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Resumo. Problemas de otimizagdo sdo comumente encontrados em aplicagoes prdticas de
grande relevdncia econémica e/ou social, como, quando se deseja determinar o maior nivel de
produgdo de uma industria, a quantidade minima de leitos de um hospital, entre outros proble-
mas na drea de administragdo, economia e engenharias. Muitos desses problemas apresentam
um grande niimero de varidveis e/ou restri¢oes, tornando inviavel a solu¢do por meio de mé-
todos exatos. Desta forma, heuristicas computacionais vém ganhando espaco no tratamento
destes problemas. Neste artigo aplicamos o algoritmo de colonia de vaga-lume, proposto na
literatura, para otimizar cldssicas fun¢oes N-dimensionais multimodais. Apresentamos um ben-
chmark entre as fungoes teste, incluindo novas fungoes que ndo foram encontradas em trabalhos
da literatura, de acordo com pesquisa bibliogrdfica realizada, a fim de analisar o desempenho
do algoritmo na otimizacdo destas classes de funcoes, possibilitando concluir a respeito da in-
fluéncia dos principais parametros do método computacional nos resultados obtidos. Os resul-
tados mostram que o algoritmo consegue encontrar os 6timos locais em tempo computacional
razodvel, além de superar o resultado da literatura para algumas fungoes.
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Otimizagdo de fungées multimodais via colonia de vaga-lumes

1 INTRODUCAO

A inteligéncia computacional (IC) tem sido bastante utilizada para resolver diversos pro-
blemas praticos reais. Muitos algoritmos de IC tem surgido nos dltimos anos, especialmente os
algoritmos baseados em inteligéncia por enxames. Dentre os algoritmos mais recentes podemos
citar: colonia de vaga-lumes (Yang, 2008), colonia de bactérias (Niu & Wang, 2013), otimiza-
dor da formiga-ledo (Mirjalili, 2015), entre outros. Desde sua criagdo em 2008, o algoritmo de
colOnia de vaga-lumes (ACV) vem sendo explorado na otimizacdo de problemas reais como na
reconfiguracdo de antenas para telecomunicacao (Chatterjee et al., 2012), no sequenciamento
de tarefas (Marichelvam et al., 2014) e outras aplicagoes.

Neste artigo implementamos e analisamos o desempenho do ACYV, proposto por (Yang,
2008), em um benchmark de fungdes multimodais e multidimensionais, visto que estas caracte-
risticas sdo frequentes em funcdes objetivo de problemas de otimizagdo, especialmente os que
retratam aplicagdes reais. O ACV € baseado no comportamento dos vaga-lumes, sendo estes
insetos conhecidos pela emissao de luz (bioluminescéncia) produzindo pequenos flashes ritmi-
cos luminosos. Estas “luzes” influenciam na atragc@o entre as espécies para fins de reproducao
e na atracao de presas ou prevenc¢do de predadores. Em relagdo a um ponto fixo, a intensidade
da luz emitida por um vaga-lume diminui a medida que este se afasta do ponto fixo, ou seja, a
intensidade da luz € inversamente proporcional a distancia. Devido a absor¢do da luz pelo ar,
costuma-se considerar que I oc 1/r%, onde I € a intensidade luminosa de um vaga-lume ¢ r é
a distancia entre dois vaga-lumes. No ACYV, a intensidade luminosidade € associada a funcdo
objetivo a ser otimizada.

Este trabalho esté dividido da seguinte forma. Na secdo 2 apresentamos a classe de funcdes
que serd a base da simulagdo para o algoritmo ACV. Estas funcdes serdo apresentadas de acordo
com sua dimensionalidade. Na sec@o 3 apresentamos as principais caracteristicas do algoritmo
implementado, bem como o seu pseudocddigo. O benchmark proposto neste artigo € descrito
na se¢do 4, onde também serdo apresentados os resultados computacionais das simulacdes do
algoritmo, além de uma andlise e discussao destes resultados. Por fim, concluimos o trabalho
na secao 5, indicando os proximos passos nesta proposta de otimiza¢do de funcdes via métodos
de inteligéncia computacional.

2 FUNCOES TESTE MULTIMODAIS

Em problemas de otimizacdo, um interesse comum € encontrar 0 minimo (ou maximo)
global de fungdes objetivo. No contexto algoritmico, estas funcdes representam indicadores
de desempenho para avaliar a qualidade das solucdes encontradas pelo método computacional,
sempre visando a busca da melhor solu¢do. Muitos destes problemas sdo classificados como
NP-Dificil, apresentando uma grande dificuldade em encontrar suas solucdes 6timas. Nos ulti-
mos anos, muitos algoritmos baseados em inteligéncia computacional t&€m sido desenvolvidos
para resolver essa classe de problemas. Apesar destes métodos, em geral, ndo garantirem a oti-
malidade global da solugdo, as solu¢cdes geralmente sao de boa qualidade, representando 6timos
locais.

A quantidade de 6timos locais das fungdes objetivo pode contribuir com o incremento do
grau de dificuldade para a resolucao do problema e também na escolha do método computacio-
nal a ser utilizado. Uma func¢ado € considerada multimodal se possui dois ou mais 6timos locais.
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Quando se deseja realizar um comparativo de performance entre métodos computacionais apli-
cados a um certo nimero de fun¢gdes multimodais € costume considerar outras caracteristicas
destas funcdes como a separabilidade e a regularidade. Uma funcao de p varidveis € dita sepa-
ravel se ela pode ser escrita como a soma de p fungdes de uma varidvel. A separabilidade tem
a ver com a relacdo entre as varidveis do problema, sendo esta caracteristica frequentemente
utilizada quando se usa métodos de computacao evoluciondria. Uma funcdo € dita regular se
¢ diferencidvel em cada ponto do seu dominio. Func¢des ndo-separdveis sdo mais dificeis para
otimizar, aumentando o grau de dificuldade se a funcdo for multimodal. Neste trabalho, todas
as fungdes sdo ndo-separdveis, com excecao de Alpine e Alpine02.

