'

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS / INSTITUTO DE INFORMA
‘\»'A._.‘ g - b' /

UNIVERSIDADE
FEDERAL DE GOIAS

| QI WNHEIINANTO 1Ay




UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS (UFG)
INSTITUTO DE INFORMATICA (INF)

VICTOR GUERREIRO PIMENTA

Otimizacao Meta-Heuristica

Fundamentos, Ferramentas e Caminhos para a Resolu¢ao de Problemas

Goiania
2025



']
‘.“
UFG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

TERMO DE CIENCIA E DE AUTORIZACAO PARA DISPONIBILIZAR VERSOES
ELETRONICAS DE TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO DE GRADUACAO NO
REPOSITORIO INSTITUCIONAL DA UFG

Na qualidade de titular dos direitos de autor, autorizo a Universidade Federal de Goias (UFG) a
disponibilizar, gratuitamente, por meio do Repositério Institucional (RI/UFG), regulamentado pela
Resolugdo CEPEC no 1240/2014, sem ressarcimento dos direitos autorais, de acordo com a Lei no
9.610/98, o documento conforme permissdes assinaladas abaixo, para fins de leitura, impressdo e/ou
download, a titulo de divulgagao da producao cientifica brasileira, a partir desta data.

O conteudo dos Trabalhos de Conclusdao dos Cursos de Graduagao disponibilizado no RI/UFG ¢ de
responsabilidade exclusiva dos autores. Ao encaminhar(em) o produto final, o(s) autor(a)(es)(as) e o(a)
orientador(a) firmam o compromisso de que o trabalho ndo contém nenhuma violacdo de quaisquer
direitos autorais ou outro direito de terceiros.

1. Identificacao do Trabalho de Conclusao de Curso de Graduacio (TCCG)
Nome(s) completo(s) do(a)(s) autor(a)(es)(as): VICTOR GUERREIRO PIMENTA
Titulo do trabalho: Otimizacao Meta-Heuristica

Fundamentos, Ferramentas e Caminhos para a Resolu¢do de Problemas

2. Informacgoes de acesso ao documento (este campo deve ser preenchido pelo orientador) Concorda
com a liberacio total do documento [X] SIM [ ] NAO!

[1] Neste caso o documento serd embargado por até um ano a partir da data de defesa. Apds esse periodo,
a possivel disponibilizagdo ocorrerd apenas mediante: a) consulta ao(a)(s) autor(a)(es)(as) e ao(a)
orientador(a); b) novo Termo de Ciéncia e de Autorizacdo (TECA) assinado e inserido no arquivo do
TCCG. O documento nao sera disponibilizado durante o periodo de embargo.

Casos de embargo:
- Solicitagdo de registro de patente;
- Submissao de artigo em revista cientifica;

- Publicagdao como capitulo de livro.

Obs.: Este termo deve ser assinado no SEI pelo orientador e pelo autor.

&
JEI! lj . .
assinatura —— | Documento assinado eletronicamente por Victor Guerreiro Pimenta, Discente, em 17/01/2025, as
T 12:48, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 3° do art. 4° do Decreto n® 10.543, de

13 de novembro de 2020.



http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2019-2022/2020/Decreto/D10543.htm

Documento assinado eletronicamente por Fernando Marques Federson, Professor do Magistério
Superior, em 17/01/2025, as 17:17, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no § 3° do
art. 4° do Decreto n® 10.543, de 13 de novembro de 2020 .

assinat ul a L]j
eletrbnica

Referéncia: Processo n° 23070.001602/2025-12 SEIn° 5089811


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2019-2022/2020/Decreto/D10543.htm
https://sei.ufg.br/sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0

VICTOR GUERREIRO PIMENTA

Otimizagao Meta-Heuristica
Fundamentos, Ferramentas e Caminhos para a Resolu¢ao de Problemas

Relatério final de Trabalho de Concluséo
de Curso, apresentado a Universidade
Federal de Goias, como parte das
exigéncias para a obtencédo do titulo de
Bacharel em Inteligéncia Artificial.
Orientador: Prof. Dr. Fernando Marques
Federson

Goiania
2025



Ficha de identificacéo da obra elaborada pelo autor, através do
Programa de Geracdo Automatica do Sistema de Bibliotecas da UFG.

PIMENTA, VICTOR GUERREIRO

Otimizacao Meta-Heuristica [manuscrito] : Fundamentos,
Ferramentas e Caminhos para a Resolu¢do de Problemas / VICTOR
GUERREIRO PIMENTA. - 2025.

229 f.

Orientador: Prof. Dr. Fernando Marques Federson.

Trabalho de Conclusao de Curso (Graduagéo) - Universidade
Federal de Goias, Instituto de Informatica (INF), Inteligéncia
Artificial, Goiania, 2025.

1. inteligéncia artificial. 2. otimizag&o. 3. metaheuristicas. I.
Federson, Fernando Marques , orient. Il. Titulo.

CDU 004




VICTOR GUERREIRO PIMENTA

Otimizagao Meta-Heuristica
Fundamentos, Ferramentas e Caminhos para a Resolucao de Problemas

Relatorio final de Trabalho de Conclusao de
Curso, apresentado a Universidade Federal
de Goias, como parte das exigéncias para a
obtencgéo do titulo de Bacharel em Inteligéncia
Artificial.

Data da Aprovacao: 17 de dezembro de 2024.

Prof. Dr. Fe o Margques Federson
Orientador (INF-UFG)
Ak

Prof. Dr. AldeAndré Diaz Salazar
Coordenador de TCC do BIA (INF-UFG)

o e e

Prof. Dr. Anderson da Silva Soares
Coordenador do BIA (INF-UFG)

Al =
Profa. Dra. Telma Woerle de Lima Soares
(INF-UFG)




VICTOR GUERREIRO PIMENTA

Otimizagao Meta-Heuristica

Fundamentos, Ferramentas e Caminhos para a Resolu¢do de Problemas

RESUMO

Este Relatério de Concluséo de Curso tem como objetivo reunir os resultados da minha
jornada para me tornar um especialista em Otimizagdo Meta-Heuristica. Uma ilustragéo e
sua narrativa descrevem os periodos de trabalho. Os Apéndices contém os Termos de Aceite
de Entrega e os resultados obtidos durante cada periodo de trabalho.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, modelos grandes de linguagem, geracdo automatica de
datasets.

ABSTRACT

This Course Completion Report aims to bring together the results of my journey to become an
expert in Meta-Heuristic Optimization. An illustration and its narrative describe the work
periods. The Appendices contain the Delivery Acceptance Terms and the results obtained
during each work period.

Keywords: artificial intelligence, large language models, automatic dataset generation.
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MINHA JORNADA

Nome: Victor Guerreiro Pimenta

Especialidade: Otimizagao Meta-Heuristica

Objetivo deste documento

Durante o processo da disciplina Residéncia em IA', foram gerados diversos
resultados na construgdo da minha especializagdo. A cada semana, um conjunto de
resultados foi formalizado por um Termo de Aceite de Entrega e avaliado por uma banca,
considerando o planejado e o realizado para o periodo. Este documento tem como objetivo
descrever esses resultados obtidos, fazendo referéncia aos Termos de Aceite de Entrega e
seus documentos associados.

Minha Jornada

Minha jornada teve inicio na Semana 1, com a leitura e compreensao dos temas
principais do ICAl 2024. Durante esse periodo, defini como area de especializacao
"Inteligéncia Artificial e Algoritmos Evolucionarios”. Esse processo envolveu uma busca
inicial por livros e literatura cientifica que abordassem a histéria, fundamentos e aplicacoes
dos algoritmos evolutivos. Também analisei possiveis temas de interse¢do, como
Stochastic Optimization, Simulated Annealing e Heuristic Optimization Techniques.
Essa etapa culminou na Relagdo de conteidos sobre Algoritmos Evolucionarios, no
Apéndice 1. Na Semana 2, um resumo técnico sobre metaheuristicas foi produzido e
também esta documentado no Apéndice 1. Este material serviu como base para
compreender os desafios intrinsecos dessas técnicas, incluindo definicbes, exemplos,
classificacbes detalhadas e estudos de caso relevantes. A analise destacou a aplicabilidade
das metaheuristicas em diferentes cenarios, consolidando-as como uma escolha estratégica
para a especializagao em otimizagado para diversos cenarios.

A decisdo de priorizar técnicas de otimizagdo heuristica foi fundamentada em sua
flexibilidade e aplicabilidade em problemas que demandam solugcbes rapidas e eficazes.
Metodologias como Simulated Annealing, Algoritmos Evolutivos e Swarm Intelligence
se destacam por balancear simplicidade e desempenho, sendo ideais para cenarios onde
solugbes exatas ndo sdo prioridade. Essas heuristicas englobam abordagens inspiradas
pela natureza, como otimizacao por enxame e algoritmos biolégicos, oferecendo robustez e

' Dez semanas, entre setembro de 2024 e dezembro de 2024.
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versatilidade na resolugdo de problemas complexos sem a necessidade de garantias
formais. Uma analise sobre essa mudanca esta no documento Analise e Escolha do Tema,
no Apéndice 1.

Na Semana 3, aprofundei os estudos nos Capitulos 1 (Introducgao), 8 (Topicos em
Estratégias Evolutivas) e 23 (Otimizagao Multiobjetivo) do livro Search and Optimization
by Metaheuristics: Techniques and Algorithms Inspired by Nature. Esses capitulos
proporcionaram uma visao abrangente desde os conceitos introdutérios das metaheuristicas
até topicos avancados, como estratégias evolutivas e desafios associados a otimizagao
multiobjetivo. Em paralelo, explorei a Parte 3 (Case Studies) do livro Metaheuristics for
Hard Optimization, que apresenta estudos de caso detalhados sobre a aplicagcdo de
metaheuristicas em problemas complexos do mundo real.

Com base nesses estudos, dei continuidade ao Resumo Técnico sobre
Metaheuristicas, criando uma nova versao (v0.1), onde ampliei definicdes e incorporei
tépicos mais avancados sobre estratégias multiobjetivo e desafios técnicos, que esta
anexada no Apéndice 2. Além disso, elaborei dois documentos complementares: o primeiro
sobre os principais desafios das técnicas de otimizagdo heuristica, incluindo topicos
como otimizagdo multiobjetivo e paralelismo; e o segundo focado no entendimento dos
problemas e campos de aplicagao de cada técnica, detalhando as areas onde essas
metodologias podem ser implementadas e seus respectivos impactos. Essas atividades
fortaleceram meu dominio sobre os conceitos e aplicagdes das metaheuristicas,
consolidando a base para a continuacéo do trabalho.

Durante a Semana 4, realizei a busca e analise de referéncias adicionais extraidas
do livro "Search and Optimization by Metaheuristics: Techniques and Algorithms Inspired by
Nature". Essa investigacdo teve como foco estabelecer uma relagao entre problemas e os
métodos utilizados em algoritmos de otimizagao heuristica, contribuindo para uma viséo
mais aprofundada sobre como essas técnicas sao aplicadas em diferentes contextos. Além
disso, o processo permitiu identificar avangos tedricos e praticos que sustentam a eficiéncia
das metaheuristicas. Os resultados dessa analise foram organizados em dois documentos
principais, que se encontram no Apéndice 2. O primeiro, Referéncias Fundamentos, reune
citagbes e conceitos essenciais que explicam as bases tedricas e as inspiragdes naturais
que moldaram as metaheuristicas. J&4 0 segundo, Relagao Problemas/Métodos, explora a
correspondéncia entre desafios praticos e as técnicas mais apropriadas de otimizagao
heuristica, demonstrando como cada abordagem pode ser aplicada estrategicamente. Esses
documentos sao projetados para servir como uma ferramenta de consulta fundamental,
oferecendo suporte a estudantes, pesquisadores e profissionais interessados em
compreender o campo de forma mais abrangente.

Na Semana 5, a pesquisa foi focada na busca de artigos recentes de 2023 a 2024,
utilizando as strings de busca documentadas no Relatério de Busca de Artigos no
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Apéndice 3. Esse processo permitiu a atualizacdo da Relagao Problemas/Métodos,
refletindo sobre a aplicacdo de diferentes metaheuristicas para problemas especificos.
Além disso, a pesquisa aprofundou a etimologia de conceitos chave, como heuristica,
metaheuristica e hiper-heuristica. A origem histérica das heuristicas foi explorada, ligando
o termo a ideia de descoberta associada a famosa expressao "Eureka!" de Arquimedes, e
sua definicdo como estratégias simples baseadas em experiéncia. O estudo também
apresentou as metaheuristicas como um nivel superior de abstracdo e discutiu as
hiper-heuristicas como uma abordagem ainda mais avancada, que combina multiplas
metaheuristicas para otimizacdo. Todos esses conceitos estdo detalhados nos arquivos
Etimologia de Meta-Heuristica e Relagcao Problemas/Métodos v0.1, ambos disponiveis
no Apéndice 3.

Na Semana 6, o foco foi no aprofundamento do estudo de técnicas especificas de
metaheuristicas, como Simulated Annealing, Genetic Algorithms, Particle Swarm
Optimization, entre outras. Essas técnicas foram analisadas detalhadamente, com uma
énfase particular nas suas aplicagdes praticas e teodricas, conforme descrito no arquivo
Técnicas Especificas de Metaheuristicas, também disponivel no Apéndice 3. Este
trabalho visou entender as vantagens e desvantagens de cada abordagem, promovendo
uma compreensdo mais rica sobre como essas técnicas podem ser aplicadas a problemas
complexos de otimizagao.

Na Semana 7, foi realizado o screening de cdédigos, frameworks e
implementacdes praticas de metaheuristicas disponiveis em repositérios, como o GitHub.
Foram estabelecidos critérios de avaliagdo como recéncia, numero de contribuicoes,
qualidade da documentagao, numero de estrelas atribuidas pelos usuarios, licenga, e a
presenca de testes unitarios. A partir dessa analise, foi possivel compilar uma lista dos
projetos mais relevantes, que estdo documentados no arquivo Busca de coédigos
heuristicas no Apéndice 4, com links para os repositérios e suas respectivas
categorizacdes. Esses repositorios foram selecionados com base em sua atualidade e
qualidade, permitindo uma visao abrangente das ferramentas mais eficazes e acessiveis
para implementar algoritmos de metaheuristicas.

Na Semana 8, a pesquisa avangou para a avaliagao pratica dessas ferramentas.
Foram realizados testes e avaliagées de frameworks como MealPy, Simanneal, e PyGAD,
entre outros, com foco nas funcionalidades oferecidas por cada um e sua compatibilidade
com os algoritmos estudados. O framework MealPy foi destacado por permitir a definicdo de
uma classe de problema personalizada com tipos de variaveis da solugcao, funcéo objetivo
e parametros de otimizagédo, mas néo inclui Simulated Annealing, operando somente com
métodos baseados em populacdo. Ja o Simanneal exige a definicdo explicita de
movimento e energia, sendo mais focado em problemas especificos de otimizagdo. O
PyGAD se destacou pelo suporte a Deep Learning com Keras e PyTorch, enquanto o
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gplearn e ellyn sdo voltados para regressao simbodlica e oferecem suporte para integragao
com a APl do sklearn. Também foram analisados outros frameworks, como o
openai/evolution-strategies-starter, que implementa o codigo para o artigo sobre
estratégias evolutivas aplicadas ao aprendizado por reforco. Todos esses detalhes estédo
registrados no arquivo Mapeamento de cédigos, frameworks, e implementagdes, no
Apéndice 4, que reune informagdes detalhadas sobre as funcionalidades e a aplicabilidade
de cada framework testado.

Na Semana 9, o trabalho foi focado na modelagem de problemas de otimizagao
utilizando o framework MealPy. Foi possivel desenvolver classes personalizadas para
definir variaveis, fungdes objetivo e parametros de otimizagao, aplicando esses
conceitos a problemas reais. Para testar e validar as modelagens, explorei diversas bases
de dados e simuladores especificos, como OpencCelliD, utilizado para localizacdo de
torres de celular e cobertura de sinal, BlueSky para simulagdes de cenarios de trafego
aéreo, e TSPLIB para problemas combinatérios. Outros recursos, como OpenStreetMap e
Geonames, forneceram dados geogréficos valiosos, enquanto fontes especializadas em
dados financeiros e biologia estrutural, como Yahoo Finance e Protein Data Bank,
foram exploradas para ampliar as aplicagbdes. O progresso desta modelagem foi registrado
no arquivo "Bases de Dados e Simuladores”, documentado no Apéndice 5.

Na Semana 10, a atencdo se voltou para o estudo comparativo de algoritmos de
otimizagao, aplicados aos problemas modelados anteriormente. Testei diversos algoritmos
de metaheuristicas em problemas classicos como o Problema do Caixeiro Viajante (TSP)
e o Problema de Roteamento de Veiculos (VRP), avaliando seu desempenho,
especialmente em relacdo ao tempo de convergéncia e eficiéncia. Além disso, a analise
foi complementada com a criagcdo de um gréafico do panorama geral das ferramentas e
técnicas utilizadas ao longo do estudo, sintetizando as fundamentagbes e as aplicagbes
abordadas. Esses resultados estao descritos no documento "Estudo Comparativo™ e no
"Panorama da Otimizagdo Meta-Heuristica"™, ambos localizados no Apéndice 6.

Essa jornada ndo s6 ampliou meu entendimento técnico sobre otimizagao
meta-heuristica, mas também reforcou a importancia de uma abordagem estruturada na
pesquisa. Cada etapa, desde a escolha do tema até a andlise de frameworks e algoritmos,
contribuiu para uma compreensdo mais profunda e aplicada dos desafios e solugdes em
otimizagdo. Todos os materiais gerados ao longo do trabalho estdo organizados em
Apéndices, servindo como uma base valiosa para futuras consultas e reflexdes. Minha
trajetoria, que comegou com algoritmos evolutivos, evoluiu para uma visado abrangente e
detalhada sobre o campo da otimizagao meta-heuristica, destacando a aplicabilidade e
eficiéncia das técnicas em cenarios reais e desafiadores.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 18 de set. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Atividades realizadas:
e Leitura e conhecimento dos temas do ICAI 2024.
e Decisdo do tema de especializagao na residéncia:
Inteligéncia Artificial E Algoritmos Evolucionarios
e Busca de livros e de literatura cientifica sobre histéria, fundamentos e aplicagdes dos AE.
o https://docs.google.com/document/d/1cwk8 [lyRONVNgn5qUcCRTsdyTIY heJoQ
2UDJUVug/edit?usp=sharing
e Consideracao de possiveis temas relacionados / interseccionados em outros niveis de
organizagao:
o - Stochastic optimization
o - Simulated annealing
o - Heuristic optimization techniques

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Atividades Previstas:
e Catalogacao e Resumos Técnicos dos Conteudos.
e Consolidagao da escolha do tema em relagao aos niveis de organizagao.
e Busca sobre problemas e desafios intrinsecos aos AE.
e Entendimento maior de problemas e campos onde se aplicam os AE.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]
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CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@11
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[Relagao de conteudos sobre Algoritmos Evolucionarios citado no Termo de Aceite de

Entrega de 18 de setembro]

Residéncia em |IA
Discente: Victor Guerreiro Pimenta

Relagao de conteudos sobre Algoritmos Evolucionarios

Conceituais:

Introduction to Evolutionary Algorithms
https://link.springer.com/book/10.1007/978-1-84996-129-5

Search and Optimization by Metaheuristics: Techniques and Algorithms Inspired by
Nature
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-41192-7

2019 Evolutionary Algorithms Review
https://arxiv.org/pdf/1906.08870

Data-Driven Evolutionary Optimization
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-030-74640-7

Metaheuristics for Hard Optimization : Simulated Annealing, Tabu Search,
Evolutionary and Genetic Algorithms, Ant Colonies ... Methods and Case Studies
https://link.springer.com/book/10.1007/3-540-30966-7

Engineering Optimization: Theory and Practice, Fourth Edition
https://lindustri.fatek.unpatti.ac.id/wp-content/uploads/2019/03/018-Engineering-Optimi
zation-Theory-and-Practice-Singiresu-S.-Rao-Edisi-4-2009.pdf

Evolutionary and Swarm Intelligence Algorithms
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-91341-4

Evolutionary Optimization Algorithms
https://www.wiley.com/en-mx/Evolutionary+Optimization+Algorithms-p-9780470937419
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https://industri.fatek.unpatti.ac.id/wp-content/uploads/2019/03/018-Engineering-Optimization-Theory-and-Practice-Singiresu-S.-Rao-Edisi-4-2009.pdf
https://industri.fatek.unpatti.ac.id/wp-content/uploads/2019/03/018-Engineering-Optimization-Theory-and-Practice-Singiresu-S.-Rao-Edisi-4-2009.pdf
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-91341-4
https://www.wiley.com/en-mx/Evolutionary+Optimization+Algorithms-p-9780470937419
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Hierarchical Bayesian Optimization Algorithm: Toward a new Generation of
Evolutionary Algorithms
https://link.springer.com/book/10.1007/b10910

Recent Advances in Swarm Intelligence and Evolutionary Computation
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-13826-8

Intelligent Optimisation Techniques. Genetic Algorithms, Tabu Search, Simulated
Annealing and Neural Networks
https://link.springer.com/book/10.1007/978-1-4471-0721-7

Frameworks e coédigo:

Genetic Algorithms and Machine Learning for Programmers: Create Al Models and
Evolve Solutions
https://www.amazon.com/Genetic-Algorithms-Machine-Learning-Programmers/dp/1680
50620X

Genetic Algorithms with Python
https://www.amazon.com/Genetic-Algorithms-Python-Clinton-Sheppard/dp/154032400
1

Aplicagoées:

Genetic Algorithms and Engineering Optimization (Engineering Design and
Automation)
https://www.amazon.com/Genetic-Algorithms-Engineering-Design-Automation/dp/0471
127418

Evolutionary Algorithms in Engineering and Computer Science: Recent Advances in
Genetic Algorithms, Evolution Strategies, Evolutionary Programming
https://dl.acm.org/doi/book/10.5555/554112
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https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-13826-8
https://link.springer.com/book/10.1007/978-1-4471-0721-7
https://www.amazon.com/Genetic-Algorithms-Machine-Learning-Programmers/dp/168050620X
https://www.amazon.com/Genetic-Algorithms-Machine-Learning-Programmers/dp/168050620X
https://www.amazon.com/Genetic-Algorithms-Python-Clinton-Sheppard/dp/1540324001
https://www.amazon.com/Genetic-Algorithms-Python-Clinton-Sheppard/dp/1540324001
https://www.amazon.com/Genetic-Algorithms-Engineering-Design-Automation/dp/0471127418
https://www.amazon.com/Genetic-Algorithms-Engineering-Design-Automation/dp/0471127418
https://dl.acm.org/doi/book/10.5555/554112
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Application of Evolutionary Algorithms for Multi-objective Optimization in VLSI and
Embedded Systems
https://link.springer.com/book/10.1007/978-81-322-1958-3

Multi-objective optimization of solar resource allocation in radial distribution systems
using a refined slime mold algorithm
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC11200297/
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 25 de set. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Atividades Realizadas:
e Catalogacao e Resumos Técnicos dos Conteudos selecionados sobre Metaheuristicas.
B Resumo Técnico Sobre Metaheuristicas
e Consolidagao da escolha do tema em relagao aos niveis de organizagao.
Mudancga para Técnicas de Otimizagao Heuristica
Analise e Escolha do Tema

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Continuar e Ampliar Catalogacdo e Resumos

Busca sobre problemas e desafios intrinsecos as Técnicas de Otimizagao Heuristica.
Entendimento maior de problemas e campos onde se aplicam as Técnicas de
Otimizagao Heuristica.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

LEONARDO ALVES: (39
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[Andlise e Escolha do Tema citado no Termo de Aceite de Entrega de 25 de setembro]

Analise e Escolha do Tema

Ao considerar as varias abordagens para a otimizacao, é importante entender como cada
técnica se posiciona dentro desse campo e quais sao suas aplicagdes praticas. A escolha de
técnicas de heuristica pode ser justificada pela sua flexibilidade, eficiéncia e adequacao a
problemas especificos que demandam solucdes rapidas e suficientemente boas, sem a
necessidade de um rigor matematico intenso.

1. 1A e Algoritmos Evolucionarios (EA)

Os algoritmos evolucionarios sao inspirados nos processos biolégicos de evolugdo, como
selecao natural e mutagao. Eles utilizam populagdes de solugbes e operam iterativamente
para encontrar boas respostas a problemas complexos. Embora sejam eficientes para
resolver problemas onde a busca exaustiva seria impraticavel, esses algoritmos muitas
vezes sao considerados heuristicos, pois oferecem solu¢des aproximadas e sdo ajustados
conforme o problema a ser resolvido.

Os algoritmos evolucionarios fazem parte de uma classe maior de heuristicas, pois se
concentram em encontrar boas solug¢des através de uma abordagem pratica e adaptativa,
sem se comprometer com uma solug¢ao exata.

2. Otimizagao Estocastica (Stochastic Optimization)

A otimizagao estocastica utiliza processos aleatérios como parte integrante de sua busca
pela solugao étima. Aqui, a énfase esta no uso de métodos probabilisticos para garantir que
0 espaco de solugdes seja explorado de maneira eficaz. Embora esses métodos sejam
poderosos para problemas com incertezas ou com ruido (como em aprendizado de maquina
e controle de sistemas), o foco € mais em garantias matematicas e analise de convergéncia,
0 que nem sempre é necessario em aplicagdes praticas onde boas solugdes rapidas sao
preferiveis.

Ao optar por heuristicas, a otimizagéo estocastica ndo se torna um foco principal, ja que
envolve um grau mais alto de rigor e um foco na teoria que pode nao ser adequado para
aplicagdes onde a rapidez e a flexibilidade sdo mais importantes do que a otimizagao
perfeita.

3. Simulated Annealing

O Simulated Annealing é uma técnica inspirada no processo de recozimento em metalurgia,
onde a temperatura de um material € lentamente reduzida para minimizar a energia interna.
Esse método é considerado uma heuristica, ja que usa aleatoriedade controlada para
escapar de minimos locais e procurar solu¢gdes melhores. Embora compartilhe
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caracteristicas com a otimizacao estocastica, sua natureza pratica e simples o torna uma
excelente escolha para resolver problemas complexos de forma eficiente.

