cidades para o PCV).
Cada particula terd um conjunto solucdo, por exemplo, a particula x; pode ter o conjunto
{A,C,D,E,B, A} e a particula x5 pode ter o conjunto {C, A, D, B, E,C'}, esses conjuntos
sdo obtidos na primeira iteracdo de forma aleatoria. Em seguida aplicamos a velocidade em
cada particula para que possamos calcular qual o melhor conjunto solu¢do até o momento.
Quando concluimos a primeira iteracdo, atualizamos a velocidade e o conjunto solucdo das
particulas até que o nimero méaximo de itera¢des seja alcangado. Em cada etapa calculamos a
melhor particula, ou seja, aquela que tem o melhor conjunto solucdo. A figura 3.1 apresenta um

fluxograma desta descricao.
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Figura 3.1: Fluxograma do algoritmo do PSO de Clerc

Sim

3.1 PSO Implementado

Com base no algoritmo proposto por Clerc (2004) foi desenvolvido o algoritmo 1 e o algo-
ritmo 2 para aplicar ao problema do caixeiro viajante. A velocidade deste algoritmo pode ser
descrita em trés partes: a primeira parte obtemos quando temos o caminho da melhor particula
global e o caminho da particula que esta sendo atualizada, deste modo, a velocidade sdo as mu-
dangas que a particula precisa fazer para ser o caminho da melhor particula global; a segunda

parte utiliza-se o melhor caminho que a particula ja alcangcou. A terceira parte é a concatenacao

Alcancou o
numero maximo
de iteracdes?

da parte um e da parte dois da iteracdo anterior.
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Ndo

Armazenar o
melhor
conjunto
solugdo




Algoritmo 1 Pseudo-Cédigo do PSO para a Primeira Iteragcao (Parte 1)

INICTIO

TAM = Numero de populacao;

IT = Numero de iteracdes;

Cl = Quanto a Particula confia em si mesma;

C2 = Quanto a particula confia em seus vizinhos;
NC = Numero de cidades;

gb = Infinito; %Distancia Global

LEIA (GRAFO);

PARA i=1 até TAM

P(i) .x = Caminho aleatédrio;
P(i) .cls = Caminho da particula;
PARA j=1 até NC-1

P(i).1ls = Calcular distancia do caminho da particula;
FIM PARA
SE gb maior P(i).1ls ENTAO

gb = P(i).1ls

Caminhogb = P (i) .x; %$Armazena melhor caminho global
FIM SE

FIM PARA
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Algoritmo 2 Pseudo-Cédigo do PSO para a Atualizacdo da Velocidade (Parte 2)

PARA i=1 até IT
PARA j=1 até TAM

PARA a=1 até NC

PARA b=1 at
SE Cami

%vg e a velocidade global

P (]
P (]

S:

FIM SE
SE P (j)
vl
P (]
P (7
sl
FIM SE
FIM PARA
FIM PARA
PARA g=1 wvarian
Fazer troca
Fazer troca
P (j) .v e a
Fazer troca
FIM PARA
PARA 1=1 até NC
distancia =
da particula;
FIM PARA
SE distancia me

P(3).1ls = d
P(j).cls =
FIM SE

SE gb maior P (]
gb = P(j).1
Caminhogb =
FIM SE
FIM PARA
FIM PARA

FIM

é NC

nhogb (a) igual P (j).x(b) ENTAO

) .vg(s) = a = Cl;

) .vg(s+l) = b * C2;

s + 2;

.cls(a) igual P (3J) .x(b)

e a velocidade local
) .v1l(sl) = a * Cl;

) .v1(sl+l) = b * C2;
= sl + 2;

do de 2 em 2 até NC
para P(Jj).x ser igual
para P(Jj).x ser igual
velocidade anterior
para P(j).x ser igual

-1
Calcular distancia do

nor P(j).ls ENTAO
istancia;
P(3).x;

) .1ls ENTAO
S;
P(J).x;

ENTAO

caminho
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3.2 Ambiente Computacional

Para a execucdo dos testes foi utilizado o sistema Matlab - R2015a, 64-bits, de 12 de

fevereiro de 2015, em uma méaquina com as seguintes configuracoes:
e Processador Intel 17 4510U - 2.6 GHz;

Memoria Cache:

— Dividida em trés niveis com aproximadamente SMb.

Memoéria RAM: DDR 3 - 8 GB;

Capacidade de Disco 1 TB Hibrido;

Sistema Operacional - Windows 10 Home Single Language 64 bits.

3.3 Testes

Para a realizacio dos testes foram utilizados os arquivos do TSPLIB escolhidos por Fredrich
(2010) com numero de cidades entre 51 e 1060. Os arquivos usados sdo: eil51.tsp; rat99.tsp;
bier127.tsp; kroA200.tsp; linhp318.tsp; pr439.tsp; rat575.tsp; p654.tsp; rat783.tsp; ul060.tsp
(o numero contido em cada arquivo representa a quantidade de cidades). Todos os arquivos sdo
grafos simétricos e completos.

