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Resumo:

A natureza tem sido uma grande fonte de inspira¢do para o desenvolvimento de abor-
dagens computacionais para otimiza¢do. Dois grandes grupos que representam esta
classe de algoritmos biologicamente inspirados sdo a Inteligéncia de Enxame e a Com-
putacdo Evolutiva. Tais algoritmos sdo chamados de metaheuristicas e sdo reconhe-
cidos como abordagens eficientes para resolugdo de problemas complexos. Tanto os
algoritmos da Inteligéncia de Enxame como os da Computagdo Evolutiva comparti-
lham caracteristicas comuns como a utilizacdo de componentes estocdsticos durante
o processo de otimizacdo e variados pardmetros de configuragdo. O ajuste dos pa-
rametros de um algoritmo possui um papel importante por definirem seu comporta-
mento, guiando a busca e, consequentemente, interferindo na qualidade das solucdes
encontradas. Porém, o ajuste dos parametros ndo é uma tarefa simples, se tornando
um problema de otimizacao dentro do problema sendo otimizado. Além disso, uma
configuracdo adequada para os pardmetros pode se alterar durante o processo de oti-
mizagdo. Existem duas maneiras de se ajustar os parametros de um algoritmo. O
ajuste offline que é realizado antes da execug@o do algoritmo e os valores dos para-
metros se mantém fixos, e o controle online onde os valores dos pardmetros podem
mudar durante o processo de otimizacdo. Este artigo tem foco em revisar as estratégias
de controle online de parametros aplicados nos principais algoritmos da Computacao
Evolutiva e da Inteligéncia de Enxame. Como resultado, esta revisao analisa e pontua
as principais técnicas e algoritmos utilizados e sugere algumas direcdes para pesquisas
futuras.
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Abstract: Nature has always been a great source of inspiration for the develop-
ment of computational approaches for optimization. Two major groups representing
this class of biologically inspired algorithms are Swarm Intelligence and Evolutio-
nary Computation. Such algorithms are called metaheuristics and are recognized to
be efficient approaches for solving complex problems. Both Swarm Intelligence and
Evolutionary Computation share common features such as the use of stochastic com-
ponents during the optimization process and various parameters for configuration. The
setup of parameters of an algorithm has an important role in defining its behavior, gui-
ding the search and biasing the quality of the solutions found. However, adjusting
the parameters is not a simple task, becoming an optimization problem within the
problem being optimized. In addition, an appropriate setting for the parameters may
change during the optimization process making this task even harder. There are two
ways to adjust the parameters of an algorithm. The offline control that is performed
before running the algorithm and parameter values remains fixed and the online con-
trol where parameter values may change during the optimization process. This article
focuses on reviewing the online parameter control strategies applied in Evolutionary
Computation and Swarm Intelligence. As a result, this review analyzes and points
out the key techniques and algorithms used and suggests some directions for future
research.

Key-words: Parameter Setup, Evolutionary Computation, Swarm Intelligence, On-
line Control

1 Introducio

A natureza oferece uma grande diversidade de fontes de inspirag@o para o desenvolvi-
mento de algoritmos de otimizag@o. Tais algoritmos sdo chamados de algoritmos inspirados
na natureza e estdo inseridos na grande area de pesquisa chamada Computagcdo Natural. As
metaheuristicas biologicamente inspiradas sao reconhecidas como abordagens eficientes para
resolucdo de diversos problemas dificeis de otimizag¢do [20]. Os algoritmos que compdem
esta classe de estratégias de otimizacdo podem utilizar diferentes rotinas de diversificacio e
intensificac@o na busca pela solucio 6tima [106]. A diversificacdo refere-se a exploracio glo-
bal, enquanto a intensificacio refere-se a exploracdo local no espaco de busca das solugdes
do problema [17, 151]. Dentre os diferentes algoritmos bio-inspirados pode-se destacar dois
grupos: a Inteligéncia de Enxame e a Computagio Evolutiva.

A Inteligéncia de Enxame se caracteriza por algoritmos que possuem inspiragdo no
comportamento coletivo de insetos, como formigas, abelhas, cupins e também de animais
como peixes e passaros [106]. Neste grupo encontram-se, por exemplo, o algoritmo de cold-
nia de formigas (Ant Colony Optimization)[38] inspirado no comportamento de busca por
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alimento das formigas, otimizacdo de enxame de particulas (Particle Swarm Optimization)
[64] inspirado no movimento de cardumes de peixes e bandos de passaros, algoritmo da abe-
lha (Bee Algorithm) [109] inspirado na busca de alimentos das abelhas, dentre outros [106].

A Computacido Evolutiva é outro grupo importante dentro das metaheuristicas bio-
inspiradas se caracterizando por algoritmos inspirados essencialmente pelas leis de Darwin,
onde os individuos mais fortes e adaptados ao ambiente possuem maior chance de sobreviver
e evoluir. Nesta analogia, os individuos representam solug¢des candidatas para otimizar dado
problema e o ambiente representa o espago de solugdes. A Computacdo Evolutiva simula
a evolucdo dos individuos através de processos de selecdo, reprodugdo, crossover, e muta-
¢a0, produzindo desta maneira solu¢cdes melhores. Alguns algoritmos que pertencem a este
grupo sdo os algoritmos genéticos (Genetic Algorithm) [34], programacdo genética (Gene-
tic Programming) [70], estratégia evolutiva (Evolution Strategy) [13], evolucdo diferencial
(Differential Evolution) [133], dentre outros [20].

Apesar da variedade de algoritmos para otimizagdo que os ambos grupos fornecem,
estes compartilham, na sua maioria, algumas caracteristicas em comum como: utilizacdo
de componentes estocdsticos e variados pardmetros de configuracdo [151]. A quantidade
de parametros a ajustar pode variar desde poucos como no algoritmo de vaga-lumes [151]
e na otimizac¢do de coldnias por abelhas artificiais [63] com 2 pardmetros cada, até muitos
pardmetros como na otimiza¢do de enxame de particulas [64] e na otimizagdo por col6nia de
bactérias [107] com 4 e 7 respectivamente.

Em qualquer que seja a metaheuristica, o ajuste de seus parimetros possui um papel
importante, por controlarem a sua execucdo e influenciarem no direcionamento da busca por
regides promissoras no espago de solucdes do problema. De acordo com Eiben (1999) [41],
a configuracdo dos parimetros afeta diretamente a qualidade da solugéo final, sendo neces-
sario ter conhecimento de qual deve ser a configuragdo mais promissora. Além do espago de
solucdes do problema sendo abordado, passa a existir também o espaco de busca dos valores
possiveis dos pardmetros de configuracdo do algoritmo sendo empregado. Surge assim um
problema de otimizag@o dentro do problema que estd sendo otimizado. Eiben (1999) ainda
destaca que ha duas maneiras para ajustar parametros. A primeira conhecida como ajuste of-
fline (Parameter Tuning), é realizada antes da execug@o do algoritmo onde diversos testes sdo
executados previamente com diferentes configuracdes de parametros a fim de encontrar bons
valores para os pardmetros. Com esta andlise prévia objetiva-se obter valores padrdo para os
parametros que podem ser recomendados para execugdes futuras. Porém, tais recomenda-
¢des ndo devem ser generalizadas para todas as classes de problemas. A segunda maneira é
conhecida como ajuste online ou controle online (Parameter Control), onde os valores dos
pardmetros se alteram ao longo da execugdo. Vale ressaltar que o ajuste online elimina a etapa
de andlise prévia dos valores dos parametros de modo que o ajuste ocorre durante o processo
de otimizag@o. Consequentemente, no ajuste online o usudrio ou projetista do algoritmo de
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otimizagdo se abstem da responsabilidade de ajustar tais parimetros.

O ajuste offline tem se demonstrado um problema combinatorial complexo devido a
alta quantidade de valores que cada pardmetro pode assumir [4]. Diversos trabalhos t€m
sido desenvolvidos para alcangar este tipo de ajuste [119, 37, 129, 42, 91]. Um trabalho de
destaque nesta linha é realizado por Eiben (2011) [42], onde sdo revisados varios métodos
de ajuste offfine, uma taxonomia é proposta e ¢ realizada a andlise dos pardmetros de alguns
métodos.

Ja no controle online, uma caracteristica importante € que o valor de um pardmetro
pode variar de acordo com o estigio da busca [54]. Possuir controle online durante o processo
de otimizacdo pode melhorar significamente o resultado final e isto tem motivado a pesquisa
por métodos para auto-ajustar os pardmetros inerentes as diferentes metaheuristicas [61, 71,
138, 5, 74, 127, 84]. O foco deste trabalho se concentra na revisao de técnicas para controle
online.

Com o propésito de classificar os diferentes métodos de controle online, na literatura
atual, encontram-se os trabalhos realizados por Angeline [9] apresentando uma proposta de
taxonomia para o ajuste de controle, Smith e Forgaty [130] com uma revisido de operadores
e ajuste de parametros em algoritmos genéticos, Eiben [41] com uma nova proposta de ta-
xonomia de ajuste de parametros, De Jong [35] apresentando uma perspectiva histérica do
ajuste de parametros, Zhang [160] com uma revisdo de métodos de ajuste de pardmetros e
proposta de uma taxonomia e Kramer [71] com uma revisdo de métodos de ajuste de con-
troles com destaque para o controle auto-adaptado. Destaca-se também o trabalho de Aleti
[5] que realizou uma revisdo de mecanismos de feedback para utilizar no ajuste da adaptagio
de pardmetros. Seguindo na linha de revisdo de métodos no contexto de Inteligéncia de En-
xame encontra-se o trabalho realizado por Rezaee (2013) [118] apresentando uma revisao de
métodos para o ajuste de parametros.

Apesar de haver diversas propostas de classificagao e revisdo de métodos de ajuste de
parametros, estas abordagens néo foram aplicadas em ambas as dreas de Computacio Evolu-
tiva e Inteligéncia de Enxame. O presente artigo tem como propdsito identificar as técnicas
mais utilizadas, revisar e classificar os métodos aplicados especificamente no controle on-
line de parametros, como também demonstrar as principais caracteristicas e técnicas de cada
uma. A presente revisdo tem foco em trabalhos recentes envolvendo algoritmos da Computa-
¢do Evolutiva e da Inteligéncia de Enxame no que tange a aplicagdo de técnicas para controle
online de parametros. A revisdo foi realizada nos principais mecanismos de buscas (/EEE
XPlorer, Science Direct, Scopus, Spring Link, etc) com as palavras-chave parameter control,
adjust e adaptive, combinadas com o nome de cada um dos algoritmos.