Na literatura encontramos diversos trabalhos abordando problemas de otimizacao que apre-
sentam funcdes objetivo multimodais, sobretudo trabalhos cujo tema principal sdo estudos e
benchmarks de fun¢des multimodais, como em (Im et al., 2004), (Li et al., 2013) e (Cuevas et
al., 2013). Nas proximas secOes sdo apresentadas classes de fungdes multimodais de acordo
com sua dimensionalidade.

2.1 Funcoes 1D e 2D

Func¢des unidimensional (1D) e bidimensional (2D) sdo frequentemente utilizados na mo-
delagem de problemas de otimizacdo. Mesmo que a dimensionalidade da funcdo seja pequena,
a complexidade do problema a qual a fungdo estd associada, pode ser elevada. Para a classe
de problemas de otimizacdo com fung¢do objetivo 1D, podemos citar a funcao Equal Maxima
utilizada em (Fieldsend, 2013).

Existem cldssicos problemas de otimizacdo que utilizam fun¢des 2D, como € o caso de
determinar as dimensdes de um prisma retangular para que este possua volume maximo ou
minimo. Estes problemas, em geral, envolvem a determinac¢do de derivadas de ordem um e dois,
além de que, muitas vezes ndo apresentam a caracteristica de multimodalidade. Em (Kimura et
al., 2013) é feita a inferéncia de modelos de Vohradsky de redes genéticas otimizando fungdes
multimodais 2D e em (Cuevas & Orta, 2014) € apresentado o algoritmo de busca do Cuco na
otimizacdo multimodal, onde € ilustrado um problema de otimiza¢do que envolve uma funcio
2D.

Apesar do objetivo deste trabalho ser analisar o comportamento do ACV na otimizacao
de funcdes multidimensionais e multimodais, utilizamos duas funcdes 2D, Alpine02 e Bird,
para ilustrar o comportamento do algoritmo em funcdes visualizaveis. As configuracdes destas
funcdes sdo apresentadas na Fig. 1, respectivamente por 1 e 2, sendo descritas sua formulacao
matematica, a regido de factibilidade, o ponto de otimalidade e o valor 6timo da funcao, sempre
considerando a otimalidade como um problema de minimizacao.

N
L[ fue) = T1 VEsen(@) | 2 | fole) = (21 — 22)? + e0=5n0) cog(y) + €205 sen(ay)
i=1

0<z1,22 <10 =21 < x1,x9 <27
r* = (7.917,7.917) r* = (4.701055751981055, 3.15294601960139)
f(z*) = —6.1295 f(z*) = —106.7645367198034

Figura 1: Configuracao das funcoes 2D

A visualizagao das funcdes 2D pode ser vista na Fig. 2.
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Figura 2: Representacio das funcées Alpine(02 e Bird

2.2 Funcoes multidimensionais

Em problemas de otimizacdo com fun¢des multidimensionais e multimodais, é costume a
utilizac@o de algoritmos baseados em inteligéncia computacional, como algoritmos genéticos,
redes neurais e metaheuristicas em geral, devido a dificuldade de resolu¢ao dos mesmos. Na
literatura encontram-se trabalhos que tratam de problemas de otimizacdo tendo fun¢des mo-
nobjetivo ou multiobjetivo com as caracteristicas de multidimensionalidade e multimodalidade.
O problema de controle e estabilidade de sistemas dinamicos descrito em (Silva et al., 2011)
apresenta uma funcdo objetivo multidimensional e com uma complexa estrutura multimodal,
ndo tendo atualmente uma teoria ou algoritmo que garanta a otimalidade do problema.

Para funcdes tridimensionais (3D) utilizamos as seguintes fun¢des:BoxBetts, Gulf, Mish-
ra09 e SchmidtVetters, para compor o benchmark proposto. Estas fun¢des sdo apresentadas
na Fig. 3, respectivamente por 1, 2, 3 e 4, bem como sua formulacao matematica, a regiao de
factibilidade, o ponto de otimalidade e o valor 6timo, sempre considerando a otimalidade como
um problema de minimizacao.

10

L flz) = 2191(1)2 3| f(z) = [ab’c+ abc® + b* + (21 + 22 — :c3)2]2
gi(x) = ,—0.1(i+ 1)z _ o—0.1(i+1)x2 o — 21,;1; 4 5217 + das — 21%13 _ 18
_ [e—().l(i-H) _ e—(z‘+1)$3] b=, + lg + 1113 _ 99
09< 2,23 <1.2, 9< 25 <11.2 c = 822 + 2x9x3 + 222 + 373 — 52
z* = (1,10,1), f(z*)=0 —10 < 21, 79, 73 < 10
= (1,2,3), f(z*)=0
2| 1= 11—§[:1 (P_J_h_lzj_3 B ti’) 41 flz) = m + sen (TEfLa) 4 e(ﬂﬁzﬂ)z
t; = i/100,y; = 25 + [~50log(t;)]*/* 0< 1, 20,73 < 10
0 < @1,22,23 < 60 af = 0.78547, f(az*) =3
z* = (50,25,1.5), f(z*)=0

Figura 3: Configuracao das funcoes 3D

Para se ter uma ideia da complexidade de problemas com um grande nimero de varidveis,
(Molga & Smutnicki, 2005) afirma que a menor instancia conhecida do problema de sequencia-
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