A aplicagdo do algoritmo do PSO para cada grafo, obteve os resultados apresentados na
tabela 3.1, cada arquivo foi executado dez vezes, desta forma os valores da coluna do PSO sio
a média dessas execugdes, assim como a coluna tempo, no apéndice A encontra-se o melhor
caminho percorrido pelo PSO para cada arquivo executado. Ja os valores contidos na coluna di-
ferenca podem ser calculados com a equagao 3.1. Durante a execugdo dos testes para os arquivos
eil5S1.tsp, rat99.tsp, bier127.tsp, kroA200.tsp, linhp318.tsp notou-se uma demora excessiva e as
solugcdes encontradas nao foram satisfatorias, desse modo, a execucdo dos demais arquivos nao
foi realizada. Os parametros utilizados para as execugdes foram: Populacdo = 600; Iteracdes

= 200; Coeficientes: c1 = 0,5 e c2 = 8.

(PSO — MelhorSolucao) * 100
MelhorSolucao
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Tabela 3.1: Resultados para o PSO aplicado ao PCV

Arquivo Melhor Solucao PSO Tempo (Seg.) | Diferenca (%)

eil51.tsp 426,0000 1206,3300 366,0046 183,18

rat99.tsp 1211,0000 6530,4300 1176,7616 439,26
bier127.tsp 118282,0000 | 529210,0000 | 1892,2971 347,41
kroA200.tsp 29368,0000 286476,0000 | 4453,9178 875,47
linhp318.tsp 41345,0000 523830,0000 | 10645,7168 1166,97

Observando os dados na tabela 3.2 e com o auxilio da figura 3.2, nota-se que o algoritmo
mencionado na se¢do 3.1 ndo foi capaz de encontrar solugdes proximas ao melhor resultado e

nem solugdes proximas aos algoritmos VMP, AG e AM.

Tabela 3.2: Comparacao entre o VMP, AG, AM e PSO aplicados ao PCV

Arquivo Melhor Resultado VMP AG AM PSO
eil5S1.tsp 426,0000 495,4429 446,8852 433,5419 1206,3300
rat99.tsp 1211,0000 1383,7725 1303,8663 1282,4055 6530,4300

bier127.tsp 118282,0000 136884,6655 | 123748,1599 | 123748,1599 | 529210,0000

kroA200.tsp 29368,0000 37117,8222 | 33852,8857 | 32903,0496 | 286476,0000

linhp318.tsp 41345,0000 50357,0873 | 47653,0490 | 47653,0490 | 523830,0000

Resultados

600000

500000

400000

300000

Distancia

200000

100000

0

eilsl.tsp rat99.tsp bierl27.tsp kroA200.tsp linhp318.tsp
Arquivos
s I elhor Resultado s VIVIP AG AN —PSO

Figura 3.2: Comparacgdo entre a melhor solucio e os algoritmos VMP, AG, AM e PSO
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3.4 Analises

Como dito anteriormente, o algoritmo proposto ndo alcangou bons resultados, tanto na dis-
tancia dos arquivos quanto no tempo de execu¢do que se mostrou invidvel. Para melhorar o
tempo de execucdo, algumas medidas podem ser tomadas para a otimiza¢do do mesmo, Vvisto
que este algoritmo tem complexidade #(n?). Uma sugestio para melhorar esta complexidade
seria ndo percorrer o vetor inteiro na velocidade e diminuir o tamanho do lago a cada passo.

A andlise realizada apresenta a comparacao entre os algoritmos apresentados por Fredrich
(2010) com o PSO separadamente. A primeira comparagdo € entre o PSO e o AG. Na tabela
3.3 é possivel verificar a diferenca em porcentagem entre os algoritmos, onde o PSO se mostrou

muito inferior ao AG.

Tabela 3.3: Diferenga entre o PSO e 0 AG

Arquivo AG PSO Diferenca (%)
eil5S1.tsp 446,8852 1206,3300 169,94
rat99.tsp 1303,8663 6530,4300 400,85

bier127.tsp | 123748,1599 | 529210,0000 327,65
kroA200.tsp | 33852,8857 | 286476,0000 746,24
linhp38.tsp | 47653,0490 | 523830,0000 999,26

A tabela 3.4 mostra a diferenca entre o PSO e o0 AM, segundo Fredrich (2010) o AM apre-
sentou resultados melhores que o AG, embora o tempo de execugdo seja maior. Logo o PSO

também mostrou-se inferior ao AM.