As proximas secdes estdo organizadas da seguinte maneira: A Secdo 2 apresenta 0s
algoritmos bio-inspirados abordados nesta revisdo, especificamente da Computacdo Evolu-
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tiva e Inteligéncia de Enxame; Se¢do 3 apresenta a fundamentagdo tedrica e trabalhos re-
lacionados ao estudo, como também a taxonomia a ser utilizada neste trabalho; A Secdo 4
apresenta as técnicas de controle de pardmetros; A Secdo 5 descreve as diferentes técnicas
de ajuste de parametros aplicadas a algoritmos bio-inspirados; Na Sec@o 6 é discutida as
importantes caracteristicas das técnicas apresentadas e descreve a classificacdo proposta;
Na Secdo 7, as conclusdes gerais e trabalhos futuros sdo relatados.

2 Algoritmos Bio-Inspirados

A partir da sua fonte de inspiracdo € possivel separar os algoritmos bio-inspirados em
diferentes grupos, como visto na Figura 1 [47].

Os algoritmos inspirados por sistemas fisico-quimicos sdo aqueles que foram proje-
tados para reproduzir o comportamento e as caracteristicas de certas leis da quimica ou da
fisica, incluindo a gravidade, cargas elétricas, sistemas fluviais, entre outros. Neste grupo
tem-se algoritmos como Big Bang-Big Crunch Optimization [43], otimiza¢do inspirado em
buraco negro (Black Hole Optimization) [52], arrefecimento simulado (Simulated Annealing)
[67], busca harmdnica (Harmony Search) [48] dentre outros [47].

Os algoritmos baseados em sistemas bioldgicos, ou bio-inspirados sao aqueles que sdo
inspirados por caracteristicas oriundas da Biologia. Nesta categoria encontram-se, por exem-
plo, as Redes Neurais Artificiais [49], os Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais [30], a Compu-
tacdo Evolutiva [34] e a Inteligéncia de Enxame [106], sendo os dois tdltimos o foco deste
trabalho dada a grande variedade de algoritmos de otimizacao.

A Computagdo evolutiva é baseada na lei da evolucio natural de Darwin, onde in-
dividuos de uma populagdo lutam pela sobrevivéncia e apenas os individuos mais fortes e
adaptados t€m a maior possibilidade de sobreviver e dar continuidade a sua espécie. Neste
dominio encontram-se os Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm) [34], evolugdo diferen-
cial (Differential Evolution) [133], estratégia evolutiva (Evolucionary Strategy) [13], algorit-
mos coevolutivos (Coevolutionary Algorithms) [20] e coevolutivos com inspiracdo ecoldgica
(Eco-inspired Evolutionary Algorithm) [105].

Os algoritmos de Inteligéncia de Enxame sdo baseados no comportamento social e
coletivo de insetos, como formigas, cupins, abelhas e agrupamentos de peixes ou aves. A
inteligéncia destes sistemas encontra-se no comportamento coletivo dos individuos que é ge-
rado através de pequenas interacdes individuais e é chamado de comportamento emergente
Neste grupo encontram-se a otimizacgdo por coldnia de formigas (Ant Colony Optimization)
[38], otimizacdo por coldnia de abelhas artificiais (Artificial Bee Colony) [62], algoritmo de
cardume artificial (Artificial Fish School Algorithm) [93], otimizacdo por colonia de bactérias
(Bacterial Foraging Optimization) [107], algoritmo do morcego (Bat Algorithm) [152], algo-
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ritmo de vaga-lumes (Firefly Algorithm) [151], otimizacdo por enxame de particulas (Particle
Swarm Optimization) [65], dentre outros [72, 106].

Como visto na Figura 1 tem-se a distribui¢do dos grupos de algoritmos que sdo inspi-
rados na natureza. O presente trabalho tem o objetivo de revisar os algoritmos bio-inspirados,
especificamente os inseridos na Computacio Evolutiva e na Inteligéncia de Enxame.

Inspirados na Natureza

Inspiragdo Fisico-quimica

Bio-inspirados

Computacio Inteligéncia
Evolutiva de Enxame
Redes Sistemas

Neurais Imunolégicos

Figura 1. Conjunto dos algoritmos inspirados na natureza. Adaptado de Fister [47].

Dos parametros a serem analisados em cada algoritmo, esta revisao considera somente
os parametros de entrada dos algoritmos em suas versdes candnicas. Na sequéncia sdo des-
critos os principais algoritmos encontrados com suas especificagdes de parametros. Os 4
primeiros referem-se a algoritmos da Computacdo Evolutiva e os 8 seguintes sdo algoritmos
da Inteligéncia de Enxame.

2.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (Genetics Algorithms - GA) sdo um dos algoritmos mais co-
nhecidos e mais utilizados da Computagdo Evolutiva e foi proposto por John Holland em
1975 [33]. A grande inspira¢do que originou os GAs, é a evolucdo das espécies baseado na
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teoria da evolugdo de Darwin. Na natureza, individuos de diferentes populagdes competem
entre si para sobreviver. Segundo a selecdo natural, os individuos mais fortes e mais bem
adaptados ao ambiente tém maior chance de sobrevivéncia e de dar continuidade a sua espé-
cie. Desta maneira os GAs utilizam os conceitos da evolu¢do como um processo inteligente
de otimizagdo na busca de boas solugdes.

O crossover simula a reprodugdo gerando filhos com a combina¢do de individuos
previamente selecionados. Em cada individuo filho gerado € aplicado o operador de mutagdo.
A mutacio é responsavel pela diversificag@o e o crossover pela intensificacdo da busca. Os
parametros do GA sdo: o tamanho da populagdo (POP), a probabilidade de crossover (CR),
a probabilidade de mutacdo (MUT) e o tamanho do torneio (X) quando utilizado a seleg@o
por torneio.

2.2 Evolucao Diferencial

A evolugdo diferencial (Differential Evolution - DE) foi proposta por Storn e Price
[133]. Os individuos ou vetores de solugdo sdo inicialmente gerados através de escolhas ale-
atérias. A criacdo de novos individuos € realizada através da adi¢@o da diferenca ponderada
entre dois individuos a um terceiro individuo, chamado de individuo alvo ou target. Esta
operacdo € chamada de mutacio, e cada um dos individuos que compdem a diferenca sio se-
lecionados aleatoriamente e sdo mutuamente diferentes. O individuo gerado pela mutacio é
combinado com um outro individuo pré-selecionado aleatoriamente resultando no individuo
teste (trial). Esta operacdo € chamada de crossover. Caso o individuo frial tiver seu valor de
fitness pior em comparagdo ao individuo target, ele é descartado. Caso contrdrio, o individuo
trial assume o lugar do individuo target na préxima geragdo e esta operagdo corresponde a
selecdo. Cada um dos individuos da populagdo devera ser o individuo farget em uma gera-
¢do. Este ciclo se repete até um critério de parada. Os pardmetros da DE sdo: o tamanho da
populagdo (POP), a probabilidade de crossover (CR) e o fator de mutagéo (F).

2.3 Estratégia Evolutiva

A estratégia evolutiva (Evolution Strategy - ES) foi proposta por Rechenberg e de-
senvolvida por Schwefel [16] nos anos 60. O primeiro algoritmo de ES possui um simples
mecanismo de mutacdo e sele¢do e € chamado de ES com dois membros ou (1+1)-ES. Este
modelo trabalha com um individuo, que gera um filho através de uma mutacdo a cada ge-
racdo. Estes dois individuos sdo comparados em relagc@o ao seu fitness e € eliminado o pior
individuo. Este ciclo se repete até um determinado critério de parada. Outros modelos de ES
com populacio de individuos foram propostos, como em (i + A)-ES e (v, A)-ES permitindo
a utilizag@o do operador de crossover. No primeiro modelo, p individuos geram A filhos, cri-
ando uma populagdo tempordria de (u + ) individuos. A partir desta populacdo temporaria
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é realizada a selecdo de p individuos para a préxima geracdo. No modelo (i , A)-ES, tem-se
1 < A, onde os p individuos geram ) filhos e a populagdo da préxima geragdo ¢ formada
apenas pelos individuos do conjunto A. Outras versdes do ES com populagdo de individuos
sdo os (u/p+A)-ES e (u/p,N\)-ES. Nestas versdes, o pardmetro p refere-se ao nimero de in-
dividuos envolvidos na geracdo de um novo individuo. Além dos parametros u, A e p citados
acima, o ES possui o parAmetro ¢ que € a varidncia da muta¢do, chamado também de passo
de mutacdo (mutation step).

2.4 Algoritmo de Inspiracdo Ecologica

O algoritmo de inspiragdo ecoldgica (Ecological-inspired Algorithm - ECO) foi pro-
posto por Parpinelli [105] e apresenta uma perspectiva ecossist€émica para o desenvolvimento
de algoritmos coevolutivos. O ECO é composto por popula¢des de individuos, onde cada in-
dividuo representa uma solugdo potencial para o problema, e cada uma das populagdes evolui
de acordo com uma estratégia de busca. Cada estratégia de busca utiliza os seus proprios
pardmetros e mecanismos de intensificacdo e diversificagdo para modificar uma populagao
de individuos. Os pardmetros do ECO sdo: o niimero de populacdes (N-POP), o tamanho da
populacdo (POP-SIZE), o nimero de ciclos de sucessdes ecoldgicas (ECO-STEP), o tamanho
do periodo evolutivo (EVO-STEP) e o limiar de proximidade para a defini¢do dos habitats (p).

2.5 Algoritmo de Cardume Artificial

O algoritmo de cardume artificial (Artificial Fish School Algorithm - AFSA) foi pro-
posto por Li [144] e tem como inspiragdo o comportamento dos cardumes dos peixes. Na
natureza os peixes podem procurar lugares com uma quantidade maior de alimento de ma-
neira individual ou seguindo outros peixes. Uma drea que possui uma maior concentracio de
peixes, provavelmente é mais nutritiva. Seguindo esta regra, o AFSA utiliza peixes artificiais
que procuram uma solucio 6tima no espago de solu¢do (o ambiente em que os peixes artifi-
ciais vivem), imitando o comportamento de cardumes dos peixes. Os parametros do AFSA
sd0: o tamanho da populacdo (FishNum), o nimero de iteracdes da busca (Trynumber), a
influéncia da viséo dos peixes (Visual) e o grau de congestionamento dos cardumes ().