O Simulated Annealing € um subconjunto das heuristicas, pois prioriza a busca por uma
solucao boa o suficiente sem a necessidade de garantias formais sobre a qualidade da
solucao. Ele equilibra bem a simplicidade e a eficiéncia, sendo uma técnica bastante versatil
em muitos contextos.

4. Técnicas de Otimizacao Heuristica

As heuristicas englobam uma variedade de técnicas praticas para a resolugédo de problemas
de otimizagao. Elas sao ideais quando é necessario encontrar solugdes rapidas e eficazes,
sem o rigor matematico exigido por outras abordagens. As heuristicas podem ser adaptadas
para problemas especificos, o que as torna muito Uteis em areas como roteamento,
escalonamento, design de engenharia e inteligéncia artificial.

Ao escolher heuristicas, ha um foco claro em desenvolver solugbes especificas e rapidas
para problemas reais. Técnicas como algoritmos evolucionarios e Simulated Annealing s&o
subconjuntos dessas abordagens mais amplas, sendo que ambos compartilham a ideia
central de encontrar boas solugbes aproximadas, mas com uma aplicagao pratica e
orientada para o desempenho.

Ao optar, portanto, pelas técnicas heuristicas, a escolha se alinha com a necessidade de
solugdes praticas e eficazes, especialmente para problemas onde o tempo de resolucéo e a
simplicidade de implementacao sao fatores criticos. Diferentemente da otimizagao
estocastica, que requer um rigor matematico maior, as heuristicas como os algoritmos
evolucionarios e o Simulated Annealing permitem um desenvolvimento mais rapido e
adaptavel, sem a necessidade de garantir uma otimizacao exata.
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[Resumo Técnico Sobre Metaheuristicas citado no Termo de Aceite de Entrega de 25 de
setembro]

Resumo Técnico Sobre Metaheuristicas

Andlise da organizacdo e descricdo dos conteudos presentes nos livros "Search and
Optimization by Metaheuristics: Techniques and Algorithms Inspired by Nature" e
"Metaheuristics for Hard Optimization", ambos disponiveis na plataforma Springer. Cada
secao foi estruturada com base nos capitulos e topicos abordados nas obras, fornecendo
um panorama detalhado sobre metaheuristicas e suas aplicagdes. As descrigdes refletem os
principais conceitos, técnicas e estudos de caso discutidos, oferecendo uma viséo
abrangente e didatica sobre as abordagens modernas de otimizagdo inspiradas pela
natureza e métodos computacionais avangados.

Search and Optimization by Metaheuristics: Techniques and Algorithms Inspired by
Nature
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-41192-7

Nature-Inspired Computation
Introduction

o Definicdo e exemplos de computacao inspirada pela natureza.
e Comparacao entre processos bioldgicos e aprendizado.
e Swarm Intelligence: comportamento de grupo e a teoria do forrageamento.

Heuristics, Metaheuristics, and Hyper-Heuristics

o Diferenciagao entre heuristicas, metaheuristicas e hiper-heuristicas.
e Métodos de otimizagao.
e Lagrange Multiplier Method, busca baseada em direcao, e busca Simplex.

Optimization

Tipos de problemas de otimizagao, como problemas discretos e continuos.
Discussao sobre P, NP, NP-Hard, e NP-Complete.

Multiobjective Optimization Problem e otimizagao robusta.

Teorema No Free Lunch e seus impactos na otimizagao.
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Metaheuristicas Individuais
Simulated Annealing

e Introdugdo ao Simulated Annealing basico e suas variantes.
Genetic Algorithms

Introdugao a computagao evolutiva.
Comparacao entre algoritmos evolutivos e Simulated Annealing.
Terminologias de computacgao evolutiva (codificagao, sele¢ao, reproducao,
etc.).

e Exploitation vs Exploration e algoritmos genéticos para otimizagao de
sequéncia.

Genetic Programming

e Sintaxe de arvores, controle de crescimento desordenado (bloat), controle de
tamanho de programas, e design de operadores genéticos.

Gene Expression Programming

e Introdugdo e principais aspectos de programag¢ao genética baseada em
expressao.

Evolutionary Strategies

e Busca evolutiva, estratégias evolutivas com base em gradiente e otimizagao
por distribuicao de covariancia.

Differential Evolution (DE)
e Introducgao, variantes do algoritmo DE, e analise teérica do DE.
Estimation of Distribution Algorithms (EDA)

e Introdugao aos EDAs, variantes, e métodos como Compact Genetic Algorithms
e Bayesian Optimization Algorithm.

Parallel Evolutionary Algorithms
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e Modelos paralelos como Master-Slave, Island Model, e Cellular EAs.
Coevolution

e Abordagens coevolutivas, com foco em otimizagao minimax e Interactive
Evolutionary Computation.

Other Heredity-Based Algorithms

e Aplicagcées em otimizagao de redes neurais.

Swarm Intelligence-Based Methods
Particle Swarm Optimization (PSO)

e Introdugiao e variantes do PSO, como Bare-Bones PSO e Gaussian/Cauchy
PSO.

Artificial Inmune Systems
e Algoritmos baseados na selegcao clonal e algoritmos de sele¢ao negativa.
Ant Colony Optimization (ACO)

e Introdugao ao algoritmo basico de ACO e suas aplicagcdes em otimizagao
continua.

Bee Metaheuristics

e Discussao sobre Artificial Bee Colony Algorithm e algoritmos como Marriage in
Honeybees Optimization.

Bacterial Foraging Algorithm
e Forrageamento bacteriano como inspiragcao para algoritmos de otimizagao.
Other Swarm Intelligence Algorithms

e Glowworm Swarm Optimization, Firefly Algorithm, Cuckoo Search, Bat
Algorithm, e Krill Herd Algorithm.
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Biomolecular and Quantum Computing
Biomolecular Computing

e DNA Computing, embutimento de dados, e redes bioquimicas.
Quantum Computing

¢ Introdugio ao Grover's Search Algorithm e metaheuristicas hibridas inspiradas
pela computagao quantica.

Metaheuristics Based on Sciences

e Otimizacdo baseada nas leis de Newton, principios eletromagnéticos,
fendmenos térmicos, e cosmologia.

e Discussao sobre algoritmos como Black Hole-Based Optimization e Chemical
Reaction Optimization.

Memetic Algorithms

e Introdugido aos Memetic Algorithms, abordando tépicos como Cultural
Algorithms e otimizagcao simplex.

Tabu Search and Scatter Search

e |teragoes de Tabu Search e variantes de Scatter Search.

Search Based on Human Behaviors

e Algoritmos como Seeker Optimization Algorithm e Teaching—Learning-Based
Optimization.
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Dynamic, Multimodal, and Constrained Optimizations

e Métodos para Dynamic Optimization, mantendo a diversidade e abordagens
para Multimodal Optimization como Crowding e Fitness Sharing.

Multiobjective Optimization

e Discussao de algoritmos como Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il
(NSGA-II), Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2), e Multiobjective
Immune Algorithms.

e Técnicas para otimizagdo multiobjetivo usando Particle Swarm Optimization e
EDAs.

Outros Topicos

e Performance Metrics para algoritmos evolutivos.
e Many-Objective Optimization: Desafios e abordagens.

Conclusao

O livro Search and Optimization by Metaheuristics cobre um extenso conjunto de
algoritmos de otimizag¢ao e metaheuristicas inspiradas na natureza. A obra examina
metodologias classicas como Simulated Annealing, Genetic Algorithms, e Particle
Swarm Optimization, além de algoritmos inovadores como Cuckoo Search e métodos
baseados em fendomenos cientificos. O texto também explora computacgao
biomolecular e quantica, além de algoritmos memeéticos e baseados em
comportamentos humanos, fornecendo uma perspectiva abrangente sobre as
abordagens de otimizagao modernas.
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Metaheuristics for Hard Optimization : Simulated Annealing, Tabu Search,
Evolutionary and Genetic Algorithms, Ant Colonies ... Methods and Case Studies
https://link.springer.com/book/10.1007/3-540-30966-7

Classificagao por Livro e Capitulos:
Livro: Metaheuristics for Hard Optimization

e Parte I: Apresentacdo das Metaheuristicas Principais

o Simulated Annealing:
m Introducgdo e apresentagdo do método
m Convergéncia tedrica e espago de configuragao
m Esquema de resfriamento e paralelizagao
m Aplicagbes praticas: otimizagcado combinatéria, circuitos eletronicos
m Vantagens e desvantagens, sugestdes praticas

o Tabu Search:
m Problema de atribuigdo quadratica
m Conceitos de memdria de curto e longo prazo
m Oscilagdes estratégicas e convergéncia

o Evolutionary Algorithms:
m Operadores de selegao e variagao
m Algoritmos genéticos: representacao binaria, real, arvores
m Convergéncia dos algoritmos evolutivos

o Ant Colony Algorithms:
m Otimizacgao por colénias de formigas
m  Comportamento coletivo e autorganizacao
m Otimizagdo combinatdria, problema do caixeiro-viajante
m Formalizagao, intensificacao/diversificagao, busca local

e Parte ll: Variantes, Extensoes e Conselhos Metodoldgicos

o Variantes de Metaheuristicas:

m Variantes do Simulated Annealing: difusdo simulada, microcanénica

m Métodos alternativos: GRASP, Cross-Entropy, Particle Swarm, Noising
o Extensoes:

m Otimizagao continua e multimodal

m Algoritmos evolutivos multiobjetivo

m Otimizagdo com restricoes (métodos de penalizagao, reparo)
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o Metodologia:
m  Modelagem de problemas e escolha de vizinhanca
m Programacéao adaptativa de memoaria (Ant colonies, Scatter Search,
etc.)
m Comparacao de metaheuristicas iterativas
e Parte lll: Estudos de Caso

o Otimizagdo de Redes de Acesso UMTS com Algoritmos Genéticos
m Planejamento de redes e codificacdo genética
m Otimizacio da capacidade, interferéncia e cobertura
o Algoritmos Genéticos no Gerenciamento de Trafego Aéreo
m Resolucio de conflitos de rota e otimizagao de trafego terrestre
o Programacao de Restricoes e Colonias de Formigas em Problemas de
Roteamento de Veiculos
m Programacéo de restrigdes aplicada ao roteamento
m Algoritmos de formigas com retrocesso

Classificagao por Tépico:
Metaheuristicas Principais:

e Simulated Annealing:
o Algoritmo, paralelizagado, esquemas de resfriamento, aplicagdes em circuitos
eletrénicos e otimizagdo combinatéria.
e Tabu Search:
o Problemas de atribuigdo quadratica, memaria de curto/longo prazo,
movimentos e vizinhancgas, convergéncia.
e Evolutionary Algorithms:
o Operadores de selegao e variagao, representacao genética, aplicagao em
problemas discretos e continuos.
e Ant Colony Algorithms:
o Otimizac&o por comportamento coletivo de formigas,
intensificacao/diversificagado, formalizagdo e convergéncia.

Variantes e Extensoes:

e Variantes de Simulated Annealing:
o Difusdo simulada, microcanonic annealing, Great Deluge, Threshold Method.
e Outras Metaheuristicas:
o Particle Swarm, GRASP, Cross-Entropy, Algoritmos inspirados por insetos
sociais.
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e Otimizagao Continua e Multiobjetivo:
o Meétodos para variaveis continuas, niching para problemas multimodais,
algoritmos evolutivos multiobjetivo.
e Otimizagcdo com Restrigoes:
o Meétodos de penalizacao, reparacao e operadores de variagao.

Estudos de Caso:

e Redes UMTS com Algoritmos Genéticos:
o Planejamento e otimizagdo de capacidade, cobertura e interferéncia.
o Trafego Aéreo:
o Resolucédo de conflitos de rota e otimizagao de trafego terrestre com
algoritmos genéticos.
e Problemas de Roteamento de Veiculos:
o Uso de programacao de restricdes e algoritmos de formigas para otimizagao
de roteamento.

APENDICE 2
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 2 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Atividades Realizadas:
e Continuar e Ampliar Catalogacdo e Resumos:

Aprofundamento no cap 1 Introdugao e cap 8 Tépicos em ES cap 23 Otimizacao
Multi-Objetivo no livro |.

Parte 3 Case Studies no livro Il.
B Resumo Técnico Sobre Metaheuristicas v0.1
e Busca sobre problemas e desafios intrinsecos as Técnicas de Otimizagao Heuristica:
Desafios adicionados: Multi-objetivo e Paralelismo
B Desafios Técnicas de Otimizacado Heuristica

e Entendimento maior de problemas e campos onde se aplicam as Técnicas de
Otimizacao Heuristica.

B Problemas em Técnicas de Otimizagao Heuristica

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Aprofundar fundamentos a partir das referéncias no livro | e produzir um documento sobre
eles.

e Buscar mais aplicagdes especificas para cada algoritmo e encontrar/produzir uma relagao
problemas/métodos.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]
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[Resumo Técnico Sobre Metaheuristicas v0.1 citado no Termo de Aceite de Entrega de 2
de outubro]

Search and Optimization by Metaheuristics: Techniques and Algorithms Inspired by
Nature
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-41192-7

Introduction

Este capitulo aborda os fundamentos da otimizagéo global e o conceito de metaheuristicas,
oferecendo uma base tedrica essencial para o restante do livro. Ele explora definices
basicas de otimizagao, inteligéncia de enxame, processos bioldgicos, a diferenca entre
evolucao e aprendizado, além do teorema “no free lunch”. A seguir, apresenta uma visao
detalhada sobre como a computacgdo inspirada na natureza desempenha um papel crucial
em paradigmas de otimizacao e busca.

Computacgao Inspirada na Natureza

A inteligéncia artificial (IA) € uma disciplina consolidada que busca construir maquinas
capazes de realizar tarefas inteligentes. Um conceito central na |IA é a busca, utilizada em
diversas disciplinas para encontrar solugbes em espacos de busca que muitas vezes sao
muito grandes para serem enumerados completamente. Métodos tradicionais de calculo e
enumeracao sao insuficientes para resolver problemas praticos, o que motivou o
desenvolvimento de paradigmas de inteligéncia computacional, os quais se baseiam na
cooperagéao de agentes.

Mecanismos de Busca

A busca por uma solucéo 6tima, ou otimizacao, pode ser realizada por trés mecanismos
principais: busca analitica, enumeracgao e busca heuristica. A busca analitica se baseia no
célculo e utiliza gradientes ou a Hessiana da fung¢ao para orientar-se, tendendo a encontrar
solugdes de minimo local. Ja a busca por enumeracgao realiza uma pesquisa exaustiva e ndo
guiada no espaco de solugdes. A busca heuristica, por outro lado, é guiada e
frequentemente gera solugdes de alta qualidade, mesmo sem garantir a optimalidade global.

Inteligéncia Computacional e Paradigmas Inspirados na Natureza

A inteligéncia computacional, um ramo da IA, investiga mecanismos adaptativos que
permitem o comportamento inteligente em ambientes complexos. Diferente da IA classica,
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que se baseia no conhecimento humano, a inteligéncia computacional utiliza dados
numeéricos coletados para gerar solugdes. Os principais paradigmas incluem redes neurais
artificiais, sistemas fuzzy e computagao evolucionaria. Esses paradigmas sao fortemente
inspirados por processos naturais, como sistemas biolégicos e comportamentos sociais de
populagdes bioldgicas.

Exemplos de Paradigmas Naturais
Os exemplos de paradigmas de computagao inspirados na natureza sao diversos e incluem:

e Redes Neurais Artificiais (ANNs): Inspiradas no cérebro humano, sdo usadas para
reconhecimento de padrdes.

e Algoritmos Genéticos: Modelados a partir da evolugao biolégica, utilizam
mecanismos de sele¢éo, cruzamento e mutacao para otimizagéo.

e Inteligéncia de Enxame: Baseia-se no comportamento cooperativo de populagdes
biolégicas, como coldnias de formigas e enxames de abelhas, para resolver
problemas complexos.

e Computacao Quantica: Explora os principios da mecénica quantica para acelerar a
resolucéo de problemas que vao além das capacidades dos computadores classicos.

Processos Bioldégicos e Computacao Evolucionaria

A estrutura molecular da vida, em especial o DNA, é abordada como fonte de inspiragao
para paradigmas computacionais, como a computagao por DNA e a computagao por
membranas. O DNA, composto por nucleotideos organizados em uma dupla hélice, codifica
informacdes genéticas que orientam a formagéao de proteinas, as quais sao fundamentais
para todos os processos biologicos. A computagao evolucionaria, por exemplo, baseia-se
em conceitos de evolugao biolégica para encontrar solugdes 6timas por meio de selegéo
natural e adaptacao.

Comparacao: Evolugéao versus Aprendizado

A adaptacao dos organismos ao meio ambiente ocorre por meio de dois processos
principais: evolugao e aprendizado. A evolugao € um processo estocastico lento que atua
sobre populacdes, enquanto o aprendizado é um processo que ajusta individuos em
resposta ao ambiente. Ambos os processos podem ser combinados para criar redes neurais
evolutivas, que apresentam uma melhor capacidade de adaptacdo a ambientes dindmicos.

e Evolucao Darwiniana: Baseada na selegéo natural, a evolugéo envolve a
sobrevivéncia dos mais aptos e ndo permite que os conhecimentos adquiridos
durante a vida de um individuo sejam transferidos geneticamente para as préximas
geragdes.
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e Aprendizado: Refere-se a capacidade de um individuo ajustar-se ao ambiente ao
longo de sua vida. O aprendizado conecta-se fortemente a modelos conexionistas,
como as redes neurais artificiais, que ajustam seus pesos sinapticos para melhorar o
desempenho.

Duas abordagens combinam evolugao e aprendizado: Lamarckismo e Efeito Baldwin. No
Lamarckismo, as caracteristicas adquiridas durante a vida de um individuo sao passadas
para sua descendéncia, o que é biologicamente implausivel, mas util em sistemas artificiais.
O Efeito Baldwin, por outro lado, sugere que o aprendizado acelera a evolugao ao suavizar
o ambiente de busca, facilitando a adaptacéo da espécie.

Teorema No-Free-Lunch e Limitagdes da Otimizacao

Um conceito importante descrito no capitulo é o teorema “no free lunch”, que afirma que
nenhum algoritmo de otimizagéo € superior a todos os outros em todos os tipos de
problemas. Isso significa que a eficacia de um algoritmo depende fortemente das
caracteristicas especificas do problema que esta sendo resolvido. Esse teorema ressalta a
importancia de selecionar cuidadosamente a abordagem de otimizagao apropriada para
cada caso.

Conclusao

Este capitulo estabelece a importancia da otimizagdo e das metaheuristicas em diversos
campos da computacao e das ciéncias naturais. Ao destacar a relagido entre evolugao,
aprendizado e computacao inspirada na natureza, ele fornece uma base soélida para a
compreensao dos métodos avangados que serao apresentados nos capitulos subsequentes.

e Swarm Intelligence: comportamento de grupo e a teoria do forrageamento.

1.4 Inteligéncia de Enxame

O conceito de inteligéncia de enxame foi introduzido em 1989, no contexto de sistemas
robéticos celulares. Inteligéncia de enxame refere-se a inteligéncia coletiva de grupos de
agentes simples. Ela lida com os comportamentos coletivos de enxames descentralizados e
auto-organizados, que resultam das interagbes locais dos componentes individuais entre si e
com o ambiente. Embora normalmente n&o exista uma estrutura de controle centralizada
que dite como os agentes devem se comportar, as intera¢des locais entre eles
frequentemente levam ao surgimento de comportamentos globais.
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Na natureza, diversas espécies de animais exibem comportamentos sociais. Esses
comportamentos coletivos podem variar desde a cooperacao altruista até conflitos abertos.
Exemplos bem conhecidos de enxames incluem bandos de passaros, rebanhos de
quadrupedes, coldnias de insetos sociais, como formigas e abelhas, e cardumes de peixes.
Através da formacao de grupos, os individuos adquirem vantagens, como a redugao do risco
de serem capturados por predadores, a eficiéncia energética durante o deslocamento e a
precisdo ao seguir rotas de migragao.

O principio de "organizacao individual" tem sido amplamente utilizado para entender o
comportamento coletivo de animais. Esse principio indica que interagcdes simples e repetidas
entre individuos podem gerar padrdes comportamentais complexos no nivel do grupo. Os
agentes de enxames comportam-se sem supervisao centralizada, sendo que cada agente
possui um comportamento estocastico baseado na sua percepg¢ao do ambiente e nas
interacbes com os vizinhos.

1.4.1 Comportamentos de Grupo

Viver em grupo € um fenbmeno comum na ecologia animal. Animais em busca de recursos,
como comida ou parceiros, podem adotar diferentes estratégias de forrageamento, seja
individualmente ou em grupo. Dentro de um grupo, as habilidades de busca e competicao
variam, sendo que individuos subordinados, menos eficientes, podem ser dispersos do
grupo e explorar novos habitats.

Dois modelos de estratégia de busca em grupo sao amplamente estudados: o modelo de
compartilhamento de informacdes e o modelo produtor-explorador. No modelo de
compartilhamento, os individuos procuram seus préprios recursos enquanto buscam
oportunidades de se juntar a outros. Ja no modelo produtor-explorador, os individuos
adotam exclusivamente uma das duas estratégias: produzir (buscar recursos) ou explorar
(aproveitar-se dos recursos encontrados por outros).

Em aves que se alimentam no solo, 0 modelo produtor-explorador é considerado mais
plausivel do que o modelo de compartilhamento de informacdes. Nesse contexto, foram
observadas trés estratégias basicas de exploragao: copiar a area, seguir outro animal sem
buscar ativamente, ou tomar diretamente o recurso do produtor.

1.4.2 Teoria do Forrageamento

A selecao natural tende a favorecer animais com estratégias de forrageamento
bem-sucedidas, eliminando aquelas menos eficientes. Com o tempo, essas estratégias
evoluem para maximizar a eficiéncia energética dos animais durante a busca por alimentos.
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O forrageamento pode ser modelado como um processo de otimizagao, no qual o animal
busca maximizar a energia obtida por unidade de tempo investida, ou maximizar a taxa
média de obtengao de energia no longo prazo. Em forrageamento social, grupos de animais
cooperam para buscar alimentos, aproveitando a inteligéncia coletiva do grupo, o que pode
aumentar suas chances de sucesso ao capturar presas maiores e se protegerem de
predadores.

Animais que adotam diferentes estratégias de forrageamento, como procurar ativamente por
alimentos (cruzeiro), emboscar presas (emboscada), ou alternar entre movimentos rapidos e
pausas (saltatério), exibem comportamentos de busca otimizados para suas condigdes
ambientais e fisicas. Esses comportamentos podem ser analisados e modelados com base
em cenarios de decisao e otimizagao, fornecendo insights tanto para a biologia quanto para
a aplicacdo em sistemas computacionais inspirados na natureza.

Heuristics, Metaheuristics, and Hyper-Heuristics

e Diferenciagao entre heuristicas, metaheuristicas e hiper-heuristicas.

1.5 Heuristicas, Meta-heuristicas e Hiper-heuristicas

Muitos problemas de otimizagdo do mundo real sao dificeis de resolver por métodos de
otimizagao exatos, devido a caracteristicas como alta dimensionalidade, multimodalidade,
epistasia (interagédo entre parametros) e nao-diferenciabilidade. Portanto, algoritmos
aproximados s&o uma abordagem alternativa para esses problemas. Esses algoritmos
podem ser divididos em heuristicas e meta-heuristicas. As palavras "meta" e "heuristica"
tém sua origem no grego antigo: "meta" significa nivel superior, e "heuristica" denota a arte
de descobrir novas estratégias [58].

Heuristica refere-se a técnicas baseadas em experiéncia para resolver problemas e
aprender. Ela fornece uma solucgéo satisfatéria em um tempo computacional razoavel, que
pode nao ser 6tima. Heuristicas especificas sdo dependentes do problema e projetadas para
resolver apenas um problema em particular. Exemplos incluem o uso de regras praticas,
suposi¢des fundamentadas, julgamentos intuitivos ou até mesmo o senso comum. Muitos
algoritmos, sejam exatos ou aproximados, sdo heuristicos.

O termo meta-heuristica foi cunhado por Glover em 1986 [25] para se referir a um conjunto
de metodologias conceitualmente classificadas acima das heuristicas, no sentido de que
elas orientam o design de heuristicas. Uma meta-heuristica € um procedimento ou heuristica
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de nivel superior, projetada para encontrar, gerar ou selecionar uma heuristica de nivel
inferior (algoritmo de busca parcial) que possa fornecer uma solugao suficientemente boa
para um problema de otimizagdo. Ao buscar sobre um grande conjunto de solugdes viaveis,
as meta-heuristicas podem frequentemente encontrar boas solugdes com menos esforgo
computacional do que métodos baseados em calculo ou heuristicas simples.

As meta-heuristicas podem ser baseadas em uma unica solugdo ou em uma populagao.
Meta-heuristicas baseadas em uma Unica solugédo se concentram em uma unica solugao por
vez e incluem métodos baseados em busca local, como Simulated Annealing (SA), busca
tabu, busca local iterada [40,42], busca local guiada [61], busca por padrbes ou busca
aleatéria [31], algoritmo de Solis-Wets [54] e busca em vizinhanga variavel [45]. Em
meta-heuristicas baseadas em populagao, um numero de solugdes ¢é atualizado
iterativamente até que a condigdo de término seja satisfeita. Meta-heuristicas baseadas em
populacao sao geralmente classificadas em algoritmos evolutivos (EAs) e algoritmos
baseados em enxames. As meta-heuristicas baseadas em uma unica solugéo séo
consideradas mais orientadas a exploracao, enquanto as baseadas em populacio tendem a
ser mais voltadas a exploracgao.

A ideia das hiper-heuristicas remonta ao inicio dos anos 1960 [23]. As hiper-heuristicas
podem ser entendidas como heuristicas para escolher heuristicas ou como algoritmos de
busca que exploram o espaco de solucionadores de problemas. Uma hiper-heuristica € um
meétodo de busca heuristica que busca automatizar o processo de sele¢géo, combinagéo,
geracao ou adaptacgao de varias heuristicas mais simples para resolver eficientemente
problemas de busca complexos. As heuristicas de nivel inferior sdo operadores de busca
local simples ou heuristicas dependentes do dominio, que operam diretamente no espacgo de
solucdes para uma instancia de problema especifica. Diferentemente das meta-heuristicas,
que buscam em um espaco de solucdes do problema, as hiper-heuristicas sempre buscam
em um espaco de heuristicas de nivel inferior.