Tabela 3.4: Diferenca entre o PSO e 0 AM

Arquivo AM PSO Diferenca (%)
eil51.tsp 433,5419 1206,3300 178,25
rat99.tsp 1282,4055 6530,4300 409,23

bier127.tsp | 123748,1599 | 529210,0000 327,65
kroA200.tsp | 32903,0496 | 286476,0000 770,67
linhp38.tsp | 47653,049 | 523830,0000 999,26

Por fim, a tabela 3.5 apresenta a diferenga entre o PSO e o VMP. Para Fredrich (2010) o
VMP foi o pior algoritmo. O PSO foi inferior a ele.
Esta grande diferenca entre os métodos propostos por Fredrich (2010) e o PSO, ocorre

porque o algoritmo implementado baseado no PSO de Clerc (2004) ndo consegue convergir,
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Tabela 3.5: Diferenca entre o PSO e o VMP

Arquivo VMP PSO Diferenca (%)
eil51.tsp 495,4429 1206,3300 143,49
rat99.tsp 1383,7725 6530,4300 371,93

bier127.tsp | 136884,6655 | 529210,0000 286,61
kroA200.tsp | 37117,8222 | 286476,0000 671,80
linhp38.tsp | 50357,0873 | 523830,0000 940,23

o espacgo de busca do PSO original é euclidiano, quando utilizamos o PSO para o PCV, o es-
paco de busca deixa de ser euclidiano e passa a ter um espago de busca proprio e ndo vetorial,
desta forma ndo € possivel apontar para a solucdo 6tima, a velocidade que € responsdvel por
direcionar as particulas para a melhor solucao através de duas listas de transposicdo, ndo con-
segue aplicar um direcionamento eficaz, além de tornar o algoritmo lento como mencionado
por Hoffmann (2011). Outro problema observado durante as execugdes, foi a aglutinacio, ou
seja, as particulas estdo convergindo para um 6timo local, o que faz com que poucas delas se
aproximem do 6timo global, entdo o algoritmo demora para encontrar a solu¢ao 6tima ou neste

caso, ndo consegue encontrar o 6timo global, obtendo assim performances ruins.
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Capitulo 4

Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Neste trabalho o PSO implementado ndo foi capaz de alcangar solucdes 6timas e préximas
aos resultados obtidos em Fredrich (2010). Como contribui¢do temos a teoria do PSO original
e do PSO para o PCV, os resultados apresentados mostram a necessidade de métodos para a
otimizacao na distancia encontrada para os grafos pelo algoritmo apresentado neste trabalho.
O pseudo-codigo apresentado no capitulo 3 contribui para o entendimento do PSO aplicado ao
PCV. Em Clerc (2004), o autor diz que o PSO tem muito a oferecer, mas até que encontremos os
melhores métodos e estratégias, varios estudos serdo necessdrios € muitas otimiza¢des precisam
ser realizadas no método do enxame de particulas para a obtencdo de melhores resultados com a
técnica. Souza (2006) cita algumas areas de aplicagdo para o PSO, como o treinamento de redes
neurais, programacao de sistemas de manufatura e outros, onde seus resultados foram positivos
e em alguns casos os resultados foram melhores que algoritmos ja conhecidos.

Para trabalhos futuros sugere-se o aperfeicoamento do algoritmo do PSO implementado
neste trabalho, utilizando outros parametros, novos métodos e estratégias. Algumas sugestoes
para melhorar o tempo de execucao podem ser encontradas em Hoffmann (2011), visto que o
PSO proposto por Clerc (2004) € lento devido principalmente a comparacao entre dois vetores
para a troca de cidades. Para a velocidade que nio possui um direcionamento, alguns métodos
podem ser adotados, como a busca local e o path-relinking utilizados por Souza (2006). Outro
método utilizado pode ser a heuristica Lin-Kernighan Helsgaun usada por Herrera (2007). Além
de melhorias aplicadas ao algoritmo apresentado neste trabalho, hd outros métodos para serem

estudados, sendo eles: o PSO de Machado e Lopes (2005), Wang (2003) e Pang (2004).



Apéndice A

Melhores Percursos Encontrados para o
PSO dos Arquivos da Biblioteca TSPLIB
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Figura A.1: Percurso obtido com o PSO para a entrada eil51.tsp
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Figura A.2: Percurso obtido com o PSO para a entrada rat99.tsp
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Figura A.3: Percurso obtido com o PSO para a entrada bier127.tsp

23



= N
v\\h‘\A "V 4
RIS e
NNOSKY ARSI\ TS
N 4 Se %%
NG iy
',”(,b % VA“. i 'r.,"vv, i
P/ N AR
R \\\»ﬁq‘A\
WSS RN
48 SNaAVZa
A\
o o o o o o o
o o o o o o o

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

0

Figura A.4: Percurso obtido com o PSO para a entrada kroA200.tsp

:W/ﬁ‘//ﬂ‘\\ I
WV’W\W«WW«AQ / 4
<
1B
NNV A= |
/
Y
o o o o o o o o
o o o o o o o
Yo o o o Te] o To]
< < (op] (ap] [aV] (aV} '

1000 1500 2000 2500 3000 3500

500

Figura A.5: Percurso obtido com o PSO para a entrada linhp318.tsp
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