2.6 Algoritmo do Morcego

O algoritmo do morcego (Bat Algorithm - BA) foi proposto por Yang [152]. O algo-
ritmo € inspirado no processo de eco-localizagdo dos morcegos, utilizado durante o seu voo
para detectar presas e evitar obstaculos. A eco-localizagio se baseia na emissio das ondas ul-
trassOnicas e correspondente medicdo do tempo gasto para estas ondas voltarem ao ponto de
origem apds serem refletidas pelo alvo ou obstaculo. A amplitude e o pulso dos sons emitidos
pelos morcegos variam de acordo com a estratégia de cagca. O controle da diversificacio e

RITA e Volume 21 e Numero 2 e 2014 97



Tutorial Sobre o Uso de Técnicas para Controle Online de Pardmetros em Algoritmos de
Inteligéncia de Enxame e Computacao Evolutiva

intensificac¢do do algoritmo é realizado com a variagdo entre a amplitude e a taxa do pulso de
cada morcego. Os pardmetros do BA sdo: o tamanho da populagdo (n), o fator de decaimento
da amplitude («) e o fator de incremento da emissdo de pulso (7).

2.7 Algoritmo de Vaga-lumes

O algoritmo de vaga-lumes (Firefly Algorithm - FA) foi proposto por Yang [151]. A
sua inspiragc@o se encontra no padrdo de luminosidade dos vaga-lumes da familia Lampyri-
dae (Ordem Coleoptera). A luz produzida pelo vaga-lume pode servir para atrair parceiros
para o acasalamento, alertar do perigo de potenciais predadores e atrair presas. A partir da
observagdo dos vaga-lumes o FA foi projetado utilizando trés regras basicas: Os vaga-lumes
sdo atraidos pelos outros, independente de seu sexo; A atratividade para o acasalamento é
proporcional a intensidade de luz emitida e diminui a medida que a distincia do vaga-lume
observador aumenta; A intensidade da luz do vaga-lume € afetada ou determinada pela super-
ficie da fun¢do objetivo do problema sendo otimizado. Os pardmetros do FA sdo: o tamanho
da populacdo (n) e o coeficiente de absor¢do (7).

2.8 Otimizacao de Colonia por Abelhas Artificiais

A otimizacdo por colonia de abelhas artificiais (Artificial Bee Colony Algorithm -
ABC) é um algoritmo de inteligéncia de enxame e foi proposto por Karaboga [63]. O al-
goritmo consiste em reproduzir a busca de alimentos realizado pelas abelhas. Estas abe-
lhas tem como o objetivo encontrar fontes de alimento (regides do espaco de busca) com
uma quantidade elevada de néctar. Cada abelha representa uma solucio para o problema e
consequentemente aponta para uma localidade no espago de solugdes. O ABC utiliza trés
tipos distintos de abelhas: as escoteiras (scout bees) que voam livremente pelo espaco de
busca sem uma orientacdo especifica; as abelhas empregadas (employed bees) que exploram
a vizinhanga de sua localizag@do; e as abelhas expectadoras (onlooker bees) que selecionam
probabilisticamente uma localidade para explorar a sua vizinhanca. O ABC utiliza para in-
tensificacdo da busca as abelhas empregadas e espectadoras. Para a diversificacdo utiliza as
abelhas escoteiras. Os parimetros do ABC sdo: o tamanho da populacio (swarmsize) € o
nimero de tentativas das abelhas empregadas (limit).

2.9 Otimizacgio por Colonia de Bactérias

A otimizag¢do por coldnia de bactérias (Bacterial Foraging Optimization - BFO) foi
proposta por Passino [107], inspirada no comportamento social de busca por alimento das
bactérias Escherichia coli (E.coli). Durante o processo de busca a bactéria se move em pe-
quenos passos enquanto procura alimento. Seu movimento € realizado através de um conjunto
de filamentos conhecido como flagelos, que ajudam a bactéria se mover em periodos alterna-
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dos de natacdo (swim) e tombos (fumble). A alternincia entre estes dois periodos chama-se
quimiotaxia. Cada bactéria representa uma solug@o para o problema. O ambiente fornece o
substrato para as bactérias interagirem e € representado pelo espaco de busca sendo otimi-
zado. Quanto melhor for a regido do espaco de busca, melhor serd o resultado da fungdo
objetivo, e consequentemente, melhor serd o substrato para as bactérias. Os pardmetros do
BFO sdo: o tamanho da populag@o (S), o nimero de passos quimiotéticos (/N.), o nimero de
etapas de caminhadas (/V), o nimero de etapas de reproducio (/V,..), o nimero de etapas de
eliminacdo e dispersdo (/V.q), a probabilidade de eliminacdo (p.4) € o tamanho do passo de
cada caminhada ou tombo (C/(i), para cada bactéria 7).

2.10 Otimizacao por Colonia de Formigas

A otimizag¢do por coldnia de formigas (Ant Colony Optimization - ACO) foi proposta
por Dorigo [38]. O ACO ¢ inspirado no comportamento de formigas reais na busca de ali-
mentos, onde mesmo com visdo debilitada, podem encontrar o caminho mais curto entre a
fonte de alimento e sua colonia. A formiga em geral comega sua busca por alimento de forma
aleatdria e deposita no solo uma substancia quimica chamada feromdnio, formando uma tri-
lha. Quando uma formiga encontra uma trilha de feromonio, ela € atraida e tem preferéncia
em seguir as trilhas com maior quantidade desta substincia. Por ser uma substancia volatil, o
feromonio evapora com o passar do tempo. Quanto mais formigas seguem um determinado
caminho, mais dificil € do feromonio evaporar e mais atrativo se torna para as préximas for-
migas que porventura passarem por este caminho. Desta maneira, caminhos longos e poucos
utilizados s@o abandonados levando a definicao de caminhos mais curtos entre a fonte de ali-
mento e a colonia. Os pardmetros do ACO sdo: o peso relativo da trilha (), a atratividade da
trilha (/3), o tamanho da populagéo (m) e a taxa de evaporagdo dos feromdnios (p).

2.11 Otimizacao por Enxame de Particulas

A otimizagdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) foi pro-
posta por Kennedy (1995) [64, 65]. O PSO tem como inspiracdo o comportamento coorde-
nado dos movimentos dos passaros e cardumes de peixes. O algoritmo utiliza uma populagdo
de particulas que sdo geradas de forma aleatéria no espaco de busca do problema. Cada par-
ticula é uma solugdo potencial para o problema, representada por sua velocidade, localizagao
no espago de busca e uma memoria que armazena a sua melhor posigdo visitada. O movi-
mento de cada particula depende de sua prépria velocidade e da localizag@o das boas solugdes
encontradas. Os parametros do PSO sdo: o tamanho da populacdo (IV), o peso da inércia (w)
e os coeficientes de aceleragdo (C; e C5).
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2.12 Algoritmo de Busca Gravitacional

O algoritmo de busca gravitacional (Gravitational Search Algorithm - GSA) foi pro-
posto por Rashedi [115] e € uma releitura do algoritmo PSO. No GSA, cada objeto representa
uma particula e sua massa representa sua fung@o objetivo. A principal diferenca estd na co-
municacao local entre os objetos que é determinada pelas massas. No GSA, cada objeto se
torna um atrator. Cada solucao potencial do problema € representada como sendo um objeto
e sua qualidade é medida pelas suas massas. Os pardmetros do GSA sdo: a constante gravita-
cional (Gy), o parametro de controle da constante gravitacional («) e o tamanho da populagdo
(POP). O parametro o do GSA controla o poder da diversifica¢do e exploragdo.

3 Taxonomias para Controle de Parametros

Uma taxonomia considerando o controle de parimetros de um algoritmo tem como
objetivo classificar e organizar os métodos de acordo com caracteristicas comuns. Como
diferentes caracteristicas podem ser utilizadas para definir tal classificacdo, diferentes ta-
xonomias podem ser definidas. Na literatura sdo encontradas as taxonomias propostas por
Angeline [9], Eiben [41] e Zhang [160], e s@o descritas a seguir.

Angeline [9] propds uma taxonomia para controle de pardmetros baseada no tipo de
regra de atualizacdo e no nivel onde ¢é realizada a adaptagdo do pardmetro. A regra de atu-
alizag@o pode ser classificada como: absoluta ou empirica. As regras absolutas sdo pré-
determinadas e especificam como as modificacdes devem ser executadas. A regra empirica
define uma fungao especifica para o controle e permite que o préprio processo algoritmico
determine se as mudancas nos parametros sdo vantajosas ou ndo. Esta regra pode ser cha-
mada de auto-adaptada (ou agregada) quando os pardmetros sdo codificadas juntamente com
a solugdo e o algoritmo evolui os seus respectivos valores.

Ainda segundo Angeline, a adaptacdo pode ser realizada em trés niveis: populagao, in-
dividuo e componente. No nivel da populacdo, estdo as técnicas que adaptam dinamicamente
os parametros que sdo globais para toda a populagdo. Como por exemplo, a probabilidade
global de crossover. No nivel de individuo estdo as estratégias que associam diferentes va-
lores de parametros para cada individuo. Por exemplo, a probabilidade de cada individuo
sofrer mutacdo. No nivel de componente, sdo associados valores de parametros para cada
componente durante a evolug¢do de um individuo, que determina como cada componente serd
modificado durante a reproducdo. Este nivel de adaptacdo se distingue por especificar como
manipular um tnico componente independente dos demais. Como por exemplo, a varincia
da mutacdo gaussiana. Na Figura 2 € mostrado o esquema proposto por Angeline.

Na taxonomia proposta por Eiben [41], o ajuste de parAmetros se divide em duas
categorias principais: o ajuste offline e o ajuste ou controle online. O ajuste offline € caracte-
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Figura 2. Taxonomia de Angeline

rizado por estratégias que utilizam valores de pardmetros estaticos e previamente ajustados.
A categorizagdo offline compreende o ajuste manual, ajuste por planejamento de experimen-
tos e ajuste por meta-evolucdo [71]. O ajuste manual depende da experiéncia do usudrio,
onde o mesmo modifica os valores de parimetros antes de cada execuc¢do do algoritmo. No
planejamento de experimentos um conjunto de valores de pardmetros sdo experimentados
previamente e através da andlise dos resultados obtidos pela combinagdo dos valores dos pa-
rametros, é definida a melhor configuragdo a ser usada. A meta-evolugdo consiste em aplicar
um algoritmo para evoluir os valores dos pardmetros.

O controle online executa a mudanca do valor dos parametros durante a execug¢do do
algoritmo. O controle online é divido em trés categorias: deterministico, adaptdvel e agre-
gado. O controle deterministico € realizado através de regras deterministicas que alteram o
valor do parametro sendo ajustado durante a execugdo, sem utilizar qualquer tipo de infor-
macao inerente ao processo de busca. O controle adaptdvel utiliza informagdes inerentes ao
processo de busca para determinar a direcdo ou magnitude da mudanca no valor do pardmetro
sendo ajustado. O controle agregado realiza uma busca no espaco de valores dos pardmetros,
onde os parimetros sdo codificados juntamente com o vetor solugdo, se modificando durante
o processo de otimizag¢do. Na Figura 3 € apresentada a visdo geral da taxonomia proposta por
Eiben.