Atualmente, as principais metodologias em hiper-heuristicas séo a selecéo e a geracao de
heuristicas. No primeiro método, a hiper-heuristica escolhe heuristicas de um conjunto de
heuristicas de nivel inferior conhecidas e dependentes do dominio. No segundo método, a
hiper-heuristica evolui novas heuristicas de nivel inferior utilizando componentes das
existentes. Hiper-heuristicas podem ser baseadas em programacao genética [11] ou
evolucdo gramatical [10], tornando-se uma excelente candidata para a geragao de
heuristicas.

Varias Meta-Heuristicas Baseadas em Solugdo Unica

Estratégias de busca que geram aleatoriamente solugdes iniciais e realizam uma busca local
também sdo chamadas de métodos de busca descendente com multiplos inicios. No
entanto, criar aleatoriamente uma solucéo inicial e realizar uma busca local frequentemente
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resulta em baixa qualidade de solucao, pois o espaco de busca completo é explorado
uniformemente, e a busca ndo pode se concentrar em areas promissoras do espaco de
busca.

A busca em vizinhanga variavel [45] combina estratégias de busca local com estruturas de
vizinhanga dindmicas sujeitas ao progresso da busca. A busca local € um passo de
intensificacao, focando a busca na direcdo de solugdes de alta qualidade. A diversificagao
resulta da mudanga das vizinhangas. Ao mudar vizinhangas, o0 método pode facilmente
escapar de 6timos locais. Com o aumento da cardinalidade das vizinhangas, a diversificagao
se torna mais forte, ja que os passos de perturbagao podem escolher entre um conjunto
maior de solugdes e a busca local cobre uma area maior do espago de busca.

A busca local guiada [61] usa um principio semelhante e altera dinamicamente a paisagem
de fitness, sujeita ao progresso feito durante a busca, permitindo que a busca local escape
de 6timos locais. A estrutura de vizinhanga permanece constante. Ela comega com uma
solugao aleatdria x0 e realiza uma busca local retornando o étimo local x1. Para escapar do
6timo local, é adicionada uma penalidade a funcéo de fitness f, de modo que a funcao de
fitness resultante h permita a busca local escapar. Uma nova busca local € iniciada a partir
de x1 usando a func¢éao de fithess modificada h. A busca continua até que um critério de
término seja atendido.

A busca local iterada [40,42] conecta as fases de busca local nao relacionadas, pois cria
solugdes iniciais nao aleatoriamente, mas com base em solugdes encontradas em
execucgoes anteriores de busca local. Se os passos de perturbagao forem muito pequenos, a
busca nao podera escapar de um 6timo local. Se a perturbagao for muito forte, a busca tera
0 mesmo comportamento que os métodos de busca descendente com multiplos inicios. O
passo de modificacdo, assim como o critério de aceitagao, podem depender do histérico da
busca.

e Métodos de otimizagao.
1.6 Otimizagao

A otimizac&o pode ser classificada em duas categorias principais: otimizagao discreta ou
continua, dependendo se as variaveis sao discretas ou continuas. Pode haver limites ou
restricées nas variaveis. A otimizagao pode ser um problema estatico ou dinamico,
dependendo de o resultado ser ou ndo uma fungao do tempo. Tradicionalmente, a
otimizacao é resolvida por métodos baseados em calculo, ou por busca aleatéria ou
enumerativa. A otimizagao baseada em heuristicas ¢ o topico abordado neste livro.
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As técnicas de otimizacado podem ser divididas em métodos que utilizam ou n&o derivadas,
dependendo da necessidade de derivadas da fungao objetivo para o calculo do 6timo. Os
métodos baseados em derivadas sdo fundamentados no calculo, podendo ser métodos de
busca por gradiente ou métodos de segunda ordem. Esses métodos sédo otimizadores
locais. A descida do gradiente, também chamada de descida mais ingreme, busca um
minimo local seguindo o negativo da dire¢cao do gradiente da funcdo. Exemplos de
métodos de segunda ordem incluem o método de Newton, o método de Gauss-Newton,
métodos quase-Newton, o método da regidao de confianga e o método de
Levenberg-Marquardt. Métodos de gradiente conjugado e gradiente natural também podem
ser vistos como formas reduzidas do método quase-Newton.

Os métodos baseados em derivadas podem ser classificados em métodos baseados em
modelo e métodos baseados em métrica. Os métodos baseados em modelo melhoram o
ponto atual por meio de um modelo de aproximacgao local. Métodos de Newton e
quase-Newton pertencem a essa categoria. Métodos baseados em métrica realizam uma
transformacao nas variaveis e depois aplicam um método de busca por gradiente para
melhorar o ponto. Os métodos de descida mais ingreme, quase-Newton e gradiente
conjugado pertencem a essa ultima categoria.

Métodos que nao requerem informacao de gradiente para realizar uma busca e exploram
sequencialmente o espacgo de solugdes sdo chamados de métodos de busca direta. Eles
mantém um grupo de pontos e utilizam algum tipo de método de exploragao deterministica
para pesquisar 0 espago, quase sempre utilizando um método ganancioso para atualizar
os pontos mantidos. Busca simplex e busca por padrées sao dois exemplos eficazes de
métodos de busca direta.

Métodos tipicos sem derivadas para fungbes multivariaveis incluem a busca colina com
reinicio aleatorio, busca aleatéria, muitos métodos heuristicos e metaheuristicos, e seus
hibridos. A busca colina tenta otimizar uma funcgao discreta ou continua para encontrar um
6timo local. Quando opera no espaco continuo, é chamada de ascensao por gradiente.
Outros métodos de busca sem derivadas incluem a busca univariada paralela a um eixo (ou
seja, o método de busca coordenada), o método simplex sequencial e métodos de
aceleragao na busca direta, como o método de Hooke-Jeeves, 0 método de Powell e 0
método de Rosenbrock. Os métodos de ponto interior representam técnicas de ponta para
resolver programas de otimizacao lineares, quadraticos e n&o lineares.

1.7 Indicadores de Desempenho

Ao avaliar diferentes Algoritmos Evolutivos (EAs) ou algoritmos iterativos, podem ser
implementados indicadores de desempenho globais e indicadores de desempenho
evolutivos.
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Indicadores de Desempenho Globais

Os indicadores de desempenho globais fornecem uma descrigdo geral do desempenho. Eles
podem ser comparados com base em eficacia, eficiéncia e confiabilidade, em um
problema de benchmark com varias execucoes.

e Eficacia: Avalia a qualidade dos resultados, independentemente da velocidade do
algoritmo. O MBF (Mean Best Fitness) € definido como a média do melhor fitness
na ultima populagéo ao longo de todas as execugdes. Valores de fitness até o
momento podem ser usados como uma medida mais absoluta da eficacia.

e Confiabilidade: Indica até que ponto o algoritmo pode fornecer resultados
aceitaveis. A Taxa de Sucesso (SR - Success Rate) é definida como o percentual
de execugdes bem-sucedidas. Uma execugao bem-sucedida ocorre quando a
diferenca entre o melhor valor de fithess na ultima geracéao (f*) e um valor
pré-definido (fo) esta abaixo de um limite (g).

e Eficiéncia: Refere-se a capacidade de encontrar a solugado 6tima global
rapidamente. O AES (Average number of Evaluations to a Solution) € o nimero
médio de avaliagbes necessarias para alcangar uma solugdo nas execucoes
bem-sucedidas. Se ndo houver execugdes bem-sucedidas, o AES é indefinido.

Ao analisar esses indicadores, uma baixa SR combinada com um alto MBF pode indicar
que o algoritmo converge lentamente. Ja uma alta SR com um baixo MBF pode significar
que o algoritmo é confiavel, mas fornece resultados ruins ocasionalmente. O ideal é ter um
AES baixo e uma SR alta, sendo que a métrica AES/SR considera a confiabilidade e
eficiéncia simultaneamente.

Indicadores de Desempenho Evolutivos

Os indicadores de desempenho evolutivos fornecem informagdes mais detalhadas, geragéo
por geragao.

e BSF (Best-So-Far): Registra a melhor solugdo encontrada até o momento para cada
geracao.
BCP (Best of Current Population): Registra a melhor solugao de cada geragao.
ACP (Average of Current Population): Registra a solugdo média de cada geracao.
WCP (Worst of Current Population): Registra a pior solu¢ao de cada geragao.

Com multiplas execucdes e configuragdes iniciais aleatérias, é possivel tirar conclusbes
sobre o algoritmo aplicando visualizagdes estatisticas e inferéncia estatistica. O box plot
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€ amplamente utilizado para comparar algoritmos visualmente. Ele exibe a mediana, quartis
e valores atipicos, permitindo uma analise rapida da distribuicdo dos dados.

1.8 Teorema No Free Lunch

O Teorema No Free Lunch (NFL), proposto em 1995, estabelece que nao existe um
algoritmo de busca universalmente melhor para todos os problemas. Antes de seu
surgimento, acreditava-se que era possivel projetar algoritmos que fossem universalmente
eficazes.

O teorema afirma que, ao considerar o conjunto de todas as fungdes possiveis, nenhum
algoritmo de busca supera outro em média na localizagdo de um extremo de uma fungéo.
Em outras palavras, qualquer algoritmo de busca, quando avaliado em todas as fungbes
possiveis, tem 0 mesmo desempenho que uma busca aleatéria.

e Teorema 1.1 (No Free Lunch): Dado o conjunto de todas as fungdes (F) e um
subconjunto de fungdes de benchmark (F.), se o algoritmo A1 é melhor que o
algoritmo A2 em Fi, entdo A2 sera melhor em F\F;.

Esse teorema mostra que, sem conhecimento estrutural sobre o problema, todos os
algoritmos tém o mesmo desempenho. No entanto, em aplicagdes praticas, sempre existe
algum conhecimento sobre o problema (como suavidade, simetria, etc.), o que torna o NFL
menos aplicavel na pratica. Por isso, o desenvolvimento de algoritmos de busca é, na
verdade, uma construcdo de métodos especializados para resolver problemas especificos.

O teorema foi estendido para incluir métodos de codificacao, validagao cruzada, e outros
cenarios, mostrando que nao ha uma unica abordagem melhor para todas as situagées,
incluindo a combinacgéo de estratégias em hiper-heuristicas.

Impacto na Otimizagao

O teorema NFL tem um impacto direto no campo da otimizagao, pois desafia a ideia de
encontrar algoritmos que funcionem bem para qualquer problema de otimizacao. Ele sugere
que € mais eficiente projetar algoritmos adaptados a classes especificas de problemas. Por
exemplo, algoritmos como busca evolutiva, algoritmos de coldnia de formigas, e
inteligéncia de enxame tendem a ser aplicados em problemas que possuem caracteristicas
especificas que favorecem suas abordagens.
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Metaheuristicas Individuais
Simulated Annealing

e Introducdo ao Simulated Annealing basico e suas variantes.
Genetic Algorithms

Introdugao a computagao evolutiva.
Comparacao entre algoritmos evolutivos e Simulated Annealing.
Terminologias de computagao evolutiva (codificagao, sele¢ao, reproducao,
etc.).

e Exploitation vs Exploration e algoritmos genéticos para otimizagao de
sequeéncia.

Genetic Programming

e Sintaxe de arvores, controle de crescimento desordenado (bloat), controle de
tamanho de programas, e design de operadores genéticos.

Gene Expression Programming

e Introdugio e principais aspectos de programac¢ao genética baseada em
expressao.

Evolutionary Strategies

e Busca evolutiva, estratégias evolutivas com base em gradiente e otimizagao
por distribuicao de covariancia.

Differential Evolution (DE)
e Introducgio, variantes do algoritmo DE, e analise teérica do DE.
Estimation of Distribution Algorithms (EDA)

e Introdugdo aos EDAs, variantes, e métodos como Compact Genetic Algorithms
e Bayesian Optimization Algorithm.

Parallel Evolutionary Algorithms

e Modelos paralelos como Master-Slave, Island Model, e Cellular EAs.
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8.3 Algoritmos Evolutivos Paralelos

8.3.1 Introducao

Os algoritmos evolutivos paralelos (EAs) sdo projetados para operar em ambientes
distribuidos, onde as tarefas de evolugado sao processadas em multiplos processadores
simultaneamente. As propriedades dos algoritmos distribuidos podem ser caracterizadas por
dois pares de dimensbes: sincronismo/assincronismo e
homogeneidade/heterogeneidade. Esses fatores influenciam diretamente o desempenho e
a eficiéncia dos EAs.

8.3.2 Sincronismo e Assincronismo

e Sincronismo: Todos os processadores comunicam-se de acordo com um sinal de
relogio. A execugao é controlada por um tempo fixo, onde todas as operagdes devem
ser concluidas antes que uma nova geragao de individuos seja criada.

e Assincronismo: A comunicagao é impulsionada por dados, onde os processadores
podem operar de forma independente e enviar informagdes assim que suas
operagdes estiverem concluidas.

8.3.3 Homogeneidade e Heterogeneidade

e Homogeneidade: Todos os processadores utilizam as mesmas configuracdes
algoritmicas. Isso resulta em um comportamento previsivel e controlado.

e Heterogeneidade: As configuragdes algoritmicas variam entre os processadores.
Essa diversidade pode levar a um aumento na qualidade das solugdes, uma vez que
diferentes abordagens sao exploradas.

8.3.4 Métricas de Desempenho
As métricas de desempenho dos EAs distribuidos incluem:

e Aceleracao: Medida da relagéo entre o tempo de execug¢do sequencial e o tempo de
execugao paralelo. Idealmente, a aceleragéo deve ser igual ao nimero de
processadores utilizados.

e Eficiéncia Distribuida: Propor¢ao da aceleragdo em relagdo ao numero de
processadores. O valor ideal é de 100%, mas na pratica € limitado por sobrecarga
computacional e velocidade de comunicagéao.
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e Tolerancia a Falhas: Capacidade do algoritmo continuar a otimizagdo em caso de
falha de componentes fisicos.

e Escalabilidade: Envolve escalabilidade de tamanho (aumento proporcional da
performance com mais processadores) e escalabilidade de tarefa (capacidade de
adaptar-se a mudancgas na escala do problema).

8.3.5 Classificagcao de EAs Distribuidos

Os EAs distribuidos podem ser classificados em dois grupos principais com base em seus
mecanismos de divisao de tarefas:

e Modelos distribuidos por populagao:

o Master-Slave: A populagao inteira € mantida em um processador mestre que
seleciona individuos para reprodugao e os envia para processadores
escravos.

o Coarse-Grained Parallel: A populagao é dividida em subpopulagdes
isoladas, onde individuos podem migrar entre elas.

o Fine-Grained Parallel: A populacao ¢ dividida em muitas subpopulagbes
pequenas, onde os individuos interagem apenas com vizinhos locais.

o Pool-based Methods: Utilizam computagdo em nuvem, permitindo a
alocacao dinamica de tarefas em processadores.

e Modelos distribuidos por dimensao: Envolvem coevolugdo e modelos multiagente,
focando na reducao de dimensoes.

8.3.6 Computacao em Nuvem

A computagcdo em nuvem emergiu como uma plataforma popular para a implementacgao de
EAs distribuidos. Ela representa um conjunto de recursos computacionais virtualizados que
podem ser alocados dinamicamente. O modelo MapReduce ¢é utilizado para acessar e
processar dados de forma escalavel, permitindo que os usuarios se concentrem apenas no
problema e no algoritmo.

8.3.7 Computacao em GPU

A computagdo em GPU é uma estratégia para acelerar a execug¢ao de EAs paralelizando
operagoes. GPUs tém uma arquitetura de multiplos processadores que permite a execugao
simulténea de vaérias instancias de EAs. As abordagens de paralelizagdo podem ser
classificadas em:
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o Fitness Parallel: Avalia todos os casos de fitness em paralelo, um individuo de cada
vez.

e Population Parallel: Avalia multiplos individuos simultaneamente, executando a
mesma instrucao em diferentes dados.

8.3.8 Comparacgao de Modelos Distribuidos

Uma tabela comparativa pode ser utilizada para resumir os niveis de paralelismo, operacgao,
custo de comunicacéao, escalabilidade e tolerancia a falhas de diferentes modelos de EAs
distribuidos, incluindo Master-Slave, Island, Cellular, Hierarchical, Pool e Coevolution.

8.4 Coevolucgao

8.4.1 Introducgao

A coevolucao melhora a eficacia dos EAs ao permitir que varias populacdes coexistam e
evoluam simultaneamente. Essa abordagem possibilita a definicdo de componentes
separados para representar um problema, utilizando uma estratégia de dividir para
conquistar.

8.4.2 Abordagens Coevolutivas

e Coevolucgao Cooperativa: Inspirada por relagdes ecoldgicas de simbiose, onde
diferentes espécies evoluem juntas, otimizando um problema em médulos.

o Integragao de Populagées: A solugdo completa € obtida unindo individuos de
diferentes populagdes, aumentando o valor de fitness colaborativo entre elas.

A coevolugdo é uma estratégia poderosa para a otimizagao de problemas complexos,
frequentemente resultando em solugdes de alta qualidade que superam abordagens
tradicionais.

Coevolution

e Abordagens coevolutivas, com foco em otimizagao minimax e Interactive
Evolutionary Computation.

Other Heredity-Based Algorithms
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e Aplicagdes em otimizagao de redes neurais.

Swarm Intelligence-Based Methods
Particle Swarm Optimization (PSO)

e Introducgao e variantes do PSO, como Bare-Bones PSO e Gaussian/Cauchy
PSO.

Artificial Immune Systems
e Algoritmos baseados na sele¢ao clonal e algoritmos de selegdo negativa.
Ant Colony Optimization (ACO)

e Introdugio ao algoritmo basico de ACO e suas aplicagdes em otimizagao
continua.

Bee Metaheuristics

e Discussao sobre Artificial Bee Colony Algorithm e algoritmos como Marriage in
Honeybees Optimization.

Bacterial Foraging Algorithm
e Forrageamento bacteriano como inspiragao para algoritmos de otimizagao.
Other Swarm Intelligence Algorithms

e Glowworm Swarm Optimization, Firefly Algorithm, Cuckoo Search, Bat
Algorithm, e Krill Herd Algorithm.

Biomolecular and Quantum Computing
Biomolecular Computing
e DNA Computing, embutimento de dados, e redes bioquimicas.

Quantum Computing
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o Introdugdo ao Grover's Search Algorithm e metaheuristicas hibridas inspiradas
pela computagao quantica.

Metaheuristics Based on Sciences

e Otimizagao baseada nas leis de Newton, principios eletromagnéticos,
fenémenos térmicos, e cosmologia.

e Discussao sobre algoritmos como Black Hole-Based Optimization e Chemical
Reaction Optimization.

Memetic Algorithms

e Introdugido aos Memetic Algorithms, abordando tépicos como Cultural
Algorithms e otimizagado simplex.

Tabu Search and Scatter Search

e |teracoes de Tabu Search e variantes de Scatter Search.

Search Based on Human Behaviors

e Algoritmos como Seeker Optimization Algorithm e Teaching-Learning-Based
Optimization.

Dynamic, Multimodal, and Constrained Optimizations

e Métodos para Dynamic Optimization, mantendo a diversidade e abordagens
para Multimodal Optimization como Crowding e Fitness Sharing.
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Multiobjective Optimization

23. Otimizagao Multiobjetivo

A otimizagc&o multiobjetivo (MOPs) envolve multiplos objetivos conflitantes que precisam ser
otimizados simultaneamente. O desafio é encontrar um conjunto de Pareto, que consiste em
solugdes ndo dominadas distribuidas de forma uniforme ao longo da Fronteira de Pareto.
Metaheuristicas para otimizagao multiobjetivo tém se mostrado abordagens eficientes para
resolver MOPs.

23.1 Introducgao

As metaheuristicas para otimizagdo multiobjetivo, conhecidas como algoritmos evolutivos
multiobjetivo (MOEAs), sdo abordagens estabelecidas e eficientes para resolver MOPs.
Essas metaheuristicas podem ser ndo baseadas em Pareto ou baseadas em Pareto.

As técnicas nao baseadas em Pareto incluem o método lexicografico e o método de funcao
agregada. No método lexicografico, os objetivos sdo classificados em ordem decrescente, e
a otimizagao avanca de objetivos de maior prioridade para os de menor prioridade, um de
cada vez. Uma vez otimizado um objetivo, busca-se melhorar os proximos sem reduzir a
qualidade dos anteriores. No método de funcéo agregada, todos os objetivos séo
convertidos em um unico objetivo a ser otimizado, geralmente requerendo normalizagéo
devido as diferentes escalas dos objetivos. A variagao dos pesos durante a execugao
permite gerar diferentes solugbes ndo dominadas em uma Unica execugao.

O GA avaliado por vetor (VEGA) foi o primeiro algoritmo evolutivo para otimizagao
multiobjetivo. A populagao é dividida em subpopulagdes de tamanho igual, cada uma
buscando o 6timo de um unico objetivo, e depois as subpopulagdes sao mescladas. Ao
realizar o crossover, individuos que s&o bons em um objetivo se recombinam com individuos
que sao bons em outro, resultando em varias solugdes nao dominadas em uma Unica
execucdo. No entanto, esse método tende a negligenciar bons compromissos entre os
objetivos.

No algoritmo de busca local genética multiobjetiva (MOGLS), o MOP é reformulado como
uma otimizagao simultanea de todas as fun¢gdes Tchebycheff ponderadas ou uma soma
ponderada de multiplos objetivos como uma fungao de aptiddo. Um procedimento de busca
local é aplicado a cada individuo gerado por operagdes genéticas, examinando um pequeno
numero de solugdes vizinhas.
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Os algoritmos evolutivos tendem a convergir para uma unica solugao se executados por
tempo suficiente, tornando necessaria uma mecanica para manter a diversidade. Todas as
solugdes ndo dominadas devem ser consideradas igualmente boas. Goldberg introduziu a
ordenagao nao dominada para classificar uma populacao de busca com base na
optimalidade de Pareto. O método de classificagdo de Pareto atribui um ranking a cada
solugcdo com base em seu dominio Pareto.

Técnicas de nicho e especiagao podem ser usadas para promover a diversidade genética,
garantindo que toda a fronteira de Pareto seja coberta. O GA multiobjetivo (MOGA) utiliza

um método de atribuicdo de aptidao baseado em ranking, promovendo a diversidade entre
candidatos preferiveis.

23.2 Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Os métodos baseados em Pareto podem ser nao elitistas ou elitistas. Eles geralmente
adotam a classificagao de Pareto, alguma forma de elitismo e uma estratégia de
manutencao de diversidade. Os MOEAs elitistas retém as solugdes ndo dominadas geradas
em um arquivo externo ou na populagao principal, permitindo que solugdes globalmente nao
dominadas sejam preservadas.

Um bom MOEA para MOPs deve satisfazer requisitos de convergéncia, distribuicao e
elitismo. Deve ter um mecanismo de convergéncia para encontrar a fronteira de Pareto
rapidamente e distribuir os individuos uniformemente ao longo da fronteira para fornecer
mais solu¢des ndao dominadas.

23.4 Muitos Objetivos

Um problema de otimizagao multiobjetivo que envolve um grande numero de objetivos (M >
4) é geralmente chamado de problema de otimizagdo de muitos objetivos. Aumentar o
numero de objetivos geralmente agrava o conflito entre convergéncia e diversidade,
tornando a dominéancia de Pareto menos eficaz em espacos de alta dimensao.

Os MOEASs classicos, como NSGA-Il e SPEA2, enfrentam dificuldades em lidar com
problemas de muitos objetivos devido a perda de pressao de selegédo na avaliagao de
aptidao. O equilibrio entre convergéncia e diversidade € um desafio, pois a proporgéo de
solugdes nao dominadas em uma populagcdo aumenta rapidamente com o numero de
objetivos, dificultando a distingdo entre individuos.

Solugdes em um espaco objetivo podem ser distribuidas uniformemente, mas longe da
fronteira de Pareto desejada. Um estudo mostrou que um algoritmo de busca aleatéria pode,
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em alguns casos, produzir melhores resultados que algoritmos baseados em Pareto em
MOPs com um alto numero de objetivos.

A busca por solugdes em cantos da fronteira de Pareto, em vez de buscar a fronteira
completa, € uma estratégia que pode render solugdes mais relevantes.

e Discussao de algoritmos como Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il
(NSGA-II), Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2), e Multiobjective
Immune Algorithms.

e Técnicas para otimizagdo multiobjetivo usando Particle Swarm Optimization e
EDAs.

Outros Topicos

e Performance Metrics para algoritmos evolutivos.
e Many-Objective Optimization: Desafios e abordagens.

Conclusao

O livro Search and Optimization by Metaheuristics cobre um extenso conjunto de
algoritmos de otimizacao e metaheuristicas inspiradas na natureza. A obra examina
metodologias classicas como Simulated Annealing, Genetic Algorithms, e Particle
Swarm Optimization, além de algoritmos inovadores como Cuckoo Search e métodos
baseados em fendomenos cientificos. O texto também explora computacgao
biomolecular e quantica, além de algoritmos memeéticos e baseados em
comportamentos humanos, fornecendo uma perspectiva abrangente sobre as
abordagens de otimizagao modernas.
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Metaheuristics for Hard Optimization : Simulated Annealing, Tabu Search,
Evolutionary and Genetic Algorithms, Ant Colonies ... Methods and Case Studies
https://link.springer.com/book/10.1007/3-540-30966-7

Classificagao por Livro e Capitulos:
Livro: Metaheuristics for Hard Optimization

e Parte I: Apresentacdao das Metaheuristicas Principais

o Simulated Annealing:
m Introducgdo e apresentagdo do meétodo
m Convergéncia tedrica e espago de configuragao
m Esquema de resfriamento e paralelizagao
m Aplicagbes praticas: otimizagcado combinatéria, circuitos eletronicos
m Vantagens e desvantagens, sugestdes praticas

o Tabu Search:
m Problema de atribuigdo quadratica
m Conceitos de memdria de curto e longo prazo
m Oscilagdes estratégicas e convergéncia

o Evolutionary Algorithms:
m Operadores de selegao e variagao
m Algoritmos genéticos: representacao binaria, real, arvores
m Convergéncia dos algoritmos evolutivos

o Ant Colony Algorithms:
m Otimizacgao por colénias de formigas
m  Comportamento coletivo e autorganizacao
m Otimizagdo combinatdria, problema do caixeiro-viajante
m Formalizagao, intensificacao/diversificagao, busca local

e Parte ll: Variantes, Extensoes e Conselhos Metodoldgicos

o Variantes de Metaheuristicas:

m Variantes do Simulated Annealing: difusdo simulada, microcanénica

m Métodos alternativos: GRASP, Cross-Entropy, Particle Swarm, Noising
o Extensoes:

m Otimizagao continua e multimodal

m Algoritmos evolutivos multiobjetivo

m Otimizagdo com restricoes (métodos de penalizagao, reparo)
o Metodologia:

m  Modelagem de problemas e escolha de vizinhanga
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m Programacéio adaptativa de memoaria (Ant colonies, Scatter Search,
etc.)
m Comparacao de metaheuristicas iterativas
e Parte lll: Estudos de Caso

o Otimizagdo de Redes de Acesso UMTS com Algoritmos Genéticos
m Planejamento de redes e codificacdo genética
m Otimizacio da capacidade, interferéncia e cobertura
o Algoritmos Genéticos no Gerenciamento de Trafego Aéreo
m Resolucio de conflitos de rota e otimizagao de trafego terrestre
o Programacao de Restricoes e Colonias de Formigas em Problemas de
Roteamento de Veiculos
m Programacéo de restrigdes aplicada ao roteamento
m Algoritmos de formigas com retrocesso

Classificagao por Tépico:
Metaheuristicas Principais:

e Simulated Annealing:
o Algoritmo, paralelizagdo, esquemas de resfriamento, aplicagdes em circuitos
eletrénicos e otimizagdo combinatéria.
e Tabu Search:
o Problemas de atribuigdo quadratica, memaria de curto/longo prazo,
movimentos e vizinhancgas, convergéncia.
e Evolutionary Algorithms:
o Operadores de selegao e variagao, representacao genética, aplicagao em
problemas discretos e continuos.
e Ant Colony Algorithms:
o Otimizac&o por comportamento coletivo de formigas,
intensificacao/diversificacado, formalizagdo e convergéncia.

Variantes e Extensoes:

e Variantes de Simulated Annealing:
o Difusdo simulada, microcanonic annealing, Great Deluge, Threshold Method.
e Outras Metaheuristicas:
o Particle Swarm, GRASP, Cross-Entropy, Algoritmos inspirados por insetos
sociais.
e Otimizacao Continua e Multiobjetivo:
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o Métodos para variaveis continuas, niching para problemas multimodais,
algoritmos evolutivos multiobjetivo.
e Otimizagao com Restrigoes:
o Meétodos de penalizacao, reparacéo e operadores de variagao.

Estudos de Caso:

e Redes UMTS com Algoritmos Genéticos:
o Planejamento e otimizagdo de capacidade, cobertura e interferéncia.
e Trafego Aéreo:
o Resolucao de conflitos de rota e otimizagao de trafego terrestre com
algoritmos genéticos.
e Problemas de Roteamento de Veiculos:
o Uso de programacao de restricoes e algoritmos de formigas para otimizagao
de roteamento.

[Desafios Técnicas de Otimizagao Heuristica citado no Termo de Aceite de Entrega de 2
de outubro]

Desafios nos Algoritmos de Heuristicas: Multiobjetivo

O aprendizado de maquina tradicional frequentemente busca otimizar uma unica métrica de
desempenho, como a precisido ou a perda. No entanto, em muitos cenarios do mundo real,
como na geoprocessamento e na analise de dados urbanos, é crucial lidar com multiplos
objetivos que podem ser conflitantes. Por exemplo, ao modelar a georreferéncia de dados
urbanos, um modelo pode precisar equilibrar a precisao na localizagdo dos objetos, a
eficiéncia computacional e a minimizagao de erros de medigédo. A abordagem multiobjetivo
propde a otimizagao simultdnea de varias fungdes de perda, permitindo que solugbes
diferentes sejam exploradas e que um compromisso seja encontrado entre objetivos
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conflitantes. Este desafio exige métodos avangados de otimizagdo, como algoritmos
genéticos ou técnicas de aprendizado por reforgo, que devem ser adaptados para considerar
a complexidade e a dinamicidade dos dados. Além disso, a avaliacdo das solugoes
multiobjetivo € mais complexa, pois nao se trata apenas de um unico valor de desempenho,
mas de um conjunto de trade-offs que podem ser analisados usando conceitos como o
conjunto de Pareto. Portanto, desenvolver modelos que integrem eficientemente a
otimizagdo multiobjetivo ndo s6 amplia a aplicabilidade dos métodos de aprendizado de
maquina, mas também enriquece a analise e a interpretacdo dos resultados em contextos
multidimensionais.

Desafios e arquiteturas da Paralelizagao em Algoritmos de Heuristicas

A paralelizagao de algoritmos de heuristicas apresenta desafios significativos,
especialmente em contextos onde a complexidade do problema € alta e a diversidade das
solugdes requer abordagens adaptativas. Embora os Algoritmos Evolutivos (EAs) tenham
sido amplamente explorados e aplicados em diversas areas, com um historico consolidado
em aplicagdes praticas, ha um espaco consideravel para a exploragao do paralelismo em
outras classes de algoritmos de heuristicas. A dificuldade reside, em grande parte, na
natureza interdependente de muitas heuristicas, onde as solu¢gées em uma geragao podem
impactar diretamente as solugdes subsequentes. Essa interdependéncia pode limitar a
eficacia do paralelismo, uma vez que partes do algoritmo precisam ser executadas em
sequéncia. No entanto, com o avango das tecnologias de computacéo e a crescente
disponibilidade de arquiteturas de hardware paralelo, como GPUs e clusters de computacao,
€ possivel repensar a estrutura de diversos algoritmos heuristicos. A implementagao de
técnicas que permitam a execugao simultinea de avaliagdes de solugao, combinacoes e até
mesmo a geracao de novos individuos pode abrir novos horizontes, aumentando a eficiéncia
e a escalabilidade de abordagens que ainda nao foram suficientemente exploradas sob a
otica do paralelismo. Assim, a busca por métodos que equilibrem a adaptabilidade das
heuristicas com a capacidade de processamento paralelo pode resultar em avangos
significativos na resolugao de problemas complexos.
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Figure 8.3 Parallel EA.
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Figure 8.4 Pool-based EA.
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Table 8.1 Comparison of distributed models [42]

Model Parallelism | Diversity Communication cost

Master-slave | Operation, ke Medium to high

[sland Population Low to medium
Cellular Individual Medium

Hierarchical | Population, Medium
individual,
operation

Population,
individual,

Coevolution Medium

block
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[Problemas em Técnicas de Otimizagao Heuristica citado no Termo de Aceite de Entrega

de 2 de outubro]

Analise de Problemas e Aplicacoes em
Otimizacao Heuristica

1. Introducao a Otimizacao de Redes de Acesso Radio
UMTS com Algoritmos Genéticos

A otimizacg&o das redes de acesso radio do Sistema Universal de Telecomunica¢des (UMTS)
se torna crucial a medida que as redes moveis de terceira geragado se expandem para
suportar uma gama mais ampla de servigos, como internet, telefonia por video e servicos em
tempo real. O elevado custo de infraestrutura e licenciamento exigido para a implantagao
das redes UMTS, onde aproximadamente 80% do investimento se destina a instalagao da
rede, enfatiza a necessidade de otimizacao eficiente. Os operadores, frequentemente
dependentes de métodos manuais e empiricos, buscam automatizar o processo de
otimizagao para testar uma gama maior de configuragdes, melhorar o desempenho das
redes e economizar tempo dos especialistas em radio.

A abordagem de otimizacédo adotada é conhecida como Planejamento Automatico de
Células (ACP), onde os Algoritmos Genéticos (GA) se destacam como uma técnica eficaz
para resolver o problema de otimizacdo. A complexidade do problema e o elevado numero
de parametros a serem otimizados tornam a utilizacdo de métodos de otimizacao
combinatdria quase obrigatéria.

Estrutura do Capitulo

e Parte 1: Apresentagao do funcionamento das redes UMTS e das quantidades
envolvidas na analise de desempenho.
Parte 2: Definicao do problema de otimizagéo para planejamento da rede UMTS.
Parte 3: Aplicacao do GA ao problema de planejamento de rede.
Parte 4: Analise dos resultados obtidos para uma rede realista.

2. Algoritmos Genéticos Aplicados a Gestao do Trafego
Aéreo
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O aumento constante do trafego aéreo, desde o inicio da aviagdo comercial, trouxe desafios
significativos na gestado do trafego aéreo (ATM), especialmente em aeroportos e areas de
aproximacao. Embora os avides sejam amplamente otimizados e automatizados, o controle
do trafego aéreo ainda depende fortemente da experiéncia humana.

Problemas Abordados

1. Resolugao de Conflitos em V6os: O gerenciamento do trafego aéreo pode ser
representado por uma série de filtros, cada um com objetivos especificos e
gerenciando diferentes horizontes espaciais e temporais. O problema de resolugao
de conflitos em voo se destaca como uma aplicagao em que um GA pode ser
empregado para determinar manobras a serem ordenadas aos avides, minimizando
os conflitos e o atraso gerado.

2. Gerenciamento do Trafego em Plataformas de Aeroporto: O controle do trafego
em areas criticas de aeroportos envolve ajustes diarios que consideram eventos
recentes, como condigdes climaticas e horarios de decolagem.

Desafios de Otimizagao

A complexidade da resolugao de conflitos decorre da necessidade de prever as trajetérias
dos avides, onde a modelagem se torna dificil devido a incertezas em velocidades de subida
e descida, além das limitagbes operacionais de um piloto humano. O desenvolvimento do
GA para este problema é detalhado, seguido pela apresentacao dos resultados numéricos
obtidos.

3. Programacao por Restricoes e Colénias de Formigas
Aplicadas a Problemas de Roteamento de Veiculos

Os problemas de roteamento de veiculos sao fundamentais para a eficiéncia das cadeias
logisticas nas industrias, onde o planejamento adequado pode levar a uma redugao

significativa dos custos de distribuicdo. Esses problemas incluem aplicacées em transporte
publico, coleta de lixo, entrega de combustivel e muito mais.

Algoritmo de Coldnia de Formigas

Inspirado pelo comportamento das colénias de formigas, o algoritmo de colénia de formigas
combina abordagens construtivas e mecanismos de aprendizado baseados em memoaria. O
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estudo de caso apresentado explora a aplicacdo desse método na resolucéo de problemas
de roteamento de veiculos, que incluem ordens de coleta e entrega, com a modelagem do
problema feita por meio de programacao por restrigdes.

Integragcao com Programacao por Restricoes

A programagéo por restricoes é utilizada para modelar os problemas de roteamento,
permitindo a propagacéo de restricbes e facilitando a implementacéo de solugdes. O
algoritmo de resolucao, baseado em colbnias de formigas, € desenvolvido para abordar a
complexidade dos problemas de roteamento.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 9 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Busca e leitura das referéncias externas no livro Search and Optimization by
Metaheuristics: Techniques and Algorithms Inspired by Nature.
B Referéncias Fundamentos

e Busca sobre relagédo problemas/métodos nos algoritmos de otimizacao heuristica.
B Relagao Problemas/Métodos

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Busca de literatura cientifica realizada em 2023 e 2024 para entender o panorama dos
avancos recentes e catalogar os conteudos de acordo com as classificagcdes que vém
sendo construidas nos documentos do processo.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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[Referéncias Fundamentos citado no Termo de Aceite de Entrega de 9 de outubro]

Este documento foi desenvolvido com o objetivo de reunir e organizar referéncias
fundamentais extraidas do livro "Search and Optimization by Metaheuristics: Techniques
and Algorithms Inspired by Nature”. Ele serve como um guia essencial para estudantes,
pesquisadores e profissionais interessados em aprofundar seus conhecimentos sobre
metaheuristicas, otimizagao e técnicas inspiradas pela natureza.

As referéncias estao organizadas por capitulos, abordando temas especificos e destacando
artigos e publicagdées chave que contribuiram para o desenvolvimento teérico e pratico
dessa area. Este esforco busca oferecer uma base soélida para consultas, estudos e
pesquisas, promovendo uma compreensao interdisciplinar.

Ao reunir em um uUnico documento essas contribuicbes valiosas, espera-se facilitar o acesso
ao conhecimento e destacar a importancia de reconhecer as principais fontes de
inspiracao e avangos cientificos que moldaram o campo das metaheuristicas e da
otimizagao.

Cap 01 introducao
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[Relagao Problemas/Métodos citado no Termo de Aceite de Entrega de 9 de outubro]

As metaheuristicas sdo métodos poderosos e flexiveis para resolver problemas de
otimizagdo complexos em diversas areas. Diferentemente de métodos exatos, que
buscam a solugao 6tima com garantias teéricas, as metaheuristicas oferecem solugoes
aproximadas de alta qualidade em um tempo razoavel, sendo especialmente Uteis para
problemas grandes ou com multiplos critérios. Este texto apresenta a aplicacdo de
diferentes metaheuristicas — como algoritmos genéticos, algoritmos de col6nia de
formigas, e busca local — em areas como telecomunicagoées, transporte, finangas, e
bioinformatica, demonstrando sua eficacia na resolucdo de desafios praticos e
estratégicos.

1. Telecomunicagoes

e Otimizagdo de Redes UMTS: Algoritmos Genéticos para planejamento de células,
alocacao de recursos, e otimizacado da qualidade de servigo.

e Roteamento em Redes: Algoritmos de colbnia de formigas para encontrar rotas
eficientes em redes de comunicacao.

2. Transporte e Logistica

e Gestao do Trafego Aéreo: Algoritmos Genéticos para resolucao de conflitos em voo
e gerenciamento de trafego em aeroportos.

e Roteamento de Veiculos: Algoritmos de col6nia de formigas e programacgéao por
restricdes para problemas de coleta e entrega, transporte publico, e logistica em
geral.

3. Planejamento e Programacao

¢ Planejamento da Produgao: Algoritmos Genéticos e programacéo linear inteira para
otimizar a producao em fabricas.
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e Programacao de Tarefas: Algoritmos de busca local e metaheuristicas para otimizar
a alocacao de recursos e sequenciamento de tarefas.

4. Finangas e Economia

e Otimizagao de Portfolios: Algoritmos evolutivos para maximizar o retorno e
minimizar o risco em investimentos.

e Gerenciamento de Riscos: Algoritmos de simulagao para avaliar e mitigar riscos em
finangas.

5. Bioinformatica e Ciéncia dos Materiais

e Projeto de Proteinas: Algoritmos evolutivos para prever a estrutura de proteinas.
e Desenvolvimento de Novos Materiais: Algoritmos de otimizagao para descobrir
novos materiais com propriedades desejaveis.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 16 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Busca de artigos de 2023 a 2024 de acordo com a metodologia documentada em
B Relatorio de Busca de Artigos
o Metodologia de Busca
o String de Busca
o Amostragem de Artigos
e Atualizacdo da B Relagédo Problemas/Métodos v0.1 de acordo com a busca realizada.
e Reflexao sobre etimologia, origem e significado de Meta-, Hiper-, Heuristica
B Etimologia de Meta-Heuristica
*4 o Origem e etimologia das heuristicas: O significado de "heuristica" vem do
grego, relacionando-a com a ideia de descoberta. Frase de Arquimedes Eurekal
(Anc. Greek: elpnka)
o Definigao de heuristicas: Estratégias simples e baseadas em experiéncia para
resolver problemas.
o Introdugdo as metaheuristicas: Nivel superior de abstragédo, guiando o design de
heuristicas.
o Hiper-heuristicas: Nivel mais alto, capazes de selecionar e combinar multiplas
metaheuristicas.
o Evolugao das heuristicas: A teoria da evolucao é utilizada para explicar como as
heuristicas se desenvolveram desde os organismos mais simples até os seres
humanos.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]
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e Aprofundar entendimento sobre técnicas especificas e suas respectivas referéncias
fundamentais a partir do livro Search and Optimization by Metaheuristics: Techniques
and Algorithms Inspired by Nature.

e Produzir resumo sobre cada algoritmo e técnica.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (T
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[Relatério de Busca de Artigos citado no Termo de Aceite de Entrega de 16 de outubro]

Residéncia em |A
Discente: Victor Guerreiro Pimenta

Relatério de Busca de Artigos Cientificos
no Google Académico: Aplicacoes de
Metaheuristicas

Introducgao

Este relatério apresenta os resultados da busca de artigos cientificos no Google Académico
sobre aplicagoes de metaheuristicas em diversas areas de interesse. O objetivo foi
identificar estudos recentes e relevantes, publicados entre 2023 e 2024, para compreender
as tendéncias emergentes e os avangos mais significativos no uso dessas técnicas.
Este periodo foi escolhido estrategicamente para garantir que os resultados reflitam as
contribui¢coes cientificas mais atuais, considerando a rapida evolugéo das pesquisas em
metaheuristicas.

Metodologia de Busca

A busca foi conduzida utilizando a plataforma Google Académico, com foco em publicagdes
entre 2023 e 2024, garantindo a inclusdo de trabalhos recentes e relevantes. Para ampliar
a abrangéncia e precisdo, foram utilizadas strings de busca baseadas em operadores
booleanos (AND, OR), considerando termos que cobrem tanto areas consolidadas quanto
emergentes no uso de metaheuristicas. As strings foram elaboradas para explorar uma
ampla diversidade de aplicaces, refletindo o potencial interdisciplinar da abordagem.

As consultas incluiram combinagbes especificas, como "metaheuristic® OR
"metaheuristics" associado a dominios de bioinformatica, gendémica, proteémica,
engenharia estrutural, design de materiais, sistemas complexos, logistica, redes
sociais, telecomunicagcoes e aprendizado de maquina, entre outros. Essa estratégia
garantiu a inclusdo de temas como veiculos autonomos, redes inteligentes (smart grids),
agricultura de precisao, gestao de residuos, circuitos eletronicos e processamento de
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linguagem natural, além de tépicos especializados, como cibernética e redes de
computadores. Cada string foi projetada para capturar estudos que aplicam
metaheuristicas em contextos especificos, maximizando a relevancia dos resultados
retornados.

Além disso, o uso dessas combinagdes possibilitou cobrir campos emergentes, como loT
(Internet das Coisas) e grandes modelos de linguagem (LLMs), ao mesmo tempo que
explorou aplicagbes tradicionais em manufatura, aeronautica, finan¢as, controle de
sistemas e programacao de tarefas. Dessa forma, o processo de busca assegurou uma
cobertura interdisciplinar robusta, permitindo a identificacdo de pesquisas que abordam
metaheuristicas de forma inovadora e aplicada. A construgao rigorosa das strings, aliada
ao foco em areas variadas, contribuiu para a identificagado de publicacdes cientificas de alta
relevancia em diferentes contextos de otimizagao.

Strings de Busca

("metaheuristic” OR "metaheuristics") AND ("industrial")
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("electricity")
("metaheuristic” OR "metaheuristics") AND ("bioinformatics")
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("scheduling")
("metaheuristic” OR "metaheuristics") AND ("supply chain")
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("machine learning")
("metaheuristic" OR "metaheuristics"”) AND ("logistics")
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("telecommunication")
("metaheuristic" OR "metaheuristics"”) AND ("routing")

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("image")
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("metaheuristic” OR "metaheuristics") AND

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND
("metaheuristic” OR "metaheuristics") AND
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND

("metaheuristic"” OR "metaheuristics") AND

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND

("metaheuristic" OR
“autonomous vehicles”)

"metaheuristics")

("metaheuristic” OR "metaheuristics") AND
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND

("metaheuristic” OR
“sustainability”)

"metaheuristics”)

("metaheuristic" OR
“portfolio”)

"metaheuristics")

("metaheuristic" OR
“programming”)

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND

("metaheuristic" OR "metaheuristics”)

“protein”)

"metaheuristics")

("robotics")
("control systems")
("trade")

("finance")
("materials design")
("structural design")
("manufacturing")
("engineering")

AND ("automotive"

("aerospace")

("chemical")

AND ("environmental"
AND ("investment"
AND ("software"

("genomics")

AND ("proteomics”

OR

OR

OR

OR

OR
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("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("phylogenetics")

("metaheuristic” OR "metaheuristics") AND ("natural language
processing” OR “large language models”)

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("reinforcement learning")

("metaheuristic" OR "metaheuristics"”) AND ("data mining" OR “big
data”)

("metaheuristic" OR "metaheuristics"”) AND ("internet of things" OR
" IOT")

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("circuits")
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("computer networks")
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("complex systems")
("metaheuristic" OR "metaheuristics"”) AND ("social networks")
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("waste management")
("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("cybersecurity")

("metaheuristic”" OR "metaheuristics”) AND ("agricultural" or
"precision agriculture")

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("satellite")

("metaheuristic" OR "metaheuristics") AND ("smart grids")
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Para cada string de busca, foram selecionados os artigos mais relevantes, com limite de 10
por tema. Com o critério de inclusao da string diretamente no titulo.
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Industrial

An adaptive metaheuristic optimization approach for Tennessee Eastman process for
an industrial fault tolerant control system

https://journals.plos.org/plosonel/article?id=10.1371/journal.pone.0296471

ST-AL: a hybridized search based metaheuristic computational algorithm towards
optimization of high dimensional industrial datasets

https://link.springer.com/article/10.1007/s00500-022-07115-7

A Continuous Multistage Load Shedding Algorithm for Industrial Processes Based on
Metaheuristic Optimization

https://www.mdpi.com/2227-7390/11/12/2684

Advanced Statistical and Meta-Heuristic Based Optimization Fault Diagnosis
Techniques in Complex Industrial Processes: A Comparative Analysis

https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/10256179

Machine learning tuning by diversity oriented firefly metaheuristics for Industry 4.0

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1111/exsy.13293

Chapter 11 - Use of metaheuristics in industrial development and their future
perspectives

https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/B9780323917810000119

Metaheuristic feature selection with deep learning enabled cascaded recurrent neural
network for anomaly detection in Industrial Internet of Things environment

https://link.springer.com/article/10.1007/s10586-022-03719-8

A metaheuristic algorithm for a locomotive routing problem arising in the steel
industry
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https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0377221722008633

Solving large scale industrial production scheduling problems with complex
constraints: an overview of the state-of-the-art

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877050922023791
Metaheuristic-based time series clustering for anomaly detection in manufacturing
industry

https://link.springer.com/article/10.1007/s10489-023-04594-5

Electricity

Comparison of particle swarm optimization and other metaheuristics on electricity
demand estimation: A case study of Iran
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0360544214006379

Metaheuristic Optimization Methods Applied to Power Converters: A Review
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/7024140

A Review of Metaheuristic Techniques for Optimal Integration of Electrical Units in
Distribution Networks
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9311503

Metaheuristics Algorithms in Power Systems
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-030-11593-7

Bioinformatics

Evolutionary Computation in bioinformatics: A survey
https://www.sciencedirect.com/sciencel/article/abs/pii/S0925231224005290

On the role of metaheuristic optimization in bioinformatics
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/itor.13164

Applications of Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms for Tackling Optimization
Problems Across Disciplines
https://arxiv.org/abs/2308.10875
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Metaheuristic Biclustering Algorithms: From State-of-the-art to Future Opportunities
https://dl.acm.org/doi/full/10.1145/3617590

Comparative Study of Population-based Metaheuristic
Algorithms in Case Study of DNA Sequence Assembly
https://biomed.bas.bg/bioautomation/2024/vol_28.3/files/28.3_02.pdf

Enhancing Multiple Sequence Alignment with Genetic Algorithms: A Bioinformatics
Approach in Biomedical Engineering
http://rmib.com.mx/index.php/rmib/article/view/1419

Three Metaheuristic Approaches for Tumor Phylogeny Inference: An Experimental
Comparison
https://www.mdpi.com/1999-4893/16/7/333

Pelado: A Load Balancing Algorithm for Metaheuristics Optimization Applied to
Biomarker Discovery
https://[papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=4813419

A proactive grey wolf optimization for improving bioinformatic systems with high
dimensional data
https://link.springer.com/article/10.1007/s41870-024-02030-6

Inferring linear-B cell epitopes using 2-step metaheuristic variant-feature selection
using genetic algorithm
https://www.nature.com/articles/s41598-023-41179-1

Scheduling

Metaheuristics for Scheduling in Industrial and Manufacturing Applications
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-540-78985-7

Metaheuristics for scheduling of heterogeneous tasks in cloud computing
environments: Analysis, performance evaluation, and future directions
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1569190X21000678

A review of metaheuristic scheduling techniques in cloud computing
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S1110866515000353
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Metaheuristic Scheduling for Cloud: A Survey
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/6516911

Metaheuristics for Scheduling in Distributed Computing Environments
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-540-69277-5

Metaheuristics for Production Scheduling
https://www.amazon.com/Metaheuristics-Production-Scheduling-Automation-Engineer
ing/dp/1848214979

An Introduction to Multiobjective Metaheuristics for Scheduling and Timetabling
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-642-17144-4_4

A survey of hybrid metaheuristics for the resource-constrained project scheduling
problem
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0377221719300980

Heuristics and Metaheuristics for Solving Scheduling Problems
https://lwww.igi-global.com/chapter/heuristics-metaheuristics-solving-scheduling-probl
ems/19350

Supply Chain

Revolutionizing sustainable supply chain management: A review of metaheuristics
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S0952197623010230

Metaheuristics in Logistics and Supply Chain Management
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/j.0000-0000.2012.01042.x

Metaheuristic Algorithms Applied to Bioenergy Supply Chain Problems: Theory,
Review, Challenges, and Future
https://www.mdpi.com/1996-1073/7/11/7640

Heuristic-based metaheuristics to address a sustainable supply chain network design
problem
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/21681015.2017.1422039
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Metaheuristic Algorithms for Supply Chain Management Problems
https://www.igi-global.com/chapter/content/69883