A taxonomia proposta por Zhang [160] é constituida por trés aspectos: o objeto da
adaptacdo; a evidéncia da adaptacdo; e o0 método de adaptacdo. Esta taxonomia foi proposta
considerando-se especificamente os algoritmos evolutivos. O objeto da adaptacio caracte-
riza quais componentes do algoritmo se deseja adaptar e é dividido em quatro categorias: o
controle de pardmetros (que é o foco deste trabalho), operadores evoluciondrios, estrutura
da populacdo e outros. A evidéncia da adaptacdo contém as informagdes que a adaptagcdo
pode se basear, como fatores deterministicos, valor de adaptabilidade, distribuicdo da po-
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Figura 3. Taxonomia de Eiben (1999). Adaptado de [71]

pulacdio e a combina¢do do valor de adaptabilidade com a distribuicdo da populagdo. O
método de adaptagdo se refere ao mecanismo que a adaptacdo € realizada, podendo ser base-
ado em regras simples, na coevolucio, no controle fizzy ou no controle baseado em entropia.
Na Figura 4 € apresentado a visao geral da taxonomia proposta por Zhang.

Sistema de
Adaptacio
Objeto de Evidéncias Meétodos de
Adaptagdo da Adaptagdo Adaptagdo
Parametro . Fatores Baseado em
de controle deterministas simples regras
.| Operadores Valor de 4,
evoluciondrios "| adaptabilidade
Controle
Estrutura da Distribui¢ao > baseado na
populagdo "| da populagdo entropia
Valor de L— Controle Fuzzy
adaptabilidade
e distribui¢ao
da populagdo

Figura 4. Taxonomia de Zhang (2012).
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3.1 Consideracoes

A taxonomia de Angeline tem como principal meio de classificacdo o componente
que pertence o pardmetro sendo ajustado como por exemplo, o operador de mutacdo. Ela nao
apresenta um modo de classificar as técnicas de controle pela caracteristica mais importante
que é o mecanismo de adaptagdo utilizada. A taxonomia proposta por Eiben (1999) permite
ter uma visdo global do ajuste de pardmetros de maneira simples. Claramente € possivel iden-
tificar os diversos tipos de métodos utilizados no ajuste de pardmetros offline e online que sao
aplicados nos algoritmos bio-inspirados. Porém, esta taxonomia nio apresenta uma maneira
de classificar pelo mecanismo de adaptacdo. A proposta apresentada por Zhang permite a
classificacdo pelo mecanismo de adaptagdo, além da classificagdo pelo componente e pela
evidéncia de adaptacdo. Esta taxonomia pode ser vista como uma extensdo da proposta feita
por Eiben, onde o controle online de pardmetros é dividido em mais categorias, principal-
mente pelo mecanismo de adaptacdo. Como este trabalho tem foco no ajuste de parametros,
a taxonomia de Eiben foi adotada porém com um melhor detalhamento no que se refere aos
mecanismos de adaptagdo. Desta forma é possivel identificar os métodos de ajuste de pa-
rametros aplicados em todas as metaheuristicas, sem se deter em caracteristicas especificas
de cada estratégia. Na Figura 5 € apresentada a taxonomia completa que serd utilizada para
classificar os tipos de ajuste de pardmetros neste trabalho.

Parﬁmetro

Oﬁ‘lme

Ale] amento\;

Manual Meta-evolugao Onlme
Experlmentos

Deterministico Adaptavel Agregado

Automato\\\

Entropia OQutros
Aprendlzagem

Controle

Regras Simples Fuzzy

Figura 5. Taxonomia para Ajuste de Parametros. Adaptado de Eiben (1999) e Zhang (2012).

Na sequéncia sdo apresentados algumas técnicas de controle de seus parametros iden-
tificado na revisao.
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4 Técnicas de Controle de Parametros

Esta secdo descreve as principais técnicas de controle de parametros utilizadas pe-
los trabalhos encontrados durante a revisdo da literatura. Sabe-se que a escolha da técnica
correta de controle de pardmetros influencia diretamente no desempenho do algoritmo bio-
inspirado sendo empregado [41]. Porém, independente da técnica de controle escolhida, tal
uso se justifica apenas se houver melhoria no desempenho do algoritmo em comparagdo com
o algoritmo original. Nao h4 nenhuma regra que limite ou determine o uso de grupos espe-
cificos de técnicas. As técnicas encontradas durante a revisdo da literatura para o controle de
parametros variam, desde simples regras deterministicas, até métodos mais elaborados como
clustering e autdmatos de aprendizagem. As principais sdo apresentadas na sequéncia.

4.1 Deterministico

Este controle de pardmetros ocorre quando € aplicado uma regra deterministica que
altera o valor do parimetro. A regra modifica o valor do parimetro sem utilizar informagdes
derivadas da otimizagdo da funcgdo objetivo. Geralmente € utilizado um escalonamento de
valores que varia com o tempo, por exemplo, o pardmetro comeca com valores grandes e
diminui gradualmente durante o processo de otimizag¢do. E comum a regra utilizar o nimero
de geracdes (iteracdes) ou nimero de avaliagdes de func¢do objetivo para realizar o controle.
Devido a simplicidade de implementacdo e o baixo custo computacional, vérias aplicacdes
utilizam esta forma de controle. Esta técnica de controle dificilmente captura o comporta-
mento dos algoritmos bio-inspirados durante a otimizagado [160].

4.2 Agregado

Nesta técnica, os parAmetros sdo codificados diretamente no vetor solu¢io, como di-
mensdes extras, e sdo otimizados durante o processo de otimizag¢do da populag@o. A otimiza-
¢a0 dos valores dos parametros pode ser realizada através das mesmas rotinas utilizadas para
otimizar a populagao de solugdes candidatas, como também pode ser realizada por rotinas es-
pecificas para os pardmetros [160]. Nesta abordagem, seguindo a analogia da sele¢do natural
utilizada na Computacdo Evolutiva, os melhores valores dos parametros codificados que le-
vam a melhores solu¢des, sdo mais propensos a propagar seus valores para geracdes/iteragdes
seguintes [41].

4.3 Regras Simples

Em muitas técnicas de controle de pardmetros, o controle é obtido através de regras
simples que sdo definidas pela observacdo das caracteristicas e do comportamento durante
a execucao do algoritmo [160]. As regras podem ser definidas através de funcdes lineares,
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exponenciais, dentre outras. Este tipo de abordagem utiliza informagdes derivadas da otimi-
zagdo da funcdo objetivo e modifica os valores dos pardmetros de acordo com o feedback
recebido. O feedback pode ser o fitness, a diversidade da populacdo, dentre outras.

4.4 Agrupamento

O agrupamento ou clustering é uma das tarefas fundamentais em mineracio de dados
e é utilizado para identificar padrdes de maneira nao supervisionada [57]. O objetivo do clus-
tering é agrupar objetos de acordo com uma medida de similaridade [120]. A semelhanga dos
objetos de cada grupo pode ser medida através da distancia, como por exemplo, a distincia
euclidiana [14]. Existem diferentes métodos de clustering como o hierdrquico, particionado,
baseado em densidade, baseado em modelos, baseado em grids, dentre outros [14]. O agrupa-
mento pode ser utilizado para encontrar padrdes entre os valores de pardmetros e o feedback
obtido da otimizacio.

4.5 Autématos de Aprendizagem

Autdmatos de aprendizagem sao mecanismos para tomada de decisdo que podem ope-
rar em ambientes estocdsticos e objetivam melhorar progressivamente o seu desempenho atra-
vés de um processo de aprendizagem [98]. A aprendizagem € definida como sendo qualquer
mudanga relativamente permanente no comportamento do autdmato e € resultante de experi-
&ncias passadas. Desta maneira, a principal caracteristica de um autdmato de aprendizagem é
sua capacidade de melhorar o seu desempenho com o passar do tempo. O autdmato de apren-
dizagem pode ser utilizado para selecionar os valores de pardmetros através do seu processo
de aprendizagem de acordo com os feedbacks obtidos da otimizacao.

4.6 Controle Fuzzy

O controle fuzzy é uma técnica de controle de parametros que trata os valores dos
parametros utilizando graus de pertinéncia [160]. A ldgica fuzzy ou légica nebulosa, foi
proposta por Zadeh em 1965 com o objetivo de inserir graus de incerteza na légica tradicional
booleana e permitir a inferéncia humana em conceitos e conhecimentos que nio estio bem
definidos. As partes basicas de um controlador fuzzy sdo a base de conhecimento, as regras
fuzzy e o mecanismo de inferéncia [58]. No contexto de controle de pardmetros, 0 mecanismo
de inferéncia € utilizado para avaliar o estado atual do sistema. As regras sdo propostas de
acordo com o estado identificado e sdo utilizadas para controlar os valores dos pardmetros.
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4.7 Entropia

O termo entropia foi proposto em Teoria da Informacao por Shannon em 1948 [125].
A entropia pode ser definida como uma medida da informagdo esperada ou a incerteza de
uma distribui¢do de probabilidades. Também ¢é definida como o grau de desordem de um
sistema ou a incerteza sobre uma particdo [99]. Em algoritmos bio-inspirados, a geracdo
de novas solu¢des candidatas frequentemente envolve fatores aleatdrios e probabilisticos. Tal
estocasticidade pode ser analisada com base na entropia da populag@o de solugdes candidatas.
Portanto, a entropia pode ser utilizada para analisar as caracteristicas da populacdo de tal
maneira que os parimetros possam ser ajustados em conformidade com tal informacao [160].

4.8 Matriz de Covariancia

Em Teoria da Probabilidade a covaridncia é uma medida de dependéncia estatistica
entre duas varidveis aleatdrias. As varidveis sdo independentes se possuem covariancia zero.
A matriz de covariancia € uma matriz, simétrica, que sumariza a covariancia entre diferentes
varidveis. Esta técnica pode ser utilizada para aprender a dependéncia entre os parametros e
aumentar a probabilidade de se repetir as etapas de sucesso [50].

4.9 Matriz de Feromonios

A matriz de feromdnios € inspirada na substancia quimica liberada pelas formigas
[38]. Esta substancia é depositada nos caminhos trilhados pelas formigas, possibilitando o
reforco positivo. A quantidade depositada de feromo6nios € um atrativo para as formigas e a
trilha com mais feromonios, provavelmente € a melhor. A matriz também utiliza o conceito
de refor¢o negativo, em analogia a evaporag@o da substincia. A matriz de feromonios pode
ser utilizada para encontrar os melhores valores de parAmetros. Uma caracteristica importante
desta técnica € a cooperagdo, permitindo a utilizacdo de inlimeros agentes para a construgao
da matriz.