Meta-heuristics for sustainable supply chain management: a review
https://lwww.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00207543.2022.2045377

Machine Learning

Tuning Metaheuristics
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-642-00483-4

Machine Learning into Metaheuristics: A Survey and Taxonomy
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3459664

Machine learning enhancing metaheuristics: a systematic review
https://link.springer.com/article/10.1007/s00500-023-08886-3

Learnheuristics: hybridizing metaheuristics with machine learning for optimization
with dynamic inputs
https://lwww.degruyter.com/document/doi/10.1515/math-2017-0029/htmi?trk=public_po
st_comment-text

Metaheuristics in Machine Learning: Theory and Applications
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-030-70542-8

Combining metaheuristics with mathematical programming, constraint programming
and machine learning
https://link.springer.com/article/10.1007/s10479-015-2034-y

Towards a theory of practice in metaheuristics design: A machine learning perspective
https://www.rairo-ita.org/articles/ita/abs/2006/02/ita06025/ita06025.html

Tuning hyperparameters of machine learning algorithms and deep neural networks
using metaheuristics: A bioinformatics study on biomedical and biological cases
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1476927121001894
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Logistics

Metaheuristics for Logistics
https://www.amazon.com.br/Metaheuristics-Logistics-Laurent-Deroussi/dp/1848218087

Logistics Management
https://link.springer.com/chapter/10.1007/0-387-23667-8_15

Meta-heuristics for reverse logistics: A literature review and perspectives
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0360835218305953

Metaheuristic Optimization for Logistics in Natural Disasters
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-43709-5_7

Modelling uncertainty in sustainable-green integrated reverse logistics network using
metaheuristics optimization
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0360835221007324

Metaheuristic for solving routing problem in logistics management
https://www.inderscienceonline.com/doi/abs/10.1504/IJOR.2009.026536

Optimizing Transport Logistics under Uncertainty with Simheuristics: Concepts,
Review and Trends
https://www.mdpi.com/2305-6290/6/3/42

Optimizing a Just-In-Time logistics network problem under fuzzy supply and demand:
two parameter-tuned metaheuristics algorithms
https://link.springer.com/article/10.1007/s00521-017-2920-0

Telecommunication
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Metaheuristics in Telecommunication Systems: Network Design, Routing, and
Allocation Problems
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8255613

Metaheuristics and Applications to Optimization Problems in Telecommunications
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-0-387-30165-5_4

Evolutionary team based on different metaheuristics for solving a real-world problem
in the telecommunication domain
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/ec-05-2013-0143/full/html

A metaheuristic and simheuristic approach for the p-Hub median problem from a
telecommunication perspective

icts.unb.br/jspui/handle/10482/34925

A Survey of Ant Colony Optimization Algorithms for Telecommunication Networks
https://www.igi-global.com/article/content/67331

Optimal Placement of Antennae in Telecommunications Using Metaheuristics
https://citeseerx.ist.psu.edu/document?repid=rep1&type=pdf&doi=b845ce1be66e3d77
d1bb01332f49c8bcc30c626¢c

A comprehensive review of nature inspired routing algorithms for fixed
telecommunication networks
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1383762106000178

A Comparative Evaluation of Nature Inspired Algorithms for Telecommunication
Network Design
https://www.mdpi.com/2076-3417/10/19/6840

Multiobjective metaheuristics for frequency assignment problem in mobile networks
with large-scale real-world instances
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/02644401211206034/full/html

Routing

Integrated clustering and routing protocol for wireless sensor networks using Cuckoo
and Harmony Search based metaheuristic techniques
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0952197617302798
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Metaheuristics for efficient aircraft scheduling and re-routing at busy terminal control
areas
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0968090X16301504

Metaheuristic Algorithms for Multiagent Routing Problems
https://link.springer.com/article/10.1134/S0005117921100155

QoS Routing enhancement using metaheuristic approach in mobile ad-hoc network
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S138912861630322X

Improved Metaheuristics-Based Clustering with Multihop Routing Protocol for
Underwater Wireless Sensor Networks
https://www.mdpi.com/1424-8220/22/4/1618

CMML: Combined metaheuristic-machine learning for adaptable routing in clustered
wireless sensor networks
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1568494622000369

A metaheuristic approach to fisheries survey route planning
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/itor.12252

Routing foreseeable lightpath demands using a tabu search meta-heuristic
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/1189140

CFMCRS: Calibration fuzzy- metaheuristic clustering routing scheme simultaneous in
on-demand WRSNs for sustainable smart city
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0957417422016682

Combination between metaheuristics and simulation model for a routing problem
https://mediatum.ub.tum.de/doc/1254091/document.pdf#page=93

Improved Metaheuristic-Driven Energy-Aware Cluster-Based Routing Scheme for
loT-Assisted Wireless Sensor Networks
https://www.mdpi.com/2071-1050/14/13/7712

Image

Metaheuristic Algorithms for Image Segmentation: Theory and Applications
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-030-12931-6
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A survey on image segmentation using metaheuristic-based deformable models: state
of the art and critical analysis
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1568494616301053

Meta-Heuristic Algorithms in Medical Image Segmentation: A Review
https://www.igi-global.com/chapter/meta-heuristic-algorithms-in-medical-image-segme
ntation/192005

Metaheuristics Applied to Blood Image Analysis
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-56689-0_6

Grey wolf optimizer and other metaheuristic optimization techniques with image
processing as their applications: a review
https:/liopscience.iop.org/article/10.1088/1757-899X/1136/1/012053/meta

Metaheuristics based COVID-19 detection using medical images: A review
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0010482522001366

Hybrid Metaheuristics for Image Analysis
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-77625-5

A Systematic Review of Metaheuristic-based Image Encryption Techniques
https://link.springer.com/article/10.1007/s11831-021-09656-w

Image data hiding schemes based on metaheuristic optimization: a review
https://link.springer.com/article/10.1007/s10462-023-10537-w

Applications of Metaheuristics in Hyperspectral Imaging: A Review
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-981-15-0751-9_93

Robotics

A review of metaheuristics in robotics
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0045790615000154
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A comparative review on mobile robot path planning: Classical or meta-heuristic
methods?
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1367578820300675

Recent Advances on Meta-Heuristics and Their Application to Real Scenarios
https://www.intechopen.com/books/3135

A Comprehensive Review of Coverage Path Planning in Robotics Using Classical and
Heuristic Algorithms
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/9523743

A Review of Fuzzy Metaheuristics for Optimal Design of Fuzzy Controllers in Mobile
Robotics
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-00978-5_3

A comparative analysis of metaheuristic algorithms for solving the inverse kinematics
of robot manipulators
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2590123022002675

Comparative Study of Different Metaheuristics for the Trajectory Planning of a Robotic
Arm
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/6877628

A hybrid metaheuristic algorithm to optimise a real-world robotic cell
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0305054816302337

Chaotic metaheuristic algorithms for learning and reproduction of robot motion
trajectories
https://link.springer.com/article/10.1007/s00521-016-2717-6

Metaheuristics for Robotics (Computer Engineering; Optimizatition Heuristics)
https://www.amazon.com/Metaheuristics-Robotics-Engineering-Optimizatition-Heuristi
cs/dp/1786303809

Optimization of a fuzzy controller for autonomous robot navigation using a new
competitive multi-metaheuristic model
https://link.springer.com/article/10.1007/s00500-021-06036-1

Efficient metaheuristics for pick and place robotic systems optimization
https://link.springer.com/article/10.1007/s10845-012-0668-z
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Adaptive Metaheuristic-Based Methods for Autonomous Robot Path Planning:
Sustainable Agricultural Applications
https://www.mdpi.com/2076-3417/12/3/943

A comparative study of meta-heuristics for local path planning of a mobile robot
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/0305215X.2020.1858074

Meta-heuristic approach for solving multi-objective path planning for autonomous
guided robot using PSO-GWO optimization algorithm with evolutionary programming
https://link.springer.com/article/10.1007/s12652-020-02514-w

Research Progress of Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms in Mobile Robot Path
Planning
https://www.mdpi.com/2079-9292/12/15/3263

Control Systems

Metaheuristic Optimization for the Design of Automatic Control Laws
https://lwww.wiley.com/en-us/Metaheuristic+Optimization+for+the+Design+of+Automat
ictControl+Laws-p-9781118796351

Advanced Metaheuristics-Based Approach for Fuzzy Control Systems Tuning
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-12883-2_22

Metaheuristic-Based Algorithms for Optimizing Fractional-Order Controllers—A
Recent, Systematic, and Comprehensive Review
https://www.mdpi.com/2504-3110/7/7/553

Multi-objective meta-heuristic optimization in intelligent control: A survey on the
controller tuning problem
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1568494620302829

Controller Tuning Optimization Methods for Multi-Constraints and Nonlinear Systems
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-030-64541-0

Trade
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Applied Metaheuristics in International Trading: A Systematic Review
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-45438-7_7

Analysis of a production system of green products considering single-level trade
credit financing via a parametric approach of intervals and meta-heuristic algorithms
https://link.springer.com/article/10.1007/s10489-023-04493-9

Comparative Analysis of Metaheuristics Techniques for Trade Data Harmonization
https://www.scitepress.org/Papers/2023/121766/121766.pdf

Finance

A Survey on Financial Applications of Metaheuristics
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3054133

Finance-based scheduling using meta-heuristics: discrete versus continuous
optimization problems
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/jfmpc-07-2014-0013/full/html

Meta-Heuristics Optimization Algorithms in Engineering, Business, Economics, and
Finance
https://www.amazon.com.br/Meta-Heuristics-Optimization-Algorithms-Engineering-Eco
nomics/dp/1466620862

Metaheuristics application on a financial forecasting problem
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/6557679

A new metaheuristic optimization model for financial crisis prediction: Towards
sustainable development
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S2210537922001093

Adaptive Balance Optimizer: A New Adaptive Metaheuristic and its Application in
Solving Optimization Problem in Finance
https://www.proquest.com/openview/d7fd995deffc169f7507a3¢c18871534b/1?pg-origsit
e=gscholar&cbl=5444811
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Hybrid neural network-based metaheuristics for prediction of financial markets: a case
study on global gold market
https://academic.oup.com/jcde/article/10/3/1110/7148134?login=false

Materials Design

Metaheuristic-based inverse design of materials — A survey
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352847819302084

Material Generation Algorithm: A Novel Metaheuristic Algorithm for Optimization of
Engineering Problems
https://www.mdpi.com/2227-9717/9/5/859

The Use of Metaheuristics in Material Science
https://lwww.taylorfrancis.com/chapters/edit/10.1201/9781003452515-12/use-metaheuri
stics-material-science-mohamed-arezki-mellal

Advances in Metaheuristic Algorithms for Optimal Design of Structures
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-46173-1

Bat algorithm as a metaheuristic optimization approach in materials and design:
optimal design of a new float for different materials
https://link.springer.com/article/10.1007/s00521-018-3430-4

Mechanical Identification of Materials and Structures with Optical Methods and
Metaheuristic Optimization
https://www.mdpi.com/1996-1944/12/13/2133
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Structural Design

Structural design using multi-objective metaheuristics. Comparative study and
application to a real-world problem
https://link.springer.com/article/10.1007/s00158-015-1291-3

Metaheuristics for Structural Design and Analysis
https://www.amazon.com/Metaheuristics-Structural-Design-Analysis-Cengiz/dp/178630
2349

Metaheuristic Applications in Structures and Infrastructures
https://www.amazon.com.br/Metaheuristic-Applications-Structures-Infrastructures-Eng
lish-ebook/dp/BOOBHCXNFY

The Mosaic of Metaheuristic Algorithms in Structural Optimization
https://link.springer.com/article/10.1007/s11831-022-09773-0

Game theory-based metaheuristics for structural design optimization
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/mice.12661

Optimum structural design of the lower control arm using meta-heuristic algorithms
https://link.springer.com/article/10.1007/s40430-024-04998-5

Exploring Evolutionary Algorithms for Multi-Objective Optimization in Seismic
Structural Design
https://www.mdpi.com/2076-3417/14/21/9951

Manufacturing

Bio-inspired-based structures optimization for additive manufacturing using
metaheuristic Kriging
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/15376494.2023.2214915

Meta-heuristic algorithms for integrating manufacturing and supply chain functions
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0360835224003619

Metaheuristic-based time series clustering for anomaly detection in manufacturing
industry
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https://link.springer.com/article/10.1007/s10489-023-04594-5

LSTM-based framework with metaheuristic optimizer for manufacturing process
monitoring
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1110016823008918

Adaptive iterated stochastic metaheuristic to optimize holes drilling path in
manufacturing industry: The Adaptive-Dhouib-Matrix-3 (A-DM3)
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0952197623000829

Two-stage meta-heuristic for part-packing and build-scheduling problem in parallel
additive manufacturing
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1568494623001503

A survey on metaheuristics for optimization in food manufacturing industry
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S156849461630182X

Meta-heuristics for manufacturing problems
https://lwww.proquest.com/openview/f318213920a0f3ca36cb8fe20fee6442/1?pg-origsite
=gscholar&cbl=18750&diss=y

A Meta-Heuristic Approach for Dynamic Process Planning in Reconfigurable
Manufacturing Systems
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/8327083

Metaheuristic Techniques on Cell Formation in Cellular Manufacturing System
https://www.joace.org/uploadfile/2013/0506/20130506040509633.pdf

A State-of-the-Art Review on Meta-heuristics Application in Remanufacturing
https://link.springer.com/article/10.1007/s11831-021-09580-z

Engineering

Flood algorithm (FLA): an efficient inspired meta-heuristic for engineering
optimization
https://link.springer.com/article/10.1007/s11227-024-06291-7

Developments on metaheuristic-based optimization for numerical and engineering
optimization problems: Analysis, design, validation, and applications
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1110016823006221
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A survey on binary metaheuristic algorithms and their engineering applications
https://link.springer.com/article/10.1007/s10462-022-10328-9

Evolutionary Algorithms and Metaheuristics: Applications in Engineering Design and
Optimization
https://jyx.jyu.fi/bitstream/handle/123456789/56831/1/27937621.pdf

Advances in Metaheuristics Applications in Engineering Systems
https://lwww.taylorfrancis.com/books/mono/10.1201/9781315297651/advances-metaheu

ristics-timothy-ganesan-pandian-vasant-irraivan-elamvazuthi

Metaheuristics in civil engineering: A review
https://d1wgtxts1xzle7.cloudfront.net/81301149/download-libre.pdf?1645635654=&resp
onse-content-disposition=inline%3B+filename%3DMetaheuristics_in_civil_engineerin
g_A_re.pdf&Expires=17340509718&Signature=GzxMKFV5We8SUskGE3G7XvaFOCBcJc
FyVgNvO7Lhn-gsFnlczjO5PbcEr5-Ae9M~H1SGRroCLK9RtCxuPNDb55wWVYB3APgnD

pQVACcUjsp~JIZkrmTkLU1ZWU9OXmoTYLunIRykU7RidE9WW~edyljlO0IJM69nIFfsz8k
Vc2GE9BABkZZdfu~4tcDWbRKNG6kfuik7bTy5gmjVhe3alkrVa89eEPM6rAspKIFamp00
BWEQTPUg7CpF0ipcDDOS3dcfJ8ArXKebLaEco~xvIAvrBWTxtR8dLDp6XmrUupt1kU7V

pH3NL~jlOG6w8LwcZ37gxbey9gbqlfZASBNWAPEOA__ &Key-Pair-ld=APKAJLOHF5GGS
LRBV4ZA

Applications of Metaheuristics in Process Engineering
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-06508-3

Optimization in Engineering Sciences: Metaheuristic, Stochastic Methods and
Decision Support
https://www.amazon.com.br/Optimization-Engineering-Sciences-Metaheuristic-Stocha
stic-ebook/dp/BO00P3W32R8

A smart metaheuristic algorithm for solving engineering problems
https://link.springer.com/article/10.1007/s00366-020-00951-x

Metaheuristics and Optimization in Civil Engineering
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-26245-1

Usage of Metaheuristics in Engineering: A Literature Review
https://www.igi-global.com/chapter/content/69895
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https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-06508-3
https://www.amazon.com.br/Optimization-Engineering-Sciences-Metaheuristic-Stochastic-ebook/dp/B00P3W32R8
https://www.amazon.com.br/Optimization-Engineering-Sciences-Metaheuristic-Stochastic-ebook/dp/B00P3W32R8
https://link.springer.com/article/10.1007/s00366-020-00951-x
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-26245-1
https://www.igi-global.com/chapter/content/69895
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Meta-heuristic and Evolutionary Algorithms for Engineering Optimization
https://lwww.amazon.com/Meta-heuristic-Evolutionary-Algorithms-Engineering-Optimiz
ation/dp/1119386993

A Walk into Metaheuristics for Engineering Optimization: Principles, Methods and
Recent Trends
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/18756891.2015.1046324

Optimization in Civil Engineering and Metaheuristic Algorithms: A Review of
State-of-the-Art Developments
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-96433-1_6

Engineering Optimization: An Introduction with Metaheuristic Applications
https://www.amazon.com/Engineering-Optimization-Introduction-Metaheuristic-Applic
ations/dp/0470582464

Metaheuristics in Water, Geotechnical and Transport Engineering
https://www.amazon.com/Metaheuristics-Geotechnical-Transport-Engineering-Elsevier
-ebook/dp/BO0AMZZR1K

Genetic Engineering Algorithm (GEA): An Efficient Metaheuristic Algorithm for Solving
Combinatorial Optimization Problems
https://link.springer.com/article/10.1134/S000511792403007X

Osprey optimization algorithm: A new bio-inspired metaheuristic algorithm for solving
engineering optimization problems
https://lwww.frontiersin.org/journals/mechanical-engineering/articles/10.3389/fmech.20
22.1126450/full

Optical microscope algorithm: A new metaheuristic inspired by microscope
magnification for solving engineering optimization problems
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0950705123006895
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https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/18756891.2015.1046324
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https://www.frontiersin.org/journals/mechanical-engineering/articles/10.3389/fmech.2022.1126450/full
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0950705123006895
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Automotive or Autonomous Vehicles

Speed Control Optimization for Autonomous Vehicles with Metaheuristics
https://www.mdpi.com/2079-9292/9/4/551

A systematic review on metaheuristic approaches for autonomous path planning of
unmanned aerial vehicles
https://cdnsciencepub.com/doi/full/10.1139/dsa-2023-0093

Optimizing Path Planning for Smart Vehicles: A Comprehensive Review of
Metaheuristic Algorithms
https://library.acadlore.com/JEMSE/2023/2/4/JEMSE_02.04_05.pdf

Aerospace

A Systematic Study on Solving Aerospace Problems Using Metaheuristics
https://arxiv.org/abs/2411.02574

Optimal design of aerospace structures using recent meta-heuristic algorithms
https://lwww.degruyter.com/document/doi/10.1515/mt-2021-0024/html

Meta-heuristic global optimization algorithms for aircraft engines modelling and
controller design; A review, research challenges, and exploring the future
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0376042118301416

Multiobjective Evolutionary Algorithms in Aeronautical and Aerospace Engineering
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/6151094

Prognostics of aerospace electromechanical actuators: comparison between
model-based metaheuristic methods
https:/liopscience.iop.org/article/10.1088/1742-6596/2526/1/012073/meta

Chemical
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Chemical-Reaction-Inspired Metaheuristic for Optimization
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/5353674

A novel chemistry based metaheuristic optimization method for mining of
classification rules
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0957417412005891

Applications of metaheuristic optimization algorithms in model predictive control for
chemical engineering processes: A systematic review
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1367578824000415

Temperature Control of a Chemical Reactor Based on Neuro-Fuzzy Tuned with a
Metaheuristic Technique to Improve Biodiesel Production
https://www.mdpi.com/1996-1073/16/17/6187

Optimizing Chemical Reaction Mechanisms: Evaluating Parameter-Free Metaheuristic
Algorithms and Gradient-Based Optimization
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/00102202.2024.2329303

Environmental or Sustainability

Revolutionizing sustainable supply chain management: A review of metaheuristics
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0952197623010230

Meta-heuristics for sustainable supply chain management: a review
https://lwww.tandfonline.com/doi/full/10.1080/00207543.2022.2045377

The Explainable Potential of Coupling Metaheuristics-Optimized-XGBoost and SHAP
in Revealing VOCs’ Environmental Fate
https://www.mdpi.com/2073-4433/14/1/109

A metaheuristic Multi-Objective optimization of energy and environmental
performances of a Waste-to-Energy system based on waste gasification using particle
swarm optimization
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0196890424007854
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Investment or Portfolio

Metaheuristics for Financial Investment Strategies: Applications Survey
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10253170

Meta-heuristics for portfolio optimization
https://link.springer.com/article/10.1007/s00500-023-08177-x

Meta-heuristics for Portfolio Optimization: Part | — Review of Meta—heuristics
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-36625-3_35

Meta-heuristics for Portfolio Optimization: Part I—Empirical Analysis
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-36625-3_36

Quantum-inspired meta-heuristic approaches for a constrained portfolio optimization
problem
https://link.springer.com/article/10.1007/s12065-024-00929-4

Multi-verse metaheuristic and deep learning approach for portfolio selection with
higher moments
https://link.springer.com/article/10.1007/s13198-023-02218-2

Software or Programming

Nature-inspired metaheuristic methods in software testing
https://link.springer.com/article/10.1007/s00500-023-08382-8

A Systematic Literature Review on Robust Swarm Intelligence Algorithms in
Search-Based Software Engineering
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1155/2023/4577581

Metaheuristics and Software Engineering: Past, Present, and Future
https://www.worldscientific.com/doi/abs/10.1142/S0218194021500443
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Using meta-heuristics and machine learning for software optimization of parallel
computing systems: a systematic literature review
https://link.springer.com/article/10.1007/s00607-018-0614-9

An efficient approach for metaheuristic-based optimization of composite laminates
using genetic programming
https://link.springer.com/article/10.1007/s12008-022-01175-7

Genomics

A Hybrid Metaheuristics based technique for Mutation Based Disease Classification
https://hrcak.srce.hr/clanak/441672

A Review on Machine-Learning and Nature-Inspired Algorithms for Genome Assembly
https://www.proguest.com/openview/6215038c43e312cd2142749bb8f942a0/1?pq-origsi
te=gscholar&cbl=5444811

Optimization of MLVA loci combination using metaheuristic methods
https://content.iospress.com/articles/journal-of-intelligent-and-fuzzy-systemsl/ifs23136
7

Pelado: A Load Balancing Algorithm for Metaheuristics Optimization Applied to
Biomarker Discovery
https://[papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=4813419

A Survey of Metaheuristics Approaches for Application in Genomic data

https://www.researchgate.net/profile/Manu-Phogat/publication/319959714 A_survey o
f_Meta-heuristics_Approaches_for_application_in_Genomic_data/links/5ba11439a6fdc
cd3cb61d7c0/A-survey-of-Meta-heuristics-Approaches-for-application-in-Genomic-dat

a.pdf

Chapter 18 - Genome sequence assembly using metaheuristics
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/B9780323917810000181

Proteomics

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://link.springer.com/article/10.1007/s00607-018-0614-9
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https://www.researchgate.net/profile/Manu-Phogat/publication/319959714_A_survey_of_Meta-heuristics_Approaches_for_application_in_Genomic_data/links/5ba11439a6fdccd3cb61d7c0/A-survey-of-Meta-heuristics-Approaches-for-application-in-Genomic-data.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Manu-Phogat/publication/319959714_A_survey_of_Meta-heuristics_Approaches_for_application_in_Genomic_data/links/5ba11439a6fdccd3cb61d7c0/A-survey-of-Meta-heuristics-Approaches-for-application-in-Genomic-data.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Manu-Phogat/publication/319959714_A_survey_of_Meta-heuristics_Approaches_for_application_in_Genomic_data/links/5ba11439a6fdccd3cb61d7c0/A-survey-of-Meta-heuristics-Approaches-for-application-in-Genomic-data.pdf
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/B9780323917810000181
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A novel multi-objective metaheuristic algorithm for protein-peptide docking and
benchmarking on the LEADS-PEP dataset
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0010482521006909

Self Generating Metaheuristics in Bioinformatics: The Proteins Structure Comparison
Case
https://link.springer.com/article/10.1023/B:GENP.0000023687.41210.d7

Cooperative Metaheuristics for Exploring Proteomic Data
https://link.springer.com/article/10.1023/A:1026080413328

Metaheuristics for Protein Structure Prediction: Review and Empirical Analysis
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10512888

Artificial Bee Colony Algorithm in Multi-omics Analysis: A Case Study
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-981-97-7344-2_11

An Evolutionary Algorithm With Heuristic Operator for Detecting Protein Complexes in
Protein Interaction Networks With Negative Controls
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/10440281

Phylogenetics

Three Metaheuristic Approaches for Tumor Phylogeny Inference: An Experimental
Comparison
https://www.mdpi.com/1999-4893/16/7/333

An evolutionary algorithm based on parsimony for the multiobjective phylogenetic
network inference problem
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1568494623002880

MO-Phylogenetics: a phylogenetic inference software tool with multi-objective
evolutionary metaheuristics
https://besjournals.onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/2041-210X.12529

Exploiting multi-level parallel metaheuristics and heterogeneous computing to boost
phylogenetics
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167739X21003575
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Applying a multiobjective metaheuristic inspired by honey bees to phylogenetic
inference
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0303264713001615

MetaPIGA v2.0: maximum likelihood large phylogeny estimation using the
metapopulation genetic algorithm and other stochastic heuristics
https://link.springer.com/article/10.1186/1471-2105-11-379

Natural Language Processing or Large Language
Models

Exploring Metaheuristic Optimized Machine Learning for Software Defect Detection on
Natural Language and Classical Datasets https://www.mdpi.com/2227-7390/12/18/2918

Leveraging Metaheuristic Optimization to Enhance Insider Threat Detection Through
Email Content Natural Language Processing
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-67195-1_63

A Review of Metaheuristic Optimization Techniques in Text Classification
https://www.ijcesen.com/index.phplijcesen/article/view/295

Leveraging Large Language Models for the Generation of Novel Metaheuristic
Optimization Algorithms
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3583133.3596401

Intelligent Machine Learning with Metaheuristics Based Sentiment Analysis and
Classification
https://cdn.techscience.cn/ueditor/files/csse/TSP_CSSE-44-1/TSP_CSSE_24399/TSP_C
SSE_24399.pdf

Synergies Between Natural Language Processing and Swarm Intelligence
Optimization: A Comprehensive Overview
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-981-99-9718-3_6
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Metaheuristics and Large Language Models Join Forces: Towards an Integrated
Optimization Approach
https://arxiv.org/abs/2405.18272

Leveraging large language model to generate a novel metaheuristic algorithm with
CRISPE framework
https://link.springer.com/article/10.1007/s10586-024-04654-6

Reinforcement Learning

A reinforcement learning-based metaheuristic algorithm for solving global
optimization problems
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0965997823000030

CRLM: A cooperative model based on reinforcement learning and metaheuristic
algorithms of routing protocols in wireless sensor networks>
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1389128623004644

An inverse reinforcement learning framework with the Q-learning mechanism for the
metaheuristic algorithm
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0950705123001181

Performance comparison of reinforcement learning and metaheuristics for factory
layout planning
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S1755581723000718

Automated Design of Metaheuristics Using Reinforcement Learning Within a Novel
General Search Framework
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/9852781

Q-LEARNING, POLICY ITERATION AND ACTOR-CRITIC REINFORCEMENT LEARNING
COMBINED WITH METAHEURISTIC ALGORITHMS IN SERVO SYSTEM CONTROL
https://casopisi.junis.ni.ac.rs/index.php/FUMechEng/article/view/12156

A Recent Publications Survey on Reinforcement Learning for Selecting Parameters of
Meta-Heuristic and Machine Learning Algorithms
https://www.scitepress.org/Papers/2023/119543/119543.pdf
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A review of reinforcement learning based hyper-heuristics
https://peerj.com/articles/cs-2141/

A Memetic Algorithm With Reinforcement Learning for Sociotechnical Production
Scheduling
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/10173523

Dynamic maintenance scheduling approach under uncertainty: Comparison between
reinforcement learning, genetic algorithm simheuristic, dispatching rules Author links
open overlay panel
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417424002690

GRAPH Reinforcement Learning for Operator Selection in the ALNS Metaheuristic
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-34020-8_15

Combining hybrid metaheuristic algorithms and reinforcement learning to improve the
optimal control of nonlinear continuous-time systems with input constraints
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0045790624001071

Data Mining or Big Data

Discovering anomalies in big data: a review focused on the application of
metaheuristics and machine learning techniques
https://www.frontiersin.org/journals/big-data/articles/10.3389/fdata.2023.1179625/full

Metaheuristic Based Clustering with Deep Learning Model for Big Data Classification
https://www.researchgate.net/profile/Vijayalakshmi-Kumaravel-2/publication/36317203
0_Metaheuristic Based_ Clustering with_Deep Learning_Model_for_Big Data_Classif
ication/links/63102ccd1ddd44702125ea1f/Metaheuristic-Based-Clustering-with-Deep-L
earning-Model-for-Big-Data-Classification.pdf

Metaheuristic assisted hybrid deep classifiers for intrusion detection: a bigdata
perspective
https://link.springer.com/article/10.1007/s11276-024-03815-0

A MapReduce-based big data clustering using swarm-inspired meta-heuristic
algorithms
https://scientiairanica.sharif.edu/article_23492.html
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Intelligent biomedical image classification in a big data architecture using
metaheuristic optimization and gradient approximation
https://link.springer.com/article/10.1007/s11276-023-03573-5

Cost-efficient resource scheduling in cloud for big data processing using
metaheuristic search black widow optimization (MS-BWO) algorithm
https://content.iospress.com/articles/journal-of-intelligent-and-fuzzy-systems/ifs22204
8

Data Mining Problems Optimization by using Metaheuristic Algorithms: A Survey
https://sciencesforce.com/index.php/mawalarticle/view/301

Population based metaheuristics in Spark: Towards a general framework using PSO
as a case study
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S2210650224000166

Preserving Privacy in Association Rule Mining Using Metaheuristic-Based Algorithms:
A Systematic Literature Review
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10422999

Internet of Things or loT

Intrusion Detection in Healthcare 4.0 Internet of Things Systems via Metaheuristics
Optimized Machine Learning
https://www.mdpi.com/2071-1050/15/16/12563

Hybrid Metaheuristics With Machine Learning Based Botnet Detection in Cloud
Assisted Internet of Things Environment
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/10272611

Internet of Things Enabled Energy Aware Metaheuristic Clustering for Real Time
Disaster Management
https://cdn.techscience.cn/ueditor/files/csse/TSP_CSSE-45-2/TSP_CSSE_29463/TSP_C
SSE_29463.pdf

Deep learning and metaheuristics application in internet of things: : A literature review
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1016/j.micpro.2023.104792
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Metaheuristics with federated learning enabled intrusion detection system in Internet
of Things environment
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/exsy.13138

High-Impact Applications of loT System-Based Metaheuristics
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-45952-8_6

Design of Metaheuristic Optimization Algorithms for Deep Learning Model for Secure
loT Environment
https://www.mdpi.com/2071-1050/15/3/2204

Meta-heuristic Algorithms in loT-Based Application: A Systematic Review
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-47448-4 9

Circuits

Mathematical Circuit Root Simplification Using an Ensemble Heuristic—Metaheuristic
Algorithm
https://www.mdpi.com/2227-7390/11/6/1498

Integrated Circuit Design of Fractional-Order Chaotic Systems Optimized by
Metaheuristics
https://www.mdpi.com/2079-9292/12/2/413

DSSA: Direct Simplified Symbolic analysis using metaheuristic-driven circuit
modelling
https://www.aimsciences.org/article/doi/10.3934/jdg.2023023?viewType=HTML

Enhancing PID Controller Performance in RLC Circuits through Metaheuristic
Optimization
repositorio.ugto.mx/handle/20.500.12059/10443

Fault Diagnosis in Analog Circuits Using Swarm Intelligence
https://www.mdpi.com/2313-7673/8/5/388

Computer Networks
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Multi-Objective Optimization in Computer Networks Using Metaheuristics
https://lwww.taylorfrancis.com/books/mono/10.1201/9781420013627/multi-objective-opt
imization-computer-networks-using-metaheuristics-yezid-donoso-ramon-fabregat

Leveraging Metaheuristics for Feature Selection With Machine Learning Classification
for Malicious Packet Detection in Computer Networks
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/10419342

Complex Systems

Analysis of Reliability and Cost of Complex Systems with Metaheuristic Algorithms
https://ees-journal.com/index.php/journal/article/view/239

Meta-Heuristic and Machine Learning Modelling and Optimizing Complex Systems
https://www.igi-global.com/chapter/meta-heuristic-and-machine-learning-modelling-an
d-optimizing-complex-systems/350928

Metaheuristic Techniques for Fine-Tuning Parameter of Complex Systems
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/10753120

Metaheuristics in Optimization of Complex Processes
https:/lrepozytorium.uw.edu.pl/server/api/core/bitstreams/65d301eb-be17-4844-9d8f-07
f66997a2f7/content

Metaheuristic and Machine Learning Optimization Strategies for Complex Systems
https://www.amazon.com/Metaheuristic-Machine-Learning-Optimization-Strategies/dp/
BODI9VTQSYF

Metaheuristics: Progress in Complex Systems Optimization
https://www.amazon.com/Metaheuristics-Progress-Optimization-Operations-Interfaces/
dp/0387719199

Social Networks

A novel meta-heuristic approach for influence maximization in social networks
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/exsy.12676
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Design and Implementation of Metaheuristic Algorithms for Social Network Influence
Problems
https://grafo.etsii.urjc.es/phd/PhD_Thesis_lsaac.pdf

A Dynamic Metaheuristic Algorithm for Influence Maximization in Social Networks
https://ecdj.ihu.ac.ir/article_208174_en.html?lang=en

Security and privacy concerns in social networks mathematically modified
metaheuristic-based approach
https://tarupublication.s3.ap-south-1.amazonaws.com/articles/jdmsc-1892.pdf

The Use of Metaheuristics in the Evolution of Collaborative Filtering Recommender
Systems: A Review
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-62922-8 16

Brain Drain Optimization (BRADO) Algorithm to Solve Multi-Objective Expert Team
Formation Problem in Social Networks
https://www.researchsquare.com/article/rs-4265402/v1

Maximizing the Impact on Social Networks using the Combination of PSO and GA
Algorithms
https://www.researchgate.net/profile/Babak-Nouri-Moghaddam/publication/368438082
Maximizing_the_Impact on_Social_Networks_using_the_Combination_of PSO_and
GA_Algorithms/links/63e792b0dea6121757a029d5/Maximizing-the-Impact-on-Social-Ne
tworks-using-the-Combination-of-PSO-and-GA-Algorithms.pdf

A metaheuristic optimisation-based deep learning model for fake news detection in
online social networks
https://www.inderscienceonline.com/doi/abs/10.1504/IJESDF.2024.140741?journalCode

=ijesdf

Waste Management

A significant exploration on meta-heuristic based approaches for optimization in the
waste management route problems
https://www.nature.com/articles/s41598-024-64133-1
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Metaheuristic optimization of waste management in circular economy
thesis.essa-tlemcen.dz/handle/STDB_UNAM/553

Integrated optimization of marine oil spill response and liquid oily waste management
using mathematical programming and evolutionary metaheuristic techniques
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0304389423021222

A metaheuristic Multi-Objective optimization of energy and environmental
performances of a Waste-to-Energy system based on waste gasification using particle
swarm optimization
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0196890424007854

Optimization Techniques in Municipal Solid Waste Management: A Systematic Review
https://www.mdpi.com/2071-1050/16/15/6585

Cybersecurity

Metaheuristics with Deep Learning Model for Cybersecurity and Android Malware
Detection and Classification
https://www.mdpi.com/2076-3417/13/4/2172

A systematic literature review on software security testing using metaheuristics
https://link.springer.com/article/10.1007/s10515-024-00433-0

Bio-inspired algorithms for cybersecurity - a review of the state-of-the-art and
challenges
https://www.inderscienceonline.com/doi/abs/10.1504/IJBIC.2024.136199

A Survey on Bio-inspired Algorithms of Cybersecurity
journal.alsalam.edu.ig/index.php/ajest/article/view/103

Metaheuristic Optimization for Secure Network Architecture Design
ijstindex.com/index.phplijst/article/view/48

Agricultural or Precision Agriculture
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Intelligent and trusted metaheuristic optimization model for reliable agricultural
network
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0920548923000491

Game Theory-Based Multi-Hop Routing Protocol with Metaheuristic
Optimization-Based Clustering Process in WSN for Precision Agriculture
https://openurl.ebsco.com/EPDB%3Agcd%3A8%3A27512168/detailv2?sid=ebsco%3Ap
link%3Ascholar&id=ebsco0%3Agcd%3A178180050&cri=c&link_origin=scholar.google.c
om.br

Metaheuristic Algorithms in Smart Farming: An Analytical Survey
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/02564602.2023.2219226

A Self-driven dual reinforcement model with meta heuristic framework to conquer the
iot based clustering to enhance agriculture production
https://scientifictemper.com/index.phpl/tst/article/view/1230

Application of Bio and Nature-Inspired Algorithms in Agricultural Engineering
https://link.springer.com/article/10.1007/s11831-022-09857-x

Review of Genetic Algorithms Applied to Agriculture
https:/lieeexplore.ieee.org/abstract/document/10698503

Bio and Nature-Based Algorithmic Applications in Agricultural Engineering
https://niot.iqgpublication.com/documents/niot-3.pdf

Satellite

A Heterogeneous Multi-Satellite Dynamic Mission Planning Method Based on
Metaheuristic Algorithms
https://www.mdpi.com/2079-9292/13/22/4353

A Review on Satellite Image Segmentation Using Metaheuristic Optimization
Techniques
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-981-97-1841-2_4

Multi-satellite cooperative scheduling method for large-scale tasks based on hybrid
graph neural network and metaheuristic algorithm
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1474034624000107
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Energy-Efficient Satellite Range Scheduling Using a Reinforcement Learning-Based
Memetic Algorithm
https://lieeexplore.ieee.org/abstract/document/10463527

A Multi-Objective Perspective to Satellite Design and Reliability Optimization
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0957417424000435

Learning Adaptive Genetic Algorithm for Earth Electromagnetic Satellite Scheduling
https:/lieeexplore.ieee.org/abstract/document/10241983

Trends, Advancements and Challenges in Intelligent Optimization in Satellite
Communication
https://arxiv.org/abs/2410.03674

Smart Grids

Review on optimization techniques used for smart grid
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S2665917423002544

Role of Metaheuristics in Optimizing Microgrids Operating and Management Issues: A
Comprehensive Review
https://www.mdpi.com/2071-1050/15/6/4982

Al-enabled metaheuristic optimization for predictive management of renewable energy
production in smart grids
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352484723011459

Optimization Algorithms in Smart Grids: A Systematic Literature Review
https://arxiv.org/abs/2301.07512

Meta-heuristic Techniques in Microgrid Management: A Survey
https://lwww.sciencedirect.com/science/article/pii/S2210650223000305

A Comparative Analysis of Meta-heuristic Algorithms for Energy Management in Smart
Grids
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10708179
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[Relagao Problemas/Métodos v0.1 citado no Termo de Aceite de Entrega de 16 de outubro]

1. Telecomunicacoes

e Design de Redes e Qualidade de Servigo (QoS):
Metaheuristicas, como Algoritmos Genéticos (GA) e Otimizagao por Enxame de
Particulas (PSO), sao aplicadas para projetar redes que equilibram custo,
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eficiéncia e QoS. Por exemplo, o uso de metaheuristicas no planejamento de redes
permite reduzir a laténcia enquanto maximiza a largura de banda.

e Roteamento e Redes de Sensores:
A Otimizagao baseada em Coldénias de Formigas (ACO) e técnicas hibridas séo
frequentemente empregadas para determinar rotas eficientes em redes de
sensores, garantindo menor consumo de energia e confiabilidade na
transmissao.

e Frequéncia e Cobertura:
Problemas de alocag¢ao de frequéncia e cobertura em redes moveis utilizam
metaheuristicas como Simulated Annealing (SA) para otimizar a distribuigao de
antenas, melhorando o desempenho de redes celulares.

2. Transporte e Logistica

e Trafego Aéreo e Veiculos:
Metaheuristicas ajudam no planejamento de rotas de aeronaves e veiculos
autbnomos. Algoritmos como o PSO permitem a otimizacdo de trajetodrias,
reduzindo custos operacionais e tempo de viagem.

e Logistica Reversa e Sustentavel:
Otimizagdes robustas com metaheuristicas, como o Algoritmo de Cuckoo Search,
sdo usadas para planejar a coleta e reciclagem de produtos em cadeias logisticas
reversas.

e Resiliéncia em Desastres:
Técnicas como Algoritmos Meméticos auxiliam na reorganizagido de redes
logisticas em cenarios emergenciais, assegurando respostas rapidas e
eficientes.

3. Planejamento e Programacao

e Producgao Industrial:
Para o agendamento de fabricas, metaheuristicas como o Algoritmo de Coldnia
de Abelhas oferecem solugées eficientes, otimizando a sequéncia de tarefas em
sistemas com multiplas restrigoes.

e Computacao em Nuvem:
O balanceamento de carga em ambientes de nuvem €& otimizado com técnicas
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como a Otimizagdo por Enxame de Particulas, garantindo uma melhor alocacao
de recursos.

Timetabling:

Solucdes multiobjetivo baseadas em algoritmos evolutivos sdo empregadas para
alocar recursos como salas de aula e horarios de professores, maximizando a
eficiéncia.

4. Finangas e Economia

Portfélios e Investimentos:

Modelos baseados em Algoritmos Evolutivos otimizam a composi¢ao de
portfolios, equilibrando retorno e risco com dados de mercado dinamicos.
Previsao Financeira:

Técnicas hibridas que combinam redes neurais e metaheuristicas sdo aplicadas
para prever movimentos de mercado e identificar padroes financeiros ocultos.
Crises Financeiras:

Algoritmos adaptativos, como o Algoritmo de Harmonia, simulam cenarios de
crise para prever impactos econdémicos e propor estratégias de mitigagao.

5. Bioinformatica, Genémica e Protedmica

Analise de Dados Biolégicos:

Metaheuristicas como o Algoritmo de Busca de Cuckoo auxiliam no alinhamento
de sequéncias gendémicas, otimizando o tempo de analise e precisao.
Descoberta de Biomarcadores:

Técnicas baseadas em Enxame de Particulas ajudam a identificar biomarcadores
significativos em grandes conjuntos de dados genémicos e proteémicos.
Proteémica e Docking:

Algoritmos genéticos sdo usados para prever interagées moleculares, apoiando
o design de medicamentos mais eficazes.

6. Engenharia e Sustentabilidade
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e Otimizagao Estrutural:
Metaheuristicas como Simulated Annealing sdo empregadas no design de
estruturas resistentes a terremotos, garantindo segurangca e eficiéncia de
materiais.

e Agricultura de Precisao:
Modelos bio-inspirados, como Algoritmos Genéticos, sdo usados para otimizar o
uso de agua e nutrientes em cultivos agricolas, promovendo sustentabilidade.

o Gestao de Residuos e Energia:
Algoritmos como PSO otimizam sistemas de economia circular, promovendo maior
eficiéncia no gerenciamento de energia e residuos.

7. Manufatura e Processos Industriais

e Manufatura Aditiva:
A otimizacao de processos aditivos utiliza Kriging e metaheuristicas hibridas
para melhorar a qualidade de fabricagao e minimizar o desperdicio.

e Integracdo de Cadeias de Suprimentos:
Algoritmos como o Harmony Search otimizam o fluxo de materiais, reduzindo
custos logisticos e melhorando prazos.

e Reconfiguragao Industrial:
Planejamentos dinamicos com Algoritmos Memeéticos adaptam fabricas para
mudanc¢as rapidas na demanda.

8. Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

e Tuning de Hiperparametros:
Metaheuristicas como PSO ajustam parametros de redes neurais profundas,
aumentando a precisao e eficiéncia do aprendizado.

e Reducgdo de Dimensionalidade:
Técnicas de otimizagao sao aplicadas para selecionar caracteristicas relevantes
em grandes volumes de dados, reduzindo complexidade.

e Modelos de Linguagem Natural:
Metaheuristicas ajudam a desenvolver algoritmos inovadores para modelos como
BERT e GPT, otimizando a geragcdo e compreensao de textos.
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9. Veiculos Autonomos e Aeroespacial

e Controle de Rotas:
Para veiculos auténomos e UAVs, algoritmos como ACO otimizam trajetdrias em
tempo real, considerando obstaculos e eficiéncia energética.

e Design Aeroespacial:
Técnicas metaheuristicas otimizam o design de motores e estruturas
aeronauticas, promovendo reduc¢ao de peso € aumento de eficiéncia.

e Missoes Dinamicas de Satélites:
Planejamento de tarefas em missdes espaciais utiliza metaheuristicas hibridas
para maximizar cobertura e reduzir custos.

10. Quimica e Engenharia de Processos

e Modelagem Quimica:
Algoritmos como o Genetic Algorithm sdo aplicados no controle de reagées
quimicas, ajustando parametros para maximizar o rendimento. Esses métodos
otimizam variaveis de temperatura, pressdo e concentragdes, melhorando a
eficiéncia das reagées em processos industriais.

e Engenharia Quimica:
Otimiza¢oes adaptativas modelam processos quimicos, reduzindo consumo de
energia e aumentando a seguranga. Técnicas como PSO (Particle Swarm
Optimization) ajudam a encontrar solucbes para problemas de controle de
processos, como a otimizagao de condi¢gdes operacionais em refinarias e plantas
petroquimicas.

11. Seguranc¢a Cibernética e Redes Computacionais

e Deteccao de Intrusos:
Metaheuristicas combinadas com aprendizado profundo detectam padrées
anémalos em redes, prevenindo ataques. Algoritmos como GA (Algoritmo
Genético) e ACO (Ant Colony Optimization) sdo usados para identificar
comportamentos suspeitos, aumentando a segurang¢a de redes corporativas.
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e Otimizagcao de Arquiteturas:
Redes seguras sdo projetadas com técnicas como o Algoritmo de Harmonia,
equilibrando desempenho e resiliéncia. Este tipo de otimizagao permite que
sistemas de seguranga em redes de computadores sejam mais robustos contra
ataques e falhas.

e Privacidade em Mineragao de Dados:
Solugdes robustas baseadas em Enxame de Particulas garantem anonimato em
grandes bases de dados. Esses algoritmos s&o usados para proteger dados
sensiveis durante a andlise de grandes volumes de informagdes, como em
transacgdes bancarias e dados pessoais.

12. Internet das Coisas (loT)

e Gerenciamento de Energia:
Técnicas de clusterizagdao otimizam o consumo de energia em dispositivos 10T,
prolongando a vida util das redes. Algoritmos de metaheuristicas ajudam a
distribuir recursos de forma mais eficiente, especialmente em dispositivos de baixo
consumo energético, como sensores e dispositivos portateis.

e Seguranga e Privacidade:
Metaheuristicas aplicadas ao aprendizado federado detectam anomalias,
protegendo dispositivos conectados. Isso é crucial em redes loT onde a
seguranca e a privacidade sao desafios, especialmente em sistemas distribuidos
como smart homes e dispositivos de saude.

e Aplicagoes Inteligentes:
loT em saude e agricultura utiliza PSO (Otimizagdao por Enxame de Particulas)
para melhorar eficiéncia operacional e reduzir custos. Isso inclui desde o
monitoramento remoto de pacientes até a gestdo inteligente de culturas
agricolas, onde sensores loT ajudam a otimizar o uso de recursos.

13. Sistemas Complexos e Big Data

e Descoberta de Anomalias:
Metaheuristicas em combinagao com deep learning identificam padrées fora do
normal em grandes conjuntos de dados. Isso é particularmente util em Big Data
para detectar comportamentos atipicos que indicam fraudes ou falhas em
sistemas de grande escala.
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Frameworks Escalaveis:

Plataformas como MapReduce e Spark se beneficiam de técnicas de otimizagao
para processar dados de maneira eficiente. Metaheuristicas sao aplicadas para
melhorar o desempenho desses frameworks, otimizando como os dados sao
distribuidos e processados em clusters.

Privacidade em Dados:

O uso de algoritmos como Harmony Search assegura prote¢ao em sistemas de
big data. Esses métodos sao fundamentais para garantir a privacidade de
informagdes pessoais e sensiveis em grandes volumes de dados, sem
comprometer a qualidade das analises.

14. Aprendizado por Reforgo e Hibridos

Combinagao com Metaheuristicas:

Modelos cooperativos ajustam parametros de algoritmos, combinando
aprendizado por reforco com PSO. Isso é aplicado em problemas onde a
aprendizagem continua é necessaria para otimizar decisbes em ambientes
dindmicos, como em jogos ou robds auténomos.

Controle em Tempo Real:

Aplicacbes em manutengao preditiva utilizam metaheuristicas para prever falhas
e otimizar intervengoées. Isso permite um gerenciamento proativo de sistemas,
como em industrias de manufatura e infraestruturas criticas.

Planejamento em Incerteza:

Comparagoes entre reforco e algoritmos genéticos sdo feitas para otimizar
decisdes sob cenarios incertos. Esses métodos sdo aplicados em ambientes
como mercados financeiros ou gestao de recursos, onde as condi¢gées podem
mudar rapidamente.

15. Redes Sociais e Complexidade Social

Maximizag¢ao de Influéncia:

Algoritmos como PSO e GA modelam propagacao de influéncia em redes
sociais, otimizando campanhas de marketing. Eles ajudam a identificar os
influenciadores chave em uma rede para maximizar o impacto de campanhas
publicitarias ou sociais.
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e Recomendagdes Colaborativas:
Filtragem baseada em metaheuristicas aprimora a personalizagao de
recomendagoes em plataformas digitais. Isso inclui sistemas de recomendacao
como os utilizados por Netflix, Amazon e Spotify, para sugerir produtos e
contetidos personalizados.

e Deteccao de Fake News:
Técnicas que combinam aprendizado profundo e otimizagdo detectam noticias
falsas em grandes redes sociais. Esses métodos sido aplicados para identificar e
mitigar a disseminagao de informagdes falsas em plataformas como Twitter e
Facebook.

16. Gestao de Residuos e Sustentabilidade

e Otimizagdo em Economia Circular:
A economia circular busca maximizar o reaproveitamento de recursos,
reduzindo o desperdicio e promovendo a sustentabilidade. Modelos de
planejamento de rotas para coleta e reciclagem tém sido otimizados com
metaheuristicas como algoritmos genéticos e de enxame de particulas, que
permitem o balanceamento entre custos logisticos e impactos ambientais. Um
estudo recente apresentou uma abordagem multiobjetivo para otimizar
simultaneamente o transporte e o processamento de residuos, garantindo
eficiéncia energética e menor emissao de carbono.

e Energia de Residuos:
A ftransformacdo de residuos em energia é um tépico emergente na
sustentabilidade, com aplicacdes em gasificagcdo e gerenciamento de residuos
sdlidos. Metaheuristicas como otimizagdao por colénia de formigas tém sido
usadas para modelar processos de conversao térmica e aumentar a eficiéncia
energética. Um exemplo notavel é o uso dessas técnicas para otimizar a operagao
de plantas de biomassa, equilibrando geracao de energia e custos operacionais.

e Integracao de Recursos:
A integracao de recursos energéticos € fundamental para melhorar a eficiéncia
de sistemas de gestao de residuos. Técnicas como otimizagcdo baseada em
algoritmos evolutivos tém demonstrado sucesso na coordenag¢ao de multiplas
fontes energéticas, como solar, edlica e biomassa, integradas a sistemas
inteligentes. Esses estudos destacam a aplicagdo de metaheuristicas em cenarios
complexos, onde variaveis ambientais e econdémicas devem ser consideradas
simultaneamente.
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17. Redes Elétricas e Smart Grids

e Gerenciamento Energético:
A otimizacao preditiva é essencial para o gerenciamento eficiente de redes
elétricas modernas. Algoritmos metaheuristicos, como otimizadores genéticos e
algoritmos de enxame de particulas, tém sido amplamente empregados para
prever demandas energéticas e distribuir recursos de forma eficiente. Um estudo
recente utilizou redes neurais combinadas com metaheuristicas para ajustar a
alocacao de energia em tempo real, garantindo maior confiabilidade e redugao
de perdas no sistema.

e Microgrids Sustentaveis:
Microgrids sdo componentes chave das redes inteligentes, permitindo a gestao
descentralizada de recursos. Modelos baseados em algoritmos evolutivos tém
mostrado resultados promissores na otimizagao do fluxo energético em
microgrids, integrando fontes renovaveis como solar e edlica. Além disso,
abordagens multiobjetivo foram aplicadas para equilibrar eficiéncia econémica e
sustentabilidade ambiental, otimizando custos e minimizando impactos.

e Sistemas Inteligentes:
A integracao de fontes renovaveis em redes elétricas é um desafio crescente.
Metaheuristicas como otimizagdo por colonia de formigas e algoritmos baseados
em teoria de enxame tém sido empregadas para planejar a inser¢ao de energias
renovaveis em sistemas existentes. Essas técnicas auxiliam na redugao de
sobrecargas e no aumento da estabilidade da rede, atendendo a crescente
demanda por solugdes de baixo impacto ambiental.