5 Controle de Parametros em Algoritmos Bio-inspirados

Esta secdo apresenta trabalhos encontrados na literatura que utilizam técnicas de ajuste
online aplicadas em algoritmos bio-inspirados. A busca realizada cobre uma grande quanti-
dade de trabalhos e enfatiza a aplicacdo do ajuste online. Esta revisdo analisou as técnicas
de controle, totalizando 162 parametros em um montante de 104 artigos. Com o objetivo de
facilitar a identificacdo dos pardmetros envolvidos no controle, é apresentado na Tabela 1 um
resumo dos algoritmos descritos na Se¢@o 2 com seus respectivos parametros.

Da revisdo, objetiva-se identificar quais parimetros sdo ajustados e classificar as es-
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Algoritmo Tnspiracio Parametros
GA[33] Algoritmo Genético Teoria da Evolugdo POP,CRMUTK
DE[133] Evolugio Diferencial Teoria da Evolucido POPCR.F
ES[16] Estratégia Evolutiva Teoria da Evolugdo s A, 8, p
ECO[105] Algoritmo de Inspiracao Ecoldgica Ecologia N-POP,POP-SIZE.ECO-STEP.EVO-STEP, p
AFSA[144] Algoritmo de Cardume Artificial Cardumes de peixes Fishnum, Trynumber, Visual, §
BA[152] Algoritmo do Morcego Eco-localizagio dos morcegos n oo,y
FA[151] Algoritmo de Vaga-lumes Padréo de luminosidade de vagas-lumes n 7y
ABC[63] Otimizagdo de Colonia por Abelhas Artificiais Busca por alimentos das abelhas swarmsize,limit
BFO[107] Otimizagio por Colénia de Bactérias Busca por alimentos das bactérias Escherichia coli  S,N¢.Ng.Nye.Ngq.Peg.C)
ACO[38] Otim o por Coldnia de Formigas Busca por alimentos das formigas a, B, p,m
PSO[64] Otimizagdo por Enxame de Particulas Movimentos dos pdssaros e cardumes de peixes Nw, Cq, Co
GSA[115] Algoritmo de Busca Gravitacional Leis de gravidade e de movimento GO «,, POP

Tabela 1. Algoritmos Bio-inspirados

tratégias utilizadas de acordo com a taxonomia vista na Sec¢do 3. Com o objetivo de realizar
a classificagdo, € utilizada uma nomenclatura especifica que discrimina a técnica de controle
utilizada e a quantidade de pardmetros ajustados por trabalho revisado. A Tabela 2 apre-
senta as siglas utilizadas. Por exemplo, a sigla TC-DT:2 representa uma técnica de controle
deterministico que foi aplicada em 2 parametros diferentes.

Técnica de Controle Sigla

Deterministico TC-DT
Agregado TC-AG
Regra Simples TC-RS
Automato de Aprendizagem TC-AA
Controle Fuzzy TC-CF
Clustering TC-CL
Entropia TC-ET
Matriz de Covariancia TC-MC
Matriz de Feromonios TC-MF

Tabela 2. Sigla dos métodos de adaptacdo

5.1 Algoritmo Genético

Boeringer (2002) [18] apresenta em seu trabalho um método simples de controle da
probabilidade da mutacdo. Através de uma func¢do linear os limites mdximo e minimo sdo
calculados e o valor da mutagao € escolhido através de uma distribui¢do uniforme (TC-DT:1).
Rongjun Li (2006) [77] apresenta uma fun¢@o para adaptar as probabilidade de mutagcdo
e crossover que decrementa gradualmente os valores com relacdo ao nimero de geracdes
(TC-DT:2). Yuan-Yuan (2008) [36] apresenta um controle adaptiavel da probabilidade de
crossover onde € considerado na adaptacdo do parametro a maturidade da populacdo, medida
através da média do fitness da populacdo (TC-RS:1). Osaba (2013) [101] apresenta um GA
com populacdes baseado em ilhas com método de controle para a probabilidade de crossover.

RITA e Volume 21 e Numero 2 e 2014 107



Tutorial Sobre o Uso de Técnicas para Controle Online de Pardmetros em Algoritmos de
Inteligéncia de Enxame e Computacao Evolutiva

Para cada populacédo o valor do parimetro é ajustado com simples regras baseado no fitness
do melhor individuo (TC-RS:1).

Vafaee (2009) [139] apresenta um modelo de controle onde a probabilidade de muta-
¢ao € adaptada. O valor do pardmetro € adaptado de acordo com a frequéncia dos genes do
melhor individuo utilizando modelos estatisticos da evolucdo de sequéncia de DNA. O modelo
utilizado no trabalho é conhecido como modelo HKY (TC-RS:1). Linyu (2001) [149] apre-
senta um método de controle da probabilidade da mutacdo. O pardmetro é ajustado através
de uma funcgdo linear com base na média do fitness da populagdo (TC-RS:1). Yang (2013)
[148] apresenta um método de controle para as probabilidades de crossover e mutagdo. O
ajuste € realizado com uma funcao baseado no firness do individuo e no grau de dispersao da
populagdo (TC-RS:2).

Aleti (2011) [3] propds um método de previsao de parametros da mutacio e crossover.
O método consiste em utilizar a média do fitness da populagdo juntamente com a taxa de su-
cesso do valor do parametro para ajustar a probabilidade da escolha dos valores em geracdes
futuras (TC-RS:2). Em outro trabalho, Aleti (2012) [6] propds uma extensio do seu trabalho
anterior. Nesta proposta os limites dos valores de parAmetro da mutacéo e crossover sio ajus-
tados conforme a evolucdo progride. A faixa de valores de melhor desempenho é reduzida
pela metade, enquanto a faixa de pior desempenho é mesclada com suas faixas vizinhas (TC-
RS:2). Aleti (2013) [4] apresenta mais uma extensdo de seu trabalho. O controle consiste em
utilizar clustering com algoritmo k-means baseado na qualidade dos valores dos parametros
da mutacdo e crossover. Para cada grupo gerado pelo clustering é calculada a entropia que é
utilizada para adaptar os valores dos parametros (TC-ET:2).

Boudjelaba (2014) [19] apresenta um GA hibrido. Em seu trabalho a probabilidade da
mutagdo € ajustada para cada individuo com uma funcdo com base no seu fitness € no fitness
maximo e médio da populagdo (TC-RS:1). Ponz-Tienda (2013) [111] apresenta um método
de ajuste para a probabilidade de mutagdo e crossover. Os valores sdo ajustados de acordo
com a quantidade de individuos invdlidos que sdo gerados pelos operadores (TC-RS:2). Ra-
jakumar (2013) [114] apresenta um método para controlar o tamanho da populacdo. O ajuste
é feito de acordo com o fitness da populacdo e o nimero de gera¢des (TC-RS:1). Mary Linda
(2013) [80] apresenta um método simples para ajustar a probabilidade de mutacdo. O valor
¢ ajustado de acordo com o fitness dos individuos gerados (TC-RS:1). Chen [25] apresenta
em seu trabalho uma fung¢@o para ajustar a probabilidade de mutag@o e crossover baseado no
fitness do individuo (TC-RS:2).

Aleti (2014) [2] apresenta um método para ajustar os parametros de um GA multiobje-
tivo e elitista. Os pardmetros adaptados sdo a probabilidade de mutagéo e a probabilidade de
crossover. O método de controle consiste em utilizar a probabilidade Bayesiana para ajustar
cada parametro com base em seu desempenho (TC-RS:2). Zhongliang (2013) [102] apre-
senta um método de controle para o tamanho da populagdo e a probabilidade da mutagdo. O
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tamanho da populacdo € ajustado com uma func¢io simples com base no fitness da populacio.
A probabilidade de mutag@o ¢ ajustado de acordo com o tamanho da populagdo (TC-RS:2).

Yonggang (2014) [108] apresenta um GA hibrido com Arrefecimento Simulado (Si-
mulated Annealing). Um controle fuzzy € utilizado para ajustar as probabilidades da mutagao
e crossover com base no fitness do individuo e da populagdo (TC-CF:2). Tarokh (2014) [135]
apresenta um método de controle fuzzy para as probabilidades da mutacdo e crossover. O
ajuste ¢ feito a cada geracdo de acordo com a medida de diversidade o fitness da populagdo
(TC-CF:2).

Smetek (2011) [128] realiza um estudo com dois modelos de ajuste. Cada modelo co-
difica uma quantidade diferente de pardmetros. O primeiro modelo de controle de pardmetros
codifica no individuo os pardmetros da probabilidade de mutagdo e de crossover (TC-AG:2).
No segundo modelo nenhum pardmetro é codificado nos individuo. A adaptacio consiste em
controlar o tamanho da populacdo. A cada individuo € associado um valor inteiro que corres-
ponde a sua idade e através da relagdo de seu fitness com a populagdo este valor ¢ atualizado.
Quando a idade do individuo é menor ou igual a zero ele é retirado da populagdo (TC-RS:1).
Em seu estudo, o segundo modelo obteve melhores resultados.

Fernandez (2011) [45] apresenta um estudo com diferentes maneiras de adaptar a
probabilidade de muta¢do. A primeira maneira proposta por Bick (1996) [12], especifica
uma funcdo linear que diminui o valor da mutacdo de acordo com o nimero de geracdes
(TC-DT:1). A segunda abordagem apresentada neste trabalho consiste em utilizar valores
aleatdrios para o pardmetro de mutagdo a cada geracdo (TC-DT:1). A terceira abordagem
€ a codificacdo do parametro junto com o individuo, adicionando uma dimensao extra. Um
operador especifico € aplicado ao pardmetro, gerando um novo valor que € utilizado para
aplicar a mutagdo no individuo (TC-AG:1). Na quarta abordagem, proposta por Srinivas
(1994) [132], para cada individuo é associado um valor, que é calculado de acordo com o seu
fitness (TC-RS:1). A quinta e dltima abordagem, aplica a 16gica fuzzy, onde através da medida
da convergéncia do fitness é realizado a adaptacdo com um conjunto de rétulos linguisticos
(baixo, médio, alto) associado a diferentes valores de probabilidade de mutacdo (TC-CF:1).
Segundo o estudo, a terceira abordagem, técnica agregada, obteve melhores resultados.

Um controle deterministico para varias abordagens do tamanho (X') do procedimento
de selecdo do tipo torneio € apresentado por Vajda (2008) [140]. O pardmetro € ajustado em
funcdo da geragdo, através de uma funcdo linear (TC-DT:1). Um controle agregado também
é apresentado, onde o valor do parametro K do torneio € codificado juntamente ao individuo
em uma dimensdo extra e K € [0,1]. O valor do K é correspondente a soma do valor
da dimensdo extra de todos os individuos da populacdo (TC-AG:1). Um modelo hibrido
de controle agregado ¢é obtido através de uma fun¢do que ajusta o valor do pardmetro K de
acordo com seu fitness se € pior ou melhor que seu pai (TC-RS:1). Um modelo de torneio
fuzzy também € apresentado, onde através da diversidade genotipica e fenotipica € calculado
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o parametro adaptado através de regras fuzzy (TC-CF:1). Segundo o estudo, o modelo hibrido
do controle agregado obteve melhores resultados.

Como visto nos trabalhos apresentados, os parametros mais ajustados do GA sdo a
probabilidade de mutagdo e crossover. Estes dois parametros sdo importantes por controla-
rem respectivamente a diversificag@o e intensificagdo da busca.

5.2 Evolucao Diferencial

Huang (2013) [56] apresenta um método com fung¢do seno e cosseno para adaptar a
probabilidade de crossover e o fator de mutagao de forma determinista (TC-DT:2). Zhang
(2013) [159] apresenta uma estratégia para adaptar a probabilidade de crossover. A estraté-
gia utiliza o nimero de iteragdes para ajustar o valor do parametro (TC-DT:1). Wang (2013)
[143] apresenta um DE com redimensionamento da popula¢do. O redimensionamento € de-
finido por uma regras simples baseada na evolugdo do fitness do melhor individuo. Caso o
melhor individuo ndo melhore, a populagdo é reduzida, removendo individuos ruins da po-
pulacdo. Caso o melhor individuo seja melhorado entre as iteragdes, a populacdo aumenta
gradualmente (TC-RS:1).

Brest (2006) [21] apresenta uma estratégia que controla os pardmetros de crossover e
o fator de mutagdo. Estes parAmetros sdo codificados com os individuos e através de regras
simples estes sdo ajustados (TC-AG:2). Teo (2006) [136] apresenta dois modelos de controle
agregado para ajustar o parametro do tamanho da populagdo de individuos. Nos dois mode-
los também € aplicado o controle agregado para os pardmetros de probabilidade de mutagcao
e crossover. No primeiro modelo, o pardmetro do tamanho da populagdo é codificado junto
com o individuo (TC-AG:3). No segundo modelo, a taxa de crescimento da populacio é codi-
ficado no individuo, sendo um valor positivo para incrementar ou negativo para decrementar
(TC-AG:3). Em seu estudo, o primeiro modelo se mostrou melhor por providenciar mais
estabilidade para a otimizag@o. Dragoi (2013) [39] apresenta um controle agregado para os
parametros de crossover e o fator de mutacdo . Os valores sdo codificados e modificados com
os mesmos operadores aplicados nos individuos (TC-AG:2).

Kovacevié (2014) [69] apresenta um método de controle para o fator de mutacdo. E
definido um conjunto de valores para o pardmetro e as respectivas probabilidades de cada
valor sdo ajustados de acordo com sua taxa de sucesso (TC-RS:1). Piotrowski (2013) [110]
apresenta um controle para o parametro de crossover. O valor do parametro € ajustado de
acordo com seu sucesso em gerar solu¢des melhores (TC-RS:1). Zhong (2014) [161] apre-
senta um método baseado no fitness para adaptar a probabilidade de mutacdo (TC-RS:1). Ali
(2004) [8] propds uma regra adaptada baseada no fitness minimo e maximo dos individuos
para controlar o fator de mutagao (TC-RS:1).

Chen (2014) [27] apresenta uma estratégia para ajustar o tamanho da populagdo. O
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ajuste é realizado com simples regras com base no fitness da populagdo (TC-RS:1). Tanabe
(2013) [134] apresenta um método para ajustar os parametros de crossover e fator de mutagao
F. O ajuste é realizado com base no histérico dos valores dos fitness (TC-RS:2). Mallipeddi
(2010) [83] propds um conjunto de estratégias de mutagc@o e crossover associado com um
conjunto de valores para cada parametro. Cada individuo da populacdo inicial é atribuido
aleatoriamente a uma estratégia de mutacdo e crossover associado com seus respectivos va-
lores de parametros. Caso essa combinacgio produza um individuo melhor ela é armazenada,
caso contrdrio ela € aleatoriamente reiniciada com uma nova estratégia e valores de para-
metros ou a partir das combinacdes de sucessos armazenadas com a mesma probabilidade
(TC-RS:2). Liu (2005) [81] apresenta uma Evolucao Diferencial com adaptacao no controle
dos parametro crossover e fator da mutacdo utilizando légica fuzzy, tendo como entradas a
diferenca dos valores da funcgdo objetivo e os individuos da populacido (TC-CF:2). Kotinis
(2014) [68] apresenta um controle fuzzy para os parametros de crossover e fator de mutagdo.
O ajuste dos parametros € realizado com base na quantidade de solucdes ndo dominadas e na
diferenca da distribuicdo da populacdo entre duas iteragdes (TC-CF:2).

Como visto nos trabalhos apresentados acima, os pardmetros mais ajustados do DE
sdo0 a probabilidade de crossover e o fator de mutagao.

5.3 Estratégia Evolutiva

Uma estratégia de controle de parimetros muito conhecida € a regra de 1/5 de Re-
chenberg [117]. Esta regra estabelece que a propor¢ao de mutacdes bem sucedidas para todas
as mutagdes devem ser de 1/5. Por conseguinte, se a razdo for maior do que 1/5, o tamanho
do passo de mutag@o deve ser aumentado e, se a propor¢do for inferior a 1/5, o tamanho do
passo de mutacdo deve ser diminuido (TC-RS:1). Beyer (1995) [15] apresenta uma estratégia
de controle de parametro agregado para a variancia da mutacdo. O pardmetro € atualizado de
acordo com funcdes especificas com base no fitness do individuo (TC-AG:1). O mecanismo
fundamental do CMA-ES € a adaptacdo da matriz de covariancia (CMA). Este mecanismo
ajusta o tamanho do passo da mutagdo. A CMA ¢ baseada na observacdo de que o modelo
de distribuicdo deve ser atualizado de uma maneira acumulada. A informacio do caminho de
evolucdo também € usado para adaptar a matriz de covaridncia [160] (TC-MC:1).

5.4 Algoritmo de Inspiracao Ecologica

Parpinelli (2012) [104] propds um método para adaptar pardmetro de proximidade na
definicdo dos habitats do framework ecoldgico. O método realiza um agrupamento hierar-
quico utilizando o algoritmo single-link. As informacdes de distincia geradas pelo algoritmo
single-link s@o utilizadas como probabilidades para conduzir a formagdo dos habitats (TC-
CL:1).
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5.5 Algoritmo de Cardume Artificial

Hongrui (2009) [55] apresenta um método de controle para o pardmetro § com uma
funcdo determinista (TC-DT:1). Yazdani (2011) [154] apresenta um método de controle
determinista para o controle do pardmetro Visual com componente aleatério em funcdo do
nimero de iteragdes (TC-DT:1). Yong (2011) [157] apresenta um método de controle deter-
minista para o parametro Visual. O pardmetro é controlado a partir de uma varidvel o que é
ajustada de acordo com uma fung@o exponencial que considera o nimero de iteracdes (TC-
DT:1). He (2009) [53] apresenta dois métodos deterministas para a adaptacdo do parametro
Visual. O primeiro método é baseado no niimero de iteracdes e decrementa gradualmente até
atingir o valor minimo para o pardmetro (TC-DT:1). O segundo método também ¢é baseado
no nimero de iteragdes com a adi¢do de constante 5 para decrementar gradualmente o valor
do parametro (TC-DT:1).

Jiye (2013) [60] propos também um método adaptivel para controlar o pardmetro
Visual. O ajuste é realizado com uma regra simples baseando-se no fitness do individuo e da
média da populacdo (TC-RS:1). Tian (2009) [137] apresenta um método que utiliza o valor do
fitness para adaptar o pardmetro Visual. A fungdo proposta decrementa o valor do pardmetro
ao longo das iteragdes (TC-RS:1). Yazdani (2011) [155] propds dois modelos fuzzy para
controlar o parametro Visual. O primeiro modelo proposto chamado de Fuzzy Uniform Fish,
utiliza como entrada para o controle fuzzy o ndmero da iteracdo e a taxa de individuos com
o melhor fitness (TC-CF:1). O segundo modelo chamado de Fuzzy Autonomous Fish utiliza
como entrada para o controle fuzzy a distancia do melhor individuo, o ranking de fitness e o
ndmero da iteragdo (TC-CF:1).

Como visto nos trabalhos apresentados acima, o pardmetro mais ajustado do AFSA &
o Visual.

5.6 Algoritmo do Morcego

Yilmaz (2014) [156] apresenta um método determinista para o controle do pardmetro
de amplitude (o) e emissdo de pulso (). Para cada dimensdo do individuo é atribuido um
valor de pardmetro de amplitude e emiss@o de pulso. Os valores s@o ajustados com simples
funcgdes com base no nimero de iteragdes (TC-DT:2). Chen (2013) [28] propds um método
de adaptacdo do pardmetro de amplitude («) e emissdo de pulso (). A amplitude € ajustada
com uma funcdo simples com base no nimero de iteragdes (TC-DT:1). A emissao de pulso é
ajustado com uma funcédo simples com base no valor da amplitude (TC-DT:1).

Como visto nos trabalhos apresentados acima, os parimetros ajustados do BA sdo a
amplitude («) e emissao de pulso (7).
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5.7 Algoritmo de Vaga-lumes

Abshouri (2011) [1] apresenta o FA combinado com um autdémato de aprendizagem.
O autdmato € responsavel pelo pardmetro de coeficiente de absor¢do () e utiliza apenas o
nimero de iteracdes como valor de entrada (TC-DT:1). Yan (2012) [146] apresenta um FA
com o parametro de coeficiente de absorcdo () adaptado. O pardmetro 7 € controlado deter-
ministicamente com decremento de valor, baseado na quantidade de dimensdes do problema
(TC-DT:1).