[Etimologia de Meta-Heuristica citado no Termo de Aceite de Entrega de 16 de outubro]

Residéncia em |IA
Discente: Victor Guerreiro Pimenta

A Evolugao das Heuristicas

O termo "heuristica" tem suas raizes na antiga Grécia, derivando da palavra "heureka",
famosa exclamacao de Arquimedes ao descobrir o principio da flutuacao. A palavra "meta"
significa "além" ou "acima", enquanto "hiper" indica "excessivo" ou "acima e além".
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A palavra "eureka" tem origem na palavra grega heureka, que é o pretérito perfeito do verbo
heuriskéin, que significa "achar" ou "descobrir".

16th-century illustration of Archimedes in the bath, with Hiero's crown at bottom right.

A expresséo ficou mundialmente conhecida gragas ao cientista
grego Arquimedes de Siracusa (287 a.C. — 212 a.C.). A histdria
diz que Arquimedes gritou "Eureka" apés descobrir a lei do
peso especifico dos corpos.

O rei Hierao desafiou Arquimedes a comprovar se o ourives
que fabricou a coroa do rei tinha misturado prata ao ouro.
Arquimedes percebeu que a quantidade de agua que
transbordava quando ele se banhava era igual ao volume do seu corpo. Ele concluiu que
poderia medir o volume da coroa ao mergulha-la em agua e verificar a quantidade de liquido
que deslocaria.

Archimedes exclaiming Eureka. In his excitement, he forgets to dress and runs
nude in the streets straight out of his bath (drawing by Pietro Scalvini, engraving
by Carlo Orsolini, 1737)

Arquimedes mergulhou a coroa, uma barra de ouro e
uma barra de prata no mesmo recipiente com a mesma
el quantidade de agua. A coroa transbordou mais agua
=== ——=————==  que 0 OUr0 € Menos que a prata, o que confirmou que a
coroa era uma mistura de ouro e prata.

Heuristicas sao estratégias ou regras praticas que guiam a busca por solugdes, muitas
vezes fornecendo resultados satisfatérios, mas ndo necessariamente 6timos. S0 métodos
baseados em experiéncia, intuicao e palpites informados, em vez de procedimentos
algoritmicos rigorosos.

Metaheuristicas sao estratégias de alto nivel que orientam o design ou sele¢ao de
heuristicas. Elas sdo frameworks que fornecem uma abordagem geral para a resolugao de
problemas, permitindo a adaptacao de heuristicas a situagdes especificas. As
metaheuristicas sdo frequentemente utilizadas para abordar problemas de otimizagao
complexos onde métodos tradicionais podem ser computacionalmente caros ou ineficientes.

Hiper-heuristicas sdo metaheuristicas que operam em um nivel ainda mais alto, sendo
capazes de selecionar, combinar ou adaptar multiplas metaheuristicas para resolver um
problema. E uma abordagem flexivel e adaptativa que pode lidar com uma ampla gama de
desafios.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://en.wikipedia.org/wiki/Pietro_Scalvini

MINISTERIO DA EDUCAGAO ® ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

A teoria da evolugao por selecao natural nos proporciona uma lente para compreender como
essas estratégias se desenvolveram e se aperfeicoaram ao longo do tempo. Os organismos
mais simples ja demonstravam comportamentos heuristicos, como a busca por alimento ou
a fuga de predadores. Com o passar do tempo e a crescente complexidade dos seres vivos,
as heuristicas se tornaram mais sofisticadas, permitindo a adaptacdo a ambientes cada vez
mais desafiadores.

A evolugao da mente, com suas capacidades de cognigdo, memdaria e raciocinio, foi
fundamental para o desenvolvimento de heuristicas mais complexas. A capacidade de
abstrair, generalizar e criar modelos mentais do mundo possibilitou a construgéo de regras e
atalhos mentais que facilitam a tomada de decisdes em situagdes complexas. A linguagem,
por sua vez, permitiu a transmissao cultural de conhecimentos e experiéncias, acelerando a
evolugao das heuristicas.

A partir das heuristicas, surgiram as metaheuristicas, estratégias de mais alto nivel que
orientam a criacéo e selegio de heuristicas. As hiperheuristicas, por sua vez, representam a
ultima fronteira nessa evolugao, permitindo a selecdo, combinacao e adaptacédo de multiplas
metaheuristicas. Essas técnicas, cada vez mais sofisticadas, encontram aplicacbes em
diversas areas, desde a resolucéo de problemas de otimizagao até o desenvolvimento de
sistemas de inteligéncia artificial.

Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 30 de out. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:
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Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Resumo e estudos de referéncias sobre técnicas especificas em metaheuristicas.
B Técnicas especificas de metaheuristicas

1. Simulated ANNEAlING.......coociiiiiiie i ——————————————— 2
2. Genetic AlgOIthMS..........coiiiiii e —————— 3
3. GenetiC Programming.......ccccccccccismmmeeiminsssssss s snsssssssssss s sssssssss s s s ssssssssssssssssnsssssssnnes 7
4. Evolutionary Strategies......cccccviiiiiiiiiiiiiii i 8
5. Differential EVOIULION............eiiiiiiicirre e 9
6. Estimation of Distribution Algorithms..........ccccommiiiiiiiiii . 10
7. Particle Swarm Optimization.............cceeeieiieieices s 13
8. Artificial ImMMmuNe SyStems.......... e —————— 16
9. Ant Colony Optimization............ i 18
TR = T= T 1 =0 = 1= UL o o 19
11. Bacterial Foraging Algorithm..........ccccocmiiiiniii e 21
12. Harmony SearcCh........cc i s s nsnnmnnmmn s s e mn s nnn e e e s s e e e r e e n e e nnnnnnes 22
13. Swarm IntelligencCe....... .. s s s s e sn e e n e nne e 23
14. Biomolecular COmMpuUting..........ccccvmmmmiiiiiieirr s 27
15. QUaNtUM COMPULING......cuiiiiiiiiiierrr s n s e aanns 29
16. Metaheuristics Based on SCIENCES.......cccccvriiiiiiinieirinr s 31
17. Memetic AIgOrithms...... ..o s e s e e e e e e m s e e ennes 36
18. Tabu Search and Scatter Search........... e 37
19. Search Based on Human Behaviors............coueiiiiiiiiiiiee e ecss s ssssssss s s s s 39

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]

e Screening de cédigos, frameworks, ou implementagdes das aplicagdes, técnicas e
algoritmos de metaheuristicas levantados.
e Testar, implementar e avaliar os cédigos e frameworks.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

LEONARDO ALVES: Em andlise! ~
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[Técnicas especificas de metaheuristicas citado no Termo de Aceite de Entrega de 30 de

outubro]

Residéncia em IA
Discente: Victor Guerreiro Pimenta

Objetivo: Aprofundar entendimento sobre técnicas especificas e suas respectivas
referéncias fundamentais a partir do livro Search and Optimization by Metaheuristics:
Techniques and Algorithms Inspired by Nature por meio de resumo sobre as técnicas e
algoritmos apresentados.
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1. Simulated Annealing

2.1 Introdugao

A técnica de "annealing" refere-se ao processo de aquecimento e resfriamento lento
de metais, vidros ou cristais para solidificar em uma estrutura cristalina perfeita,
minimizando defeitos. Simulated Annealing (SA) simula esse processo em problemas
de otimizagdo, onde estados fisicos correspondem a solugdes do problema, a
energia de um estado ao custo da solucdo e a temperatura a um parametro de
controle. Baseado no algoritmo de Metropolis, SA utiliza um método de descida
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modificado para escapar de minimos locais, permitindo amostras em estados de
energia mais baixos.

e 2.2 Simulated Annealing Basico

Baseado na termodindmica estatistica, SA se comporta segundo a distribuicdo de
Boltzmann, onde altas temperaturas distribuem uniformemente preferéncias de
estado, enquanto em temperaturas baixas, apenas estados de minima energia tém
probabilidade de ocorrer. O processo de resfriamento é crucial: um resfriamento
muito rapido pode levar a uma convergéncia prematura, e um resfriamento muito
lento torna o algoritmo lento. O uso de uma programacado de resfriamento mais
rapida € comum para solucdes subdétimas.

e Exemplo 2.1
Para minimizar a fungao de Easom, uma fungdo complexa devido a muitos minimos
locais, o simulannealbnd do MATLAB ¢é utilizado, mostrando resultados proximos ao
minimo global apds restringir o espaco de busca.

e 2.3 Variantes do Simulated Annealing
Diversas variantes foram desenvolvidas para acelerar a convergéncia do SA:

o Cauchy Annealing substitui a distribuicdo de Boltzmann pela distribuicdo de
Cauchy, facilitando a fuga de minimos locais.

o Simulated Reannealing permite que T diminua exponencialmente,
adaptando-se a insensibilidades na busca multidimensional.

o Generalized SA unifica métodos de annealing com uma abordagem inspirada
na termodinamica generalizada.

o Opposition-based SA melhora a precisdo e taxa de convergéncia usando
vizinhos opostos.

o SA com valor global conhecido gera pontos aleatérios com base na
diferenca entre o valor atual e o 6timo conhecido, assegurando a
convergéncia com uma cota superior de iteragdes.

o Fuzzy Annealing aplica légica fuzzy para aumentar a velocidade de calculo e
evitar minimos locais iniciais, reduzindo a "fuzziness" gradualmente.

2. Genetic Algorithms
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Introdugdao a Computagao Evolutiva: Algoritmos evolutivos (EAs) seguem o paradigma
neo-Darwiniano, que une a teoria darwiniana classica com o selecionismo de Weismann e a
genética de Mendel. A evolugéo pode ser acelerada por estratégias de aprendizado, como a
de Lamarck ou o efeito Baldwin. EAs sao ferramentas Uteis para problemas de otimizacao
complexos, ndo continuos e multimodais, operando com paralelismo inerente e facil
hibridizacdo. Cada EA contém geradores e seletores de populagao, estimadores de aptidao
e operadores genéticos basicos: crossover, mutagcao e selegao.

Diferenga entre Algoritmos Evolutivos e Simulated Annealing (SA): Ambos métodos
envolvem cadeias de Markov, mas EAs utilizam popula¢gdes de individuos em paralelo,
enquanto SA opera com uma unica cadeia. SA é menos eficiente para encontrar minimos
globais comparado aos EAs devido a sua natureza sequencial. A combinacdo de SA com
EAs resulta em métodos hibridos que combinam a paralelizagdo dos EAs com a capacidade
de SA de evitar minimos locais.

Terminologias da Computagao Evolutiva:

Populacgao: Conjunto de individuos em uma geracao.
Cromossomo: Representacdo individual na populacdo, que define uma solugao
para o problema.
Gene: Elemento em um cromossomo que codifica um parametro do problema.
Alelo: Variantes de um gene em uma posi¢ao especifica de um cromossomo.
Genétipo e Fenétipo: Gendtipo € o cddigo genético do organismo; fendtipo é a
expressao observavel dos tracos.
Aptidao (Fitness): Funcao que mede a qualidade de uma solugao.
Selegdo Natural: Mecanismo evolutivo que propaga tragos que aumentam a
sobrevivéncia e a reproducédo dos individuos.

e Deriva Genética: Processo estocastico que altera a frequéncia alélica ao longo do
tempo devido a amostragens aleatérias.

3.4 Selection/Reproduction

e Principio da Selegao: Baseia-se na aptiddo dos individuos, selecionando os mais
fortes para reproducgéo, aumentando a probabilidade de reproducédo de cromossomos
com maior aptidao.

e Métodos de Selecgao:

o Selegao por roleta: Probabilidade proporcional a aptiddo de cada individuo.
o Selegao por ranking: Ordena individuos por aptidao e atribui probabilidades
lineares.
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o Selegao por torneio: Compara grupos e seleciona o melhor de cada torneio
para o pool de acasalamento. Pode incluir torneio de Boltzmann, que adiciona
probabilidade na escolha.

e Estratégia de Elitismo: Preserva o melhor individuo em cada geragao, melhorando
a convergéncia ao custo de possivel convergéncia prematura.

e Selegdo Fitness-Uniforme e Delecdao: Mantém diversidade ao distribuir
uniformemente individuos segundo valores de aptiddo e deletando aqueles com
valores muito comuns.

e Multikulti Selection: Inspira-se na selecao natural de preferir individuos diferentes,
promovendo diversidade.

o Estratégias de Substituicao: Definem quantos individuos serdo substituidos na
nova geracao. Inclui substituicdo completa, aleatdria, pior, mais velho, entre outras.

3.5 Crossover

e Definicdo: Operador binario que troca informagdes entre dois cromossomos
selecionados, gerando novos individuos.
e Métodos de Crossover:
o Crossover de um ponto: Troca dados entre dois cromossomos a partir de
um ponto.
o Crossover de dois pontos: Realiza a troca entre dois pontos, minimizando a
perturbacéo.
o Multiponto e Uniforme: Trocas em multiplos pontos ou em bits individuais,
com uniformidade de probabilidade.
e Exploracido e Convergéncia Prematura: Quando cromossomos tornam-se
semelhantes, o crossover sozinho ¢ insuficiente; a mutacao é entdo necessaria para
reintroduzir diversidade genética.

3.6 Mutation

e Definigdo: Operador unario que altera aleatoriamente um gene de um cromossomo,
reinserindo diversidade perdida.
e Tipos de Mutacao:
o Mutagao Pontual: Substituicao, delecido ou insergcdo de um gene ou bit.
o Mutagdo em Larga Escala: Realiza alteragcbes em multiplas posigoes
simulténeas.
o Operadores de Inversao e Rearranjo: Modificam a sequéncia de genes ou
bits em uma porgé&o de um cromossomo.
e Mutacao Uniforme: Para representagdes binarias, altera independentemente cada
bit com uma probabilidade fixa, geralmente p = 1/L, onde L é o comprimento da
string.
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e Taxa de Mutacdao: Uma taxa alta pode tornar a busca genética mais aleatdria,
engquanto uma taxa baixa favorece a convergéncia.

Exploitation e Exploragao

Os algoritmos evolutivos (EAs) sdo guiados pelos processos de exploracado e exploragao.
Exploragdo representa a busca por novas regides no espago de busca, enquanto a
exploracao aproveita as informacdes ja obtidas. A exploragcdo é promovida por operadores
genéticos que preservam a diversidade, enquanto a exploragdo é impulsionada pelo
procedimento de selecdo. A diversidade é essencial para evitar a convergéncia prematura,
ajustando parametros de controle, como a probabilidade de crossover (Pc), a probabilidade
de mutacdo (Pm) e o tamanho da populacgao (NP). Um aumento de Pc acelera a exploracéo
mas pode perturbar boas solugdes; aumento de Pm ajuda a reintroduzir alelos perdidos;
aumento de NP reduz a probabilidade de convergéncia prematura.

Adaptacao dos Parametros de Controle

Adaptacbes dos parametros Pc e Pm sdo recomendadas ao longo da busca. Inicialmente, a
énfase deve ser na exploracdo, mudando para a exploragdo em estagios avangados. Pm
pode ser ajustado diminuindo linearmente com o numero de geragdes ou atribuido com base
na aptidao relativa, protegendo as melhores solugdes ao reduzir o crossover para solugdes
de maior aptidao.

Controle da Diversidade

A diversidade genética pode ser aprimorada usando reinicializagdo parcial, aumento do
tamanho da populagdo ou operadores de remog¢ao de duplicatas. A diversidade ajuda a
evitar convergéncia prematura, e abordagens como a metodologia saw-tooth e o operador
de diversidade guiado promovem alternancia entre exploragdo e exploragdo com ganhos em
fithness e menor numero de avaliacoes.

Variagao do Tamanho da Populagao

Estratégias de dimensionamento da populagdo, como Messy GA e GENITOR, variam o
tamanho inicial da populacdo e adaptam o numero de individuos conforme necessario. A
abordagem piramidal de GA sem pardmetros usa multiplas populagdes iterativas,
ajustando-se dinamicamente a dificuldade do problema com menor necessidade de ajustes
manuais.

Envelhecimento
O envelhecimento € um mecanismo para manter a diversidade, associando uma idade para
cada individuo. Individuos mais velhos sdo eventualmente substituidos, o que ajuda a evitar
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a dominacao de individuos mais experientes e permite a evolugao continua. Métodos como
cohort GA gerenciam subpopulagbes para controlar a frequéncia de reproducdo com base
na aptidao relativa.

Aplicagao em Otimizacgao

Exemplo pratico demonstra o uso de GA simples na otimizacdo da fungao de Rosenbrock,
configurando Pc, Pm e aplicando sele¢ao de roleta. A evolugédo da populagédo ao longo das
geragoes mostra a eficacia dos ajustes nos parametros para alcangar uma solugao proxima
ao 6timo global.

Algoritmos Genéticos Bidimensionais

Em problemas bidimensionais, como processamento de imagens, GAs convencionais
perdem correlagdes ao codificar imagens como strings unidimensionais. GAs bidimensionais
utilizam operadores de crossover que preservam melhor a estrutura, como o UNBLOX, que
aplica crossover uniforme, melhorando a taxa de convergéncia em comparagbes com GAs
simples.

Algoritmos Genéticos com Codificacao Real

Em otimizagcdes numéricas, a codificagcdo em ponto flutuante é preferivel para representar
variaveis continuas, oferecendo vantagem na exploracdo de continuidades locais e
proporcionando maior consisténcia entre execugdes. Essa abordagem é mais rapida e
apresenta melhores desempenhos em otimizagbes continuas do que a codificacio binaria.

Otimizacao de Sequéncias com Algoritmos Genéticos: Para problemas como
escalonamento e o TSP (Traveling Salesman Problem), a codificagcdo por permutagéo
permite a representacdo de sequéncias sem alelos ausentes ou duplicados. Operadores
genéticos devem evitar solu¢des inviaveis ou propor métodos para reparo. Operadores
unarios, como inversdo e troca, e operadores binarios, como partial matched crossover,
order crossover, cycle crossover, e recombinacao de arestas sao utilizados para reordenar
sequéncias.

Representagdo com Chaves Aleatérias: Cada simbolo é codificado com um nuamero real
no intervalo (0,1). A ordenagdo dessas chaves resulta na solugdo decodificada. Essa
representacao evita descendentes inviaveis e facilita a aplicacdo de operagdes cruzadas. O
Genetic Algorithm (GA) com chaves aleatérias garante que as solucdes geradas sejam
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factiveis, sendo robusto e simples.

GA com Chaves Aleatdrias Viesadas: Uma variacao do GA com chaves aleatérias, que
divide a populacdo em elite e nao-elite. Na geracdo de descendentes, um dos pais &
selecionado da elite e o outro da nao-elite, favorecendo a heranga de caracteristicas da elite.

Codificagdo de Arvores Geradoras: Em problemas combinatérios que buscam arvores
geradoras minimas, algoritmos polinomiais conseguem solugbes otimas, enquanto
problemas mais complexos sdo NP-dificeis. O esquema NetKeys aplica chaves aleatdrias a
codificacdo de redes, ordenando arestas para formar arvores geradoras, embora sua
complexidade computacional seja alta.

Representagdo Direta de Arvores: Utiliza a codificagéo direta, como o predecessor code,
onde cada n6é de uma arvore tem um predecessor registrado. Outro exemplo é o caodigo
Dandelion, que representa arvores com complexidade O(n) e apresenta eficiéncia
computacional elevada para redes grandes.

Genetic Programming

4.1 Introducao

e Genetic Programming (GP) é uma variante de algoritmos genéticos (GA) para
regressao simbolica, que evolui programas de computador a partir de declaragdes de
problemas.

e E uma técnica de busca hipereuristica, adequada para descobrir estruturas
subjacentes 6timas, como leis empiricas.

e Os cromossomos em GP tém comprimento e estrutura de dados variaveis,
representados como arvores hierarquicas, onde ndés internos sao operadores
matematicos e folhas sao variaveis de entrada ou constantes.

e O fenbmeno de bloat afeta o GP, resultando em crescimento excessivo de ramos nao
codificantes, aumentando o consumo de recursos computacionais.

e GP padrao enfrenta dificuldades estruturais ao procurar solugdes que exigem arvores
muito cheias ou muito estreitas, devido a falta de operadores de edicao de estrutura
local.
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4.2 Arvores de Sintaxe

As variaveis e operadores algébricos sao representados em genes como arvores de
sintaxe, adequadas para cruzamento e mutagao.

As expressdes sao escritas em formato s-expressions (expressdes simbdlicas), que
correspondem a uma estrutura de arvore.

Exemplos de cruzamento e mutagcdo sao apresentados, ilustrando a troca e
substituicao de subarvores dentro das arvores de sintaxe.

Exemplo 4.1: Utilizacdo de GP para gerar modelos de entrada-saida nao lineares, com a
complexidade do modelo controlada pelo método de minimos quadrados ortogonais (OLS).
O processo de evolucgao resultou na identificagédo correta da estrutura do modelo.

4.3 Causas do Bloat

O bloat ¢ uma consequéncia do uso de representagdes de comprimento variavel,
levando ao crescimento rapido de individuos sem melhoria proporcional na aptidao.
A presenca de codigo irregular e desnecessario nao se traduz em melhorias na
qualidade das solucoes.

Teorias classicas explicam o bloat por meio de introns e a teoria do hitchhiking, que
mostram que a selecao aleatdria e o cruzamento padrédo de subarvores ndo causam
crescimento de cédigo.

A teoria do viés de remocgdo sugere que a evolugdo favorece a substituicdo de
pequenos ramos por ramos de tamanho médio, levando a arvores maiores.
Equacdes de evolugao de tamanho foram desenvolvidas para formalizar a dindmica
do tamanho médio do programa.

4. Evolutionary Strategies

Paradigma de estratégias evolutivas (ES) é uma das abordagens de algoritmos
evolutivos (EAs) mais bem-sucedidas.

Métodos de busca de gradiente evolutivo e evolugédo de gradiente utilizam EAs para
construir informacgdes de gradiente que direcionam a busca de forma eficiente.
CMA-ES melhora a eficiéncia da busca ao supor que o espaco de solugao local tem
uma forma quadratica.

5.1 Introdugao

ES, desenvolvido inicialmente para problemas de otimizagao numérica, foi estendido
para problemas de otimizacao discreta.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

e Parametros objetivos (x) e de estratégia (o) sdo codificados diretamente no
cromossomo, eliminando a necessidade de codificagdo ou decodificagao.

e Programacgao evolutiva € semelhante ao ES, mas nao utiliza crossover, aplicando
competicao probabilistica para selecao.

Diferencgas entre ES e GA

e Procedimento de Selegao: ES utiliza selegao deterministica, escolhendo sempre o
numero especificado de melhores individuos; GA utiliza selecdo aleatéria
proporcional a aptidao.

e Ordem Relativa de Sele¢cao e Operagoes Genéticas: Em ES, a selegdo ocorre
apos crossover e mutagao; em GA, ocorre antes.

e Adaptacao de Parametros de Controle: Pardmetros de estratégia em ES sao
evoluidos automaticamente; em GA, sdo especificos do problema.

e Func¢ao de Mutacao: Em GA, a mutagdo visa recuperar diversidade genética; em
ES, funciona como operador de busca com passo adaptativo.

5.2 Algoritmo Basico

ES candnico usa apenas operagdes de mutagao, refletindo reproducéo assexuada.
Crossover pode ser introduzido, combinando dois pais para gerar descendentes.
Mutacdo gaussiana gera descendentes com genes definidos pela distribuicdo
normal.

e Estratégias de selegcdo como (A + p) e (A, y) sdo utilizadas, sendo ambas métodos de
amostragem deterministica.

Desempenho e Selecao

e A estratégia (A + p) garante melhoria continua, mas pode falhar em ambientes
dindmicos; a estratégia (A, y) € recomendada em tais casos.

e Distribuigdes de probabilidade Cauchy e Levy podem ser usadas em vez de mutagao
gaussiana para uma variagao maior em mutagoes.

Analise Dinamica

e Andlise dinamica leva a um sistema de diferencas nao lineares que descreve a
evolugao do valor médio em ES, mostrando resultados superiores em ambientes nao
ruidosos.

5.3 Busca de Gradiente Evolutivo e Evolugao de Gradiente

e O gradiente generaliza a derivada de uma fungao, indicando a direcdo de maior
aumento e sua magnitude.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

e Meétodos classicos de gradiente podem ser presos em o6timos locais; a busca de
gradiente evolutivo utiliza EAs para construir informagdes de gradiente em paisagens
nao diferenciais.

e A busca de gradiente evolutivo implementa uma estratégia (1, A)-ES, gerando novos
individuos por mutacdo normal.

Evolucao de Gradiente

e Método metaheuristico baseado em populagcédo que utiliza estimativa de gradiente e
atualiza vetores representando possiveis solugdes em varias iteragoes.
e Inclui operadores de atualizagao, salto e renovagao para evitar 6timos locais.

Exemplos

e Funcdo de Rosenbrock: Aplicacdo de ES com recombinagdo intermediaria,
convergindo para o minimo global em multiplas execugoes.

e Fung¢do Easom: Resolugdo do problema com ES, alcangando o minimo global
consistentemente.