Fister (2013) [46] apresenta um FA com controle agregado de pardmetro. Cada in-
dividuo € codificado com o seu respectivo valor de coeficiente de absorcdo de luz (7). Para
o pardmetro ¢ definida uma estratégia especifica de muta¢do (TC-AG:1). Nikman (2012)
[96] propds um modelo agregado para o controle do pardmetro «y. O valor do parimetro é
codificado junto com o individuo (TC-AG:1). Selvarasu (2013) [124] apresenta um controle
agregado para o parametro . Para ajustar o parimetro, € utilizado os mesmos operadores
aplicados nas solugdes (TC-AG:1).

Roy (2013) [121] apresenta uma estratégia para controlar o pardmetro . Um conjunto
de valores ¢ utilizado e as respectivas probabilidades de cada pardmetro sdo ajustadas com
base em suas performances em gerar novos individuos (TC-RS:1).

Como visto nos trabalhos apresentados acima, o paradmetro ajustado do FA encontrado
nesta revisdo € o coeficiente de absor¢do +.

5.8 Otimizacao por Colonia de Abelhas Artificiais

Aydin (2014) [11] apresenta um método para ajustar o tamanho da populacdo. A
probabilidade de adicionar ou remover individuos da populacio € controlada por uma varidvel
que ¢é ajustada de acordo com a taxa de sucesso do algoritmo (TC-RS:1).

5.9 Otimizacio por Colonia de Bactérias

Dasgupta (2009) [31] apresenta um método de controle do pardmetro de tamanho do
passo C. Os valores do pardmetro sdo adaptados através de uma funcéo determinista (TC-
DT:1). Chen (2011) [26] apresenta dois métodos de controle do parametro tamanho do passo
C'. No primeiro método, os valores dos pardmetros sdo atualizados a cada periodo, decaindo
quando o fitness do melhor individuo melhora e se mantendo caso contrario. O valor do pa-
rametro € reiniciado no final de um perfodo de ¢ iteracdes (TC-RS:1). No segundo modelo,
¢ utilizado um controle agregado para o pardmetro C' que € ajustado com um operador es-
pecifico para o pardmetro (TC-AG:1). Em seu estudo o primeiro modelo obteve resultados
melhores. Farhat (2010)[44] apresenta um método determinista para decaimento linear do
valor do pardmetro C' (TC-DT:1). Panigrahi (2009) [103] propds uma fung¢do simples para
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controlar de modo determinista o pardmetro C' (TC-DT:1). Rashtchi (2009) [116] apresenta
um método para controlar o pardmetro C, onde este é ajustado de forma determinista com
fungdes exponenciais (TC-DT:1). Yan (2012) [147] propdés um método de controle base-
ado no nimero de avaliacdes de individuos. O método é determinista e gera um decaimento
gradual no pardmetro C' (TC-DT:1).

Xin (2014) [145] apresenta uma fung¢@o com base no fitness para ajustar o pardmetro C
(TC-RS:1). Majhi (2009) [82] apresenta uma fungdo para o caimento gradual do pardmetro
C baseado no fitness do individuo (TC-RS:1). Datta (2008) [32] apresenta um método de
controle para o pardmetro C, onde este é ajustado para cada individuo com base no seu
fitness (TC-RS:1). Sathya (2011) [123] propds um método baseado no fitness do individuo
para controlar os valores do pardmetro C' (TC-RS:1). Mezura (2012) [88] propds um método
para controlar o pardmetro C'. O método consiste em ajustar o parametro de acordo com sua
taxa de sucesso. (TC-RS:1). Mishra (2005) [89] propds um controle fuzzy para adaptar o
pardmetro C' com base no fitness do melhor individuo da populacdo (TC-CF:1). Venkaiah
(2011) [141] propds um método com controle fuzzy para o parametro C. O controle tem
como varidveis de entrada o erro da fung@o objetivo e valor atual de C, tendo como saida o
valor ajustado para o parametro C' (TC-CF:1).

Como visto nos trabalhos apresentados acima, o Unico parametro ajustado do BFO
encontrado nesta revisio é o tamanho do passo C' devido a sua importancia no algoritmo.

5.10 Otimizacao por Colonia de Formigas

Merkle (2002) [86] propds dois métodos de controle determinista para os parametros
B e p, que representam a atratividade da trilha de feromonios e a taxa de evaporacio, res-
pectivamente. Para o parimetro 8 o valor é decrementado em funcdo da iteragdo enquanto
o parametro p aumenta gradualmente em funcdo da iteragdo (TC-DT:2). Meyer (2004) [87]
apresenta um controle determinista para controlar o pardmetro . A técnica consiste em
utilizar uma fun¢ao chamada «-anneling, definida pelo autor (TC-DT:1).

Cai (2008) [22] prop6s um método onde para cada individuo € associado um valor
para o parametro p. A adaptacdo do parametro € baseado na qualidade da solucdo gerada (TC-
RS:1). Chusanapiputt (2006) [29] propds um ACO com dois grupos distintos de populacio,
onde os individuos migram de uma populagdo para outra. Os pardmetros « e 8 sdo ajustados
de acordo com o tamanho da populagdao (TC-RS:2). Li (2009) [78] propds um método de
controle baseado em entropia. O método consiste em calcular a média da entropia e através
de regra simples os valores dos parimetros « e 3 sdo ajustados (TC-ET:2). Li (2013) [76]
segue a mesma ideia do trabalho anterior, porém apresenta uma regra diferente para adaptar
os valores dos parametros a e 8 (TC-ET:2). Castillo (2013) [23] apresenta um controle fuzzy
para os pardmetros de taxa de evaporagdo p. O controle utiliza uma medida de erro para
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ajustar os valores dos parametros (TC-CF:2). Khichane (2009) [66] propds um controle para
os parimetros « e 3, baseado em matriz de feromdnio. A adaptagido dos pardmetros ocorre
em ciclos de iteracdes (TC-MF:2).

Como visto nos trabalhos apresentados acima, os pardmetros mais ajustado do ACO
sioo e f.

5.11 Otimizacio por Enxame de Particulas

Yasuda (2010) [153] apresenta um mecanismo simples de adaptar, através de funcdo
lineares, os parametros w, C'l e C2 (TC-DT:3). Niknam (2010) [94] utiliza uma funcio linear
para adaptar o parametro w (TC-DT:1). Shi (1999) [126] apresenta um método determinista
com decremento linear do peso de inércia das particulas em fung@o do niimero de iteragdes
(TC-DT:1). Jiao (2008) [59] apresenta um método determinista com fun¢@o ndo linear para
adaptar o peso de inércia (TC-DT:1). Seguindo a mesma ideia de Jiao (2008) com diferentes
funcdes ndo lineares tem-se os trabalhos de [7] e [24] (TC-DT:2). Uma funcdo simples e
aleatdria para adaptar o peso de inércia € proposto por Eberhart (2001) [40] (TC-DT:1). Jin
Wang (2011) [142] ajusta os parAmetros w, C'1 e C'2. O pardmetro w é controlado através de
decremento linear em funcéo do nimero de iteragoes (TC-DT:1), C'1 através da utilizagdo de
informag@o da melhor particula (pbest) e da melhor global (gbest) (TC-RS:1), o pardmetro
C2 é incrementado através de uma fung@o linear com base no nimero de iteragoes (TC-DT:1).
Yang (2007) [150] apresenta uma abordagem para ajustar o parimetro de peso da inércia w.
O parametro é ajustado com uma funcao baseado no fitness do melhor individuo e da média
da populagdo (TC-RS:1). Zielinski (2007) [162] apresenta um método de controle para os
pardmetros w, C'1 e C2. Para cada geracgdo € utilizado diferentes combinacdes de valores
para os parametros e ajustado de acordo com o seu sucesso em gerar solucdes melhores (TC-
RS:3).

Hashemi (2011) [51] utiliza autdmatos de aprendizagem (learning automata) para o
ajuste dos pardmetros w, C'1 e C2. Sao apresentadas duas abordagens no uso dos autdématos
de aprendizagem. Na primeira, chamada de aventureira, o autdmato tem a liberdade de mu-
dar drasticamente o valor do pardmetro. Na segunda, chamada de conservativa a mudanca
do valor é gradual, limitada por um valor fixo (TC-AA:3). Li (2009) [75] apresenta uma
estratégia de aprendizagem para a selecio do operador de mutagdo. E apresentado quatro
tipos diferentes de mutag¢do que sdo iniciados com a mesma probabilidade. A partir da taxa
de sucesso de cada operador a sua respectiva probabilidade é adaptada, respeitando o limite
minimo de probabilidade (TC-RS:1). Em Montalvo (2010)[90] € realizado o ajuste do pa-
rametro w de maneira agregada ao individuo (TC-AG:1). Melin (2013) [85] apresenta um
controle fuzzy para os pardmetros C'1 e C'2. O controle utiliza o nimero de iteragdes, uma
medida de diversidade e uma medida de erro baseado no fitness para ajustar os valores dos
parametros (TC-CF:2). Niknam (2012) [95] apresenta um controle fuzzy para os parametros
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w, C1 e C2. O controle utiliza o melhor valor de fitness e nimero de iteragdes que o fit-
ness nao melhorou para ajustar os valores dos pardmetros (TC-CF:3). Olivas (2013) [100]
apresenta um controle fuzzy para os parametros C'1 e C2. O controle utiliza uma medida
de diversidade da populag@o e ntimero de iteracdes para ajustar os parametros (TC-CF:2).
Neste mesmo trabalho € apresentado uma modifica¢do do controle fuzzy onde as varidveis de
entrada, a medida de diversidade e nimero de geragdes sdo consideradas fuzzy (TC-CF:2).
Em seu estudo o segundo modelo obteve resultados melhores. Neshat (2013) [92] apresenta
um controle fuzzy para os parimetros C'l e C'2. O controle utiliza os valores de firness da
populagdo para ajustar os pardmetros (TC-CF:2). Xiaolei (2014) [79] apresenta um controle
para o parametro w. O ajuste € realizado através da diferenca entre os cluster da populacdo e
o melhor individuo (TC-CL:1).

Como visto nos trabalhos apresentados acima, os parametros mais ajustado do PSO
s30 0 peso da inércia w, e os coeficientes de aceleragdo C'1 e C2.

5.12 Algoritmo de Busca Gravitacional

Sombra (2013) [131] propds um método de controle com légica fuzzy, baseado na
quantidade de itera¢des para controlar o pardmetro «. Esta estratégia ndo utiliza informa-
¢oes derivadas da evolugdo da busca (TC-DT:1). Precup (2012) [112] apresenta um método
determinista com func¢do exponencial para o escalonamento de valores para a constante gra-
vitacional G (TC-DT:1). Em outro trabalho, Precup (2013) [113] apresenta um controle fuzzy
para adaptar a constante gravitacional G. O controle utiliza apenas o nimero de iteragdes
como informagdes de entrada para ajustar o pardmetro e nenhuma informacao derivada da
otimizag¢do (TC-DT:1). Nikman (2013) [97] propds um controle adaptdvel para a constante
gravitacional G. Em cada iterag@o o valor de GG € gerado aleatoriamente respeitando os limites
maximos e minimos (TC-DT:1).