5. Differential Evolution

6.1 Introdugao

e O Differential Evolution (DE) é um algoritmo evolutivo (EA) eficiente e simples,
focado na otimizagao global de parametros reais.

e Utiliza uma estratégia de reproducdo multiparental e um relacionamento de selegao
entre individuos e suas progénies.

e DE se diferencia de EAs tradicionais por perturbar a populagao atual com diferencas
escaladas entre membros selecionados aleatoriamente.

e A complexidade espacial do DE é baixa em comparagdo com outros otimizadores,
como o CMA-ES, mas pode ser superado em fungdes nao separaveis linearmente.

6.2 Algoritmo DE

e O DE realiza uma busca baseada em direcao, utilizando informagdes direcionais da
populacéo atual.

e Para cada individuo, trés outros individuos distintos sdo escolhidos aleatoriamente
para formar um grupo parental.

e A criacdo de um vetor mutado e um vetor alvo ocorre através de recombinacao
aritmética.
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As estratégias de mutagdo mais utilizadas sao diferenciadas por suas
nomenclaturas, como DE/x/y/z, onde cada letra indica um aspecto da mutagéo e
cruzamento.

A mutacao é um processo regular no DE, diferindo do GA, onde é ocasional.
Mutacdo Diferencial: Usa trés individuos distintos para evitar a convergéncia local
prematura e garantir a convergéncia global. Exemplos incluem DE/rand/1 e
DE/best/2.

Cruzamento: O vetor mutado é combinado com o vetor atual para gerar um novo
individuo. O cruzamento é controlado por uma probabilidade especifica.

Selegdo: A selegdo ocorre entre o individuo atual e seu descendente, escolhendo o
que apresentar melhor valor de fungao objetivo.

O DE opera com duas populagbes de mesmo tamanho, atualizando a populagao
antiga com a nova com base no desempenho.

Parametros de controle incluem o tamanho da populagao (NP), fator de escala (F) e
taxa de cruzamento (Cr), que devem ser ajustados para evitar a convergéncia
prematura.

6.3 Variantes de DE

DE supera o PSO e outros EAs em qualidade de solugao, mas enfrenta problemas
de convergéncia lenta.

DE Adaptativa: Ajusta F e Cr dinamicamente, resultando em uma convergéncia mais
rapida, especialmente em problemas de alta dimensao.

DE com Autoajuste: Adapta estratégias de geracdo de vetores e parametros de
controle com base em experiéncias anteriores.

DE Baseado em Oposicdao: Melhora a velocidade de convergéncia e precisao,
sendo adequado para problemas de otimizacao ruidosos.

DE com Parametros Autoajustaveis: Ajusta F e Cr durante a execugdo,
melhorando o desempenho do algoritmo.

6. Estimation of Distribution Algorithms

7.1 Introdugao

EDAs sdo algoritmos inspirados em computagcdo evolutiva e aprendizado de
maquina, também conhecidos como probabilistic model-building GAs.

Combinam busca baseada em populacdo e exploragao através da combinacido de
solugdes promissoras.
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Utilizam modelos probabilisticos para guiar a exploracdo do espaco de busca,
lidando com informacdes ruidosas.

EDAs buscam regularidades ocultas em problemas e as utilizam para otimizar a
busca, estimando distribuicdes de solugbes promissoras.

Trocam operadores genéticos classicos pela estimativa de um modelo probabilistico,
gerando novas populacdes a partir dele.

Tém a vantagem de requerer menos avaliagbes de fithess do que os algoritmos
evolutivos tradicionais, mas a complexidade computacional aumenta com a
dimensionalidade.

7.2 Fluxograma do EDA

O modelo probabilistico é induzido a partir de individuos da populagao atual, com a
nova populacéo gerada por amostragem deste modelo.

O processo se divide em duas fases: selecdo do modelo e ajuste do modelo.
Representagcdo compacta do modelo evita a convergéncia prematura, utilizando um
vetor de probabilidades para representar a populagao.

O algoritmo itera entre selecionar bons candidatos, estimar a distribuicao de
probabilidade e gerar novos candidatos até atender aos critérios de terminagao.

7.3 Aprendizado Incremental Baseado em Populagéao (PBIL)

PBIL é uma abstracdo do GA binario, mantendo estatisticas da populacgao.

A metodologia combina otimizagdo evolutiva e escalonamento, gerando um vetor de
probabilidade para criar solugcdes de alta qualidade.

Assume a independéncia das variaveis e utiliza um modelo de variavel aleatéria de
Bernoulli.

O vetor de probabilidade é atualizado pela melhor solugao encontrada, convergindo
para valores de 0 ou 1.

Um passo de mutagdo pode ser aplicado ao vetor de probabilidade aprendido para
inibir a convergéncia prematura, perturbando-o com uma pequena probabilidade.
Variantes de PBIL incluem mutagdes e aprendizado a partir de exemplos negativos
para melhorar a diversidade e os resultados.

PBIL pode ser estendido para espagos continuos usando um modelo de distribuigdo
Gaussiana.

7.6 Propriedades de Convergéncia

Estudo do PBIL: Com selecao elitista em espaco discreto, a dindmica do PBIL é
modelada como um sistema dindmico discreto. Um learning rate pequeno resulta em
pontos fixos estaveis em relacéo a distadncia de Hamming.
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e Comparagao com UMDA: A dindmica do UMDA é similar a de algoritmos genéticos
com crossover uniforme. Ambos podem encontrar 6timos em fungdes lineares, mas
tém limitagcdes em problemas néo lineares.

e Modelo Markoviano: PBIL e cGA sdao modelados por processos de Markov,
convergindo para 6timos locais com learning rates pequenos. Condi¢des suficientes
para convergéncia foram apresentadas, bem como limites de probabilidade para
convergéncia.

e Comportamento Assintotico: O comportamento dindmico de modelos limites de
UMDA e FDA é analisado, mostrando que étimos locais sdo estaveis, mas UMDA
pode ficar preso em 6timos locais dependendo da modelagem inicial.

e Analise de Tempo de Convergéncia: A complexidade temporal dos EDAs é medida
pelo tempo de primeiro atingimento. A analise do cGA mostra um tempo médio
exponencial de primeiro atingimento em fungdes pseudo-booleana.

e Classificacdao da Dificuldade: Um método para classificar a dificuldade dos
problemas em EDAs é proposto, com condicbes probabilisticas relacionadas ao
tempo de primeiro atingimento.

e Convergéncia Prematura: A dindmica de EDAs em relagcdo a convergéncia
prematura € estudada, mostrando que EDAs gerais ndo atendem a condi¢bes
necessarias para algoritmos de busca eficazes.

7.7 Outros EDAs

e Desafios em Problemas de Alta Dimensao: EDAs tradicionais enfrentam
dificuldades na resolugcdo de problemas de alta dimensao devido ao aumento dos
custos computacionais. O controle de complexidade de modelo melhora o
desempenho em problemas complexos.

e Distribuigcées Gaussianas Multivariadas: Varios EDAs baseados em distribuigcbes
Gaussianas foram propostos, com abordagens como EMNAglobal € normal IDEA,
que utilizam estimativas de maxima verossimilhanga para modelar variaveis.

e CMA-ES como EDA: O CMA-ES ¢é considerado um EDA que trata a paisagem de
solugdes como um espaco de funcdes de densidade de probabilidade.

e GA Estocastico: Utiliza uma estratégia de codificacao estocastica para explorar o
espaco de busca em regides dindmicas, produzindo descendentes por amostragem
aleatoria.

e Algoritmos de Amostragem: Algoritmos como o edge histogram-based e node
histogram-based s&o projetados para problemas de permutagdo, com o Mallows EDA
superando esses métodos em certas condi¢des.

e Mutagao Guiada: Um hibrido entre EA e EDA que utiliza a informagao de localizagéo
das solugdes locais para produzir descendentes, com desempenho superior em
comparagao ao PBIL, mas com maior custo computacional.
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Cédigo Fonte Disponivel: Fontes de codigo para diversos EDAs sao mencionadas,
incluindo extensdes do cGA e BOA.

7.7.1 Construcao de Modelos Probabilisticos em GP

Classificagdo de Algoritmos: Dividem-se em algoritmos baseados em arvore
protétipo e aqueles guiados por gramatica.

Abordagens Baseadas em Arvore Protétipo: Exemplos incluem PIPE, que
estende o PBIL para evolucdo de programas, e POLE, que utiliza uma rede
bayesiana para geragao de novos individuos.

Desafios na Evolugao de Programas: Problemas relacionados ao numero de
simbolos e a corregéo sintatica séo discutidos.

Abordagens Baseadas em Gramatica: Exemplos como a evolugdo de programas
com gramatica estocastica sdo citados, abordando o aprendizado explicito e a
modelagem baseada em gramatica.

1. Particle Swarm Optimization

9.1 Introdugao

O PSO (Particle Swarm Optimization) utiliza multiplas particulas autbnomas que
atuam em conjunto para gerar comportamentos complexos a partir de intera¢des
simples.

Originou-se de estudos sobre comportamento social em animais, como bandos de
passaros e cardumes de peixes.

O algoritmo evolui populagcbes de particulas que ajustam suas posi¢gdes com base
nas melhores experiéncias individuais e coletivas.

Comparado a algoritmos como ant colony e EAs (Evolutionary Algorithms), o PSO é
mais simples, requer menos operagdes matematicas e € computacionalmente menos
exigente.

9.2 Algoritmos Basicos do PSO

O PSO basico se baseia na experiéncia de cada particula e na experiéncia da
particula mais bem-sucedida.

Um enxame de particulas é definido em um espaco n-dimensional, onde cada
particula tem uma posigao e uma velocidade.
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e A atualizagao das particulas envolve seguir as melhores posi¢cdes pessoais (pbest) e
globais (gbest).

e Problemas de estagnacao podem ocorrer, onde o enxame se prende a 6timos locais,
levando a necessidade de resemear particulas.

e O PSO pode ser melhorado por técnicas como o LDWPSO (Linearly Decreasing
Weight PSO), que ajusta o peso da inércia para equilibrar a busca global e local.

9.2.1 Bare-Bones PSO

e O Bare-bones PSO é uma versao simplificada que elimina a equagao de velocidade,
utilizando uma distribuicdo gaussiana para amostrar o espacgo de busca.

e As atualizagdes das posicdes das particulas dependem das melhores posi¢des
globais e locais, mas ainda pode enfrentar convergéncia prematura.

9.2.2 Variantes do PSO Usando Distribuicoes Gaussiana ou Cauchy

e O PSO basico utiliza distribuicdes de probabilidade uniforme, mas a introducéo de
distribuicbes gaussianas ou cauchy pode melhorar a capacidade de ajuste fino e
evitar minimos locais.

e Variantes que utilizam essas distribuicbes séo propostas para aumentar a eficacia do
algoritmo em diferentes paisagens de fitness.

9.4 Outras Variagoes do PSO

e Optimizing Liaisons Optimization: Uma versdo simplificada do PSO que n&o
considera a melhor posicdo pessoal do particula, apresentando desempenho
comparavel ao PSO com parametros mais faceis de ajustar.

e PSO Basico: Um modelo sincrono onde particulas comunicam suas melhores
posicoes e valores objetivos de forma imediata, resultando em uma troca de
informacgdes perfeita antes da atualizacédo de posicoes.

e PSO Assincrono: As particulas atualizam suas memorias imediatamente apos
mover-se, permitindo que outras particulas aproveitem essa nova informagao
rapidamente. Geralmente, apresenta convergéncia mais rapida que o modelo
sincrono, mas corre o risco de ser atraido para solugbes enganosas.

e FDR-PSO (Fitness-Distance-Ratio PS0): Utiliza informagbes de particulas de maior
fitness, melhorando a movimentagao das particulas em direcédo a estas, combatendo
a convergéncia prematura.
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e PSO Concorrente: Simula simultaneamente PSO modificado e FDR-PSO, evitando
efeitos de crosstalk entre pbest e gbest.

e Garantia de Convergéncia PSO: Utiliza uma equacgao de atualizacao de velocidade
diferente para manter o particula gbest em movimento até alcangar um minimo local.

e PSO Ortogonal: Aplica um design experimental ortogonal para ajustar a velocidade
de cada particula usando uma abordagem de divisdo e conquista.

e Michigan PSO: Cada membro da populagéo codifica parte da solugao, reduzindo a
dimensao do espago de busca. Introduz uma fung¢ado de fitness local e vizinhangas
dinamicas.

e Aprendizado Incremental de PSO: Aumenta a populagado se a busca local nao for
satisfatoria, melhorando a solugéo.

e Estratégia de Utilizagcao Eficiente da Populagiao (EPUS-PSO): Um gerente de
populacéo elimina particulas redundantes e ajusta o numero de particulas com base
no status da busca de solucéo.

e PSO com Lider Envelhecendo e Desafiantes (ALC-PSO): Melhora o PSO
superando a convergéncia prematura, permitindo que novos individuos desafiem a
lideranga conforme o lider envelhece.

e Aprendizado Baseado em Oposicao: Substitui a particula menos apta por sua
antiparticula, melhorando o desempenho do PSO.

e PSO Adaptativo: Avalia a distribuicao da populacao e fithess das particulas em
tempo real, ajustando parametros do algoritmo automaticamente.

e PSO Cadtico: Utiliza mapas caoticos para adaptacao de parametros, melhorando a
capacidade de busca.

e PSO Frankenstein: Combina componentes algoritmicos para otimizar a velocidade e
confiabilidade.

e PSO Baseado em Cla: Divide a populagdo em clas, onde os lideres ajustam suas
posicoes apods a selecao do melhor fitness.
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PSO Estatico: Utiliza a analogia de energia eletrostatica, onde particulas se repelem
entre si, melhorando a exploracéo.

PSO de Buraco Negro Aleatorio: Gera buracos negros préoximos a melhor particula,
puxando particulas aleatoriamente, ajudando a escapar de minimos locais.

PSO de Aprendizado Social: Introduz mecanismos de aprendizado social, onde
particulas aprendem com outras melhores.

Starling PSO: Adiciona um mecanismo de diversidade inspirado no comportamento
coletivo de estorninhos.

9.5 PSO e Hibridos de Algoritmos Evolutivos (EAs)

Diferengas Estruturais: No PSO, particulas movem-se no espaco de solugao
influenciadas por outras, enquanto EAs envolvem a reproducdo de individuos para
criar novas solugdes.

Facilidade de Implementagdo: O PSO é mais facil de implementar, com menos
parametros a ajustar em comparacao aos EAs.

Capacidade de Meméria: O PSO possui uma memoéria mais eficaz, recordando
pbest e gbest, o que melhora a diversidade do enxame.

Hibridizagao: A combinacido de EAs e PSO visa unir as vantagens de ambos,
potencializando a eficiéncia na busca por solugdes otimizadas.

9.6 Discrete PSO

Versao Discreta do PSO: Adaptada para problemas com variaveis binarias. A
movimentacdo das particulas é realizada através da probabilidade de cada bit estar
em um estado especifico.

Particulas e Velocidade: Cada particula € composta por variaveis binarias, e a
velocidade é transformada em probabilidade usando uma funcgao logistica. O valor de
velocidade ¢é limitado para evitar que a probabilidade se aproxime de 0 ou 1.
Atualizagao de Velocidade: Utiliza a equagédo basica do PSO, com c1r1 + c2r2
tipicamente limitado a 4.
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Aplicagdes: Inclui técnicas como multiphase discrete PSO, onde os grupos de
particulas adotam diferentes estratégias de busca, e jumping PSO, onde as
particulas mudam de solugdo sem considerar a velocidade.

9.7 Multi-swarm PSOs

Definicao de Multi-swarm PSO: Utiliza multiplas enxame para explorar o espacgo de
busca e encontrar solugbes 6timas, semelhante ao comportamento de espécies de
passaros em busca de alimento.

Solugao de Problemas Multimodais: Adotado para resolver problemas multimodais
e combater a convergéncia prematura.

Niching PSO: Cria subswarms a partir de particulas préximas, permitindo a
identificacao de nichos e a fusdo de subswarms durante a otimizagao.

Turbulent PSO: Divide a populagcdo em duas subswarms que se movem em
direcbes opostas, ajudando a evitar a convergéncia prematura.

Fuzzy Adaptive Turbulent PSO: Combina o PSO turbulento com um controlador
l6gico fuzzy para ajustar dinamicamente os parametros de velocidade.
Speciation-based PSO: Utiliza especiacao espacial para localizar multiplos étimos
locais em paralelo, mantendo a diversidade.

Adaptive Sequential Niche PSO: Modifica os valores de fitness das particulas com
uma fungao de penalidade, permitindo a descoberta sequencial de solugdes 6timas.
Trocas de Informagao entre Swarms: Apds varias geragdes, as enxames trocam
informacdes para melhorar a diversidade e a exploragao.

Cooperative PSO: Emprega comportamento cooperativo entre multiplas enxames
para otimizar problemas multimodais, dividindo as variaveis de decisdo entre as
enxames.

PSOPB e PS20: Dividem a populagdo em dois grupos, promovendo intera¢des que
mimetizam comportamentos parasitarios e simbioticidade entre espécies.

TRIBES: Sistema PSO sem parametros que se adapta ao feedback de desempenho,
onde a populagao é dividida em tribos que trocam as melhores particulas entre si.

8. Artificial Immune Systems

10.1 Introducgao

O Sistema Imunoldgico Atrtificial (AlS) é inspirado no sistema imunolégico bioldgico,
que protege o corpo contra doencas detectando e eliminando patégenos e células
tumorais.
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O sistema imunolégico é robusto e se baseia em mecanismos de memoéria para
reconhecer patdégenos previamente encontrados, o que é utili em ciéncia da
computacgao e detecgao de intrusoes.

Composto por células como linfécitos B e T, o sistema é capaz de discriminar entre
células proéprias e patégenas, mantendo diversidade em seu repertério.

O AIS apresenta caracteristicas de reconhecimento de padrbes, autoidentidade,
otimizacado e aprendizado de maquina, aplicando-se a problemas de otimizacéo de
fungdes multimodais.

10.2 Teorias Imunoldégicas

Quatro teorias imunolégicas sio discutidas: clonal selection, immune networks,
negative selection e danger theory.

O aprendizado e a memodria do sistema imunoldgico baseiam-se principalmente nas
teorias de clonal selection e immune networks, enquanto a selecdo de detectores
para identificar entidades anémalas é fundamentada na negative selection.

10.3.1 Algoritmo de Selecao Clonal

O algoritmo de selecdo clonal se baseia na teoria de sele¢ao clonal, onde células
imunes proliferam em resposta a antigenos, gerando clones que se diferenciam em
células efetoras e de memodria.

Anticorpos com boa afinidade sao selecionados como "pais", que se reproduzem por
mitose, e a selecado clonal é composta por etapas de clonagem, cruzamento,
mutacgao e selegao.

Este processo simula a evolugéo das células imunes, permitindo que elas aprendam
e memorizem os modos dos antigenos, resultando em uma resposta imune mais

eficaz.

10.3.2 Artificial Immune Network

aiNet: Combina CLONALG com a teoria de rede imunoldgica para resolver
problemas de otimizacdo. Funciona como uma rede construtiva e competitiva, onde
anticorpos correspondem aos noés da rede, com a concentragao e afinidade dos
anticorpos representando seus estados. O aprendizado €& responsavel pelas
mudangas na concentracido e afinidade dos anticorpos, visando construir um
conjunto de memdéria que reconhece a distribuicdo espacial dos antigenos.

opt-aiNet: Adapta aiNet para problemas de otimizagdo multimodal, mantendo
multiplas solugbes o6timas. Ajusta dinamicamente o tamanho da populacéo e
preserva solugdes locais estaveis. O processo inclui avaliagao de aptidao, clonagem
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e mutagcdo dos anticorpos, e eliminacdo de células redundantes com base na
afinidade.

omni-aiNet: Foca na manutengao da diversidade populacional e busca simultanea
de multiplas solugdes de alta qualidade.

dopt-aiNet: Melhora a diversidade e refina solugbes para se adequar a otimizagdes
dindmicas, utilizando procedimentos de busca de linha de sec¢ao aurea.

dt-aiNet: Introduz a teoria do perigo para aumentar a qualidade das solugdes e a
diversidade da populacéo.

10.3.3 Negative Selection Algorithm

Inspiragdo. Baseado no mecanismo de selecdo negativa que detecta antigenos
desconhecidos. A implementacao para padrdes binarios opera em tempo linear.
Funcionamento: Inicialmente, padrées normais sdo tratados como autdbmatos, e
detectores aleatérios sdo gerados e comparados com os padrées autdbnomos.
Detectores que ndo correspondem a padrdoes autdbnomos sao retidos.

Aplicagoes: Usado em deteccdo de anomalias, como em seguranga de redes. A AlS
também € aplicada em sistemas de detecgao de intrusdes.

Receptor Density Algorithm: Derivado de modelos de células T imunoldgicas,
classifica dados em andmalos ou normais com base em entradas discretas e
contribui para a geragéo de assinaturas limpas.

10.3.4 Dendritic Cell Algorithm

Teoria do Perigo: Serve de inspiragao para um mecanismo robusto de detecgao de
anomalias, permitindo uma abordagem distribuida e adaptativa sem fase de
treinamento.

Caracteristicas: Anadlise estatistica ¢ utilizada para identificar anomalias,
apresentando alta taxa de deteccdo e baixa de falsos positivos. Cada célula
dendritica coleta sinais de multiplas fontes e gera um output que é usado para
correlacionar dados suspeitos.

Tipos de Sinais: PAMP (indicador confiante de anomalia), Danger (indica potencial
anomalia) e Safe (indica comportamento normal). A quantidade de cada sinal &
ponderada para avaliar o estado do sistema monitorado.

Funcionamento: A célula dendritica amostra repetidamente sinais e antigenos,
acumulando experiéncias até atingir um limite de migracdo, momento em que
apresenta o antigeno. O processo € iterativo, com células substituidas apos a
apresentacao.
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Aplicagdes: Um protétipo foi aplicado em problemas de classificagdo binaria,
realizando discriminagcédo entre duas classes usando um timestamp como antigeno e
combinagdes de caracteristicas para as categorias de sinal.

9. Ant Colony Optimization

11.1 Introdugao

A eusocialidade evoluiu entre insetos, como as formigas e abelhas.

As formigas possuem comportamento de forrageamento para encontrar caminhos
curtos entre a comida e a colénia.

A comunicagcdo entre formigas ocorre através de sinais quimicos e tateis,
fundamentais para a organizagao das colénias.

As formigas utilizam trilhas de feroménio para transmitir informagdes sobre
caminhos, possibilitando a otimizacédo na busca de solucoes.

11.2 Ant-Colony Optimization

ACO é uma abordagem metaheuristica inspirada no comportamento das formigas
para resolver problemas de otimizagéo.

As formigas artificiais constroem solucbes de forma aleatdria, guiadas por
informacdes de feromdnio de formigas anteriores.

O algoritmo ACO inclui etapas de inicializagdo, construgdo de solugdes, pesquisa
local opcional, atualizagao de feromonios e critério de terminagao.

11.2.1 Algoritmo ACO Basico

ACO ¢ aplicado a problemas de otimizagdo combinatéria discretos (COPs).

Formigas artificiais andam aleatoriamente em um grafo, coletando informacdes sobre
solugdes.

O algoritmo ACO envolve a construcdo de solugbes, avaliacdo, busca local e
atualizagao de feromoénios até a condigao de término ser satisfeita.
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e Um exemplo pratico é dado com o Problema do Caixeiro Viajante (TSP) utilizando o
sistema max-min de formigas.

11.2.2 ACO para Otimizagao Continua

e ACO foi estendido para dominios continuos, mantendo a estrutura conceitual do
ACO.

e Aplicagbes em problemas continuos e problemas mistos discretos-continuos sao
mencionadas, demonstrando a versatilidade do ACO.

10. Bee Metaheuristics

12.1 Introducgao

e O capitulo aborda algoritmos inspirados no comportamento das abelhas, destacando
a importancia da comunicagdo entre as abelhas para a execugdo de tarefas
complexas, como a construcao de colmeias e a colheita de pdlen.

e Varios algoritmos de otimizacdo sdo inspirados no comportamento das abelhas,
incluindo o algoritmo Artificial Bee Colony (ABC).

12.2 Algoritmo da Col6nia de Abelhas Artificial (ABC)

e O algoritmo ABC ¢ utilizado principalmente em problemas de otimizagdo continua,
simulando o comportamento da danga de uma coldnia de abelhas durante a busca
por alimentos.

e Apresenta um desempenho superior em problemas de otimizacdo de fungodes
quando comparado a outros métodos como GA, DE, ES e PSO, devido a sua
capacidade de realizar buscas locais em cada iteracao.

12.2.1 Fluxograma do Algoritmo

e O algoritmo associa abelhas empregadas a fontes de alimentos, com cada fonte
representando uma solucao potencial.

e Na fase de inicializacdo, as fontes de alimentos sdo geradas aleatoriamente e
associadas a abelhas empregadas.

e O processo é dividido em trés fases: fase das abelhas empregadas, fase das abelhas
observadoras e fase das abelhas exploradoras.

o Na fase das abelhas empregadas, elas buscam novas fontes de alimento nas
proximidades e compartilham informagdes através da danca.
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o As abelhas observadoras escolnem uma fonte de alimento com base na
qualidade, usando uma selecéao por roleta.

o As abelhas exploradoras substituem as fontes que ndo melhoraram apds um
numero determinado de tentativas.

12.2.2 Modificagdes no Algoritmo ABC

e O algoritmo pode ser modificado para melhorar sua eficiéncia e eficacia em
diferentes contextos de otimizagao.

12.2.3 Algoritmos ABC Discretos

e Além da versao continua, o algoritmo também pode ser adaptado para resolver
problemas discretos, expandindo seu campo de aplicagao.

12.3 Marriage in Honeybees Optimization

e O algoritmo € inspirado no comportamento de acasalamento das abelhas e na
fertilizacao.

e Simula a evolugdo de coldnias de abelhas a partir de uma coldnia solitaria até uma
colbnia eusocial.

e A rainha realiza um voo de acasalamento, onde os zangbes a seguem e a fertilizam
no ar.
O algoritmo utiliza trés tipos de abelhas: rainha, zangdes e operarias.
A probabilidade de acasalamento é influenciada pela