Zahiri (2012) [158] apresenta um método de controle fuzzy para o parametro da cons-
tante gravitacional. O controle utiliza o fitness do melhor individuo, o niimero de iteragcdes
que o melhor individuo nio alterou, e a variincia do fitness da populagdo para ajustar os pa-
rametros. (TC-CF:1) Askari (2012) [10] propés um GSA com controle fuzzy para ajustar a
constante gravitacional G. O controle fuzzy tem como entrada o melhor fitness encontrado
na iterag@o 7', o nimero de iteracdes que o melhor fitness ndo se modificou e a varidncia dos
fitness na iteracdo 1. Com essas informagdes € ajustada a constante gravitacional (TC-CF:1).
Kumar (2013) [73] apresenta o GSA com controle do parametro com légica fuzzy. Em sua
proposta € utilizado o valor do fifness do individuo normalizado e atual valor da constante
gravitacional G e possui como saida do controle fuzzy o valor adaptado para a constante gra-
vitacional (TC-CF:1). Saeidi-Khabisi (2012) [122] propos um método utilizando 16gica fuzzy
para controlar o pardmetro «. Através da medida da diversidade da populagdo, a medida de
progresso da populacdo e nimero de iteragdes € aplicado a légica fuzzy para incrementar ou
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diminuir o valor do parimetro o (TC-CF:1).

Como visto nos trabalhos apresentados acima, os parametros mais ajustado do GSA
sd0 a constante gravitacional G e a.

6 Discussao

Os algoritmos bio-inspirados apresentados na Secdo 2 possuem diversos pardmetros
que precisam ser ajustados. Contudo, esta ndo é uma tarefa simples e com objetivo de encon-
trar a melhor forma de ajustar tais parametros, foram revisadas diferentes técnicas de controle
(Secdo 4). Suas aplicagdes nos algoritmos bio-inspirados foram apresentadas na Secao 5.

Na revisdo da literatura apresentada neste trabalho, foram analisados diversos artigos
cientificos. Esta revisdo analisou as técnicas de controle aplicadas em um montante de 104
artigos, totalizando 162 parametros .

DE: 17%
g ES: 1.9%
~" AFSA: 5.6%

BA:2.5%
~ FA:3.7%

- ABC: 0.62%

PSO: 20%

GSA: 4.9% " BFO: 8.6%

o ACO: 8.6%
GA: 26% ECO: 0.62%

Figura 6. Distribuicdo dos algoritmos bio-inspirados em relagdo a quantidade de parametros
ajustados

A Figura 6 apresenta a distribuicdo dos algoritmos bio-inspirados em relacio a quan-
tidade de pardmetros ajustados. Pode-se observar que rotinas para o controle de parametros
sdo mais frequentemente aplicadas aos algoritmos genéticos, representando 26% do total dos
métodos de controle analisados. A Otimizacdo por Enxame de Particulas encontra-se em se-
gundo com 20% e a Evolugdo Diferencial com 17% em terceiro. Esta distribuicdo pode ser
explicada pelo fato que o GA, PSO e DE estarem entre os algoritmos bio-inspirados mais
conhecidos, além de suas comprovadas eficiéncias em diferentes dominios. Também, a sim-
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plicidade de implementagao destes algoritmos pode ter contribuido significativamente. Deste
extrato, verifica-se também a oportunidade de aplicacdo de técnicas de controle online nos
demais paradigmas de otimizacao.

A Figura 7 sumariza a distribuicdo dos métodos de controle de parametros (deter-
ministico, agregado e adaptativo) aplicados nos algoritmos bio-inspirados. O método mais
utilizado € o controle adaptativo em 61% do total. Isto demonstra a preocupacgio da comuni-
dade cientifica em utilizar informacdes de feedback do processo de otimizagdo para adaptar
os valores dos parametros, sabendo-se que dependendo do estidgio da busca, os valores 6ti-
mos para os parametros podem ser diferentes. O controle deterministico vem em seguida com
27% dos métodos. A grande motivacdo em utilizar o controle determinista estd na sua simpli-
cidade de implementacdo, mesmo sem utilizar feedback durante o processo de otimizacdo, os
resultados obtidos com este controle tem se mostrado superior em comparagdo com o uso de
valores fixos. O controle agregado foi encontrado em 12% dos trabalhos analisados. Pode-se
concluir pela baixa utilizacdo desta técnica que a aplicagdo dos mecanismos de otimizagao
dos algoritmos para ajustar os pardmetros ndo € atrativa, possivelmente devido a um pequeno
ganho na eficiéncia do algoritmo.

Adaptativo: 61%

~

Agregado: 12%

|
|
Deterministico: 27%

Figura 7. Distribui¢do dos mecanismo de controle

A Figura 8 mostra a distribui¢do dos métodos de controle por algoritmo bio-inspirado.
Como reflexo da Figura 7, nota-se que para cada algoritmo, com exce¢do do BA, existe pelo
menos um método de controle adaptativo e na maioria dos algoritmos existe um método de-
terminista, com excecdes de ES, ECO e ABC. Os métodos de controle agregado encontram-se
principalmente nos algoritmos DE e GA, seguido pelos algoritmos de FA, BFO, PSO e ES.
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Figura 8. Distribui¢do dos mecanismos de controle por algoritmo

Para obter uma visdo mais adequada da distribui¢do das técnicas de controle adapta-
tiva € apresentada a Figura 9. Como visto na Secdo 3, os métodos adaptativos sdo aqueles
que utilizam alguma informacao de feedback da otimizacao para ajustar os pardmetros. Neste
grupo, encontra-se as técnicas de regras simples (TC-RS), autdmatos de aprendizagem (TC-
AA), controle fuzzy (TC-CF), clustering (TC-CL), entropia (TC-ET), matriz de covaridncia
(TC-MC) e matriz de feromonios (TC-MF). A técnica mais comum € a regras simples, devido
a sua simplicidade de implementacao, representando 54%. Em seguida encontra-se o controle
fuzzy com 32% do total. O controle fuzzy t€ém se demonstrado promissor, porém determinar
as regras fuzzy e seus respectivos limiares pode ser uma tarefa dificil, principalmente se apli-
cado para ajustar muitos parimetros. Com 2% encontra-se a matriz de feromonios. Esta
técnica € interessante por poder ser utilizada para considerar a dependéncia entre os parime-
tros sendo ajustados. A técnica de entropia possui 6.1%, seguido pelas técnicas de autdmatos
de aprendizagem, clusters e a matriz de covariancia, respectivamente com 3.1%, 2% e 1%.

A Figura 10 sumariza as técnicas de controle adaptativo aplicadas aos algoritmos bio-
inspirados. O algoritmo de ACO e PSO possuem a maior diversidade de controle adaptativo,
com 4 técnicas diferentes cada, seguido por GA com 3 técnicas. Com excecdo do algoritmo
ECO, BA e GSA, todos os algoritmos possuem pelo menos uma técnica de regra simples. O
controle fuzzy pode ser encontrado nos algoritmos de GA, DE, AFSA, BFO, ACO e GSA. O
autdmato de aprendizagem encontra-se apenas no PSO, o mesmo se repetindo para a técnica
de matriz de feromonios que encontra-se apenas para o ACO e a matriz de covariancia apenas
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Figura 9. Distribui¢do dos mecanismos de controle adaptativo

para o ES. A técnica de cluster foi aplicado nos algoritmos de ECO e PSO. Nesta revisao nao

foram encontrados trabalhos envolvendo o controle adaptativo dos parimetros do algoritmo
BA.
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Figura 10. Distribuicdo das técnicas de controle adaptativo por algoritmo
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7 Conclusao

Neste artigo foi apresentada uma revisao considerando o controle online de parame-
tros em algoritmos bio-inspirados. No primeiro momento é apresentada uma revisdo das
taxonomias de controle de pardmetros encontradas na literatura, sendo em seguida definida
uma taxonomia estendida baseada nos trabalhos de Eiben (1999) e Zhang (2012). A taxono-
mia proposta tem como objetivo destacar a técnica que estd sendo utilizada no controle de
pardmetros. Também sdo apresentados os principais algoritmos bio-inspirados utilizados na
revisdo.

O controle eficiente de pardmetros tem uma grande importincia devido aos pardmetros
definirem o comportamento, guiarem a busca e, consequentemente, interferirem na qualidade
das solugdes encontradas. As técnicas utilizadas para o controle de pardmetros siao diversas.
A presente revisdo teve como objetivo identificar e classificar as técnicas encontradas na li-
teratura. A classificagdo foi realizada em trés categorias distintas: o controle determinista, o
agregado e o adaptativo. Pela quantidade de diferentes técnicas de controle adaptativo, esta
categoria precisou ser subdividida. As técnicas de controle determinista e controle adaptativo
s@o as mais utilizadas dentre as técnicas revisadas. Porém as técnicas de controle adaptativo
de parametros se destacam pelo fato de utilizarem informacdes de feedback da busca para
guiar na escolha dos valores 6timos. Dentre as diferentes técnicas de controle adaptativo,
a técnica mais encontrada na revisao da literatura € a técnica de regras simples. Outra téc-
nica que também se destacou na revisdo foi o controle fuzzy, demonstrando ser promissora
no controle de pardmetros. Uma técnica muito pouco explorada e que apresentou uma boa
motivacdo sdo os autdmatos de aprendizagem. O autdmato utiliza um processo de aprendiza-
gem para melhorar seu desempenho progressivamente com o passar do tempo. Como visto
nesta revisdo, existem diferentes maneiras de obter o controle online de pardmetros. Desta
forma, esta revisdo pode guiar futuros pesquisadores na escolha de uma técnica de controle
de parametros.

Nesta revisdo pdde-se observar que o controle de parAmetros néo € aplicado para todos
os parametros dos algoritmos mas apenas aos pardmetros mais importante do algoritmo. Os
algoritmos de GA, PSO e DE sdo os que mais possuem trabalhos envolvendo o controle
online de parametros.

Como trabalhos futuros pode-se apontar a realizagdo de experimentos para avaliar a
eficiéncia de cada uma das técnicas apresentadas, como também identificar a melhor técnica
para um determinado algoritmo e as suas respectivas limitagdes. Outra sugestdo é o desen-
volvimento de novas estratégias de controle, sendo diferentes das técnicas apresentadas nesta
revisdo, ou até mesmo, aplicar uma combinagdo entre elas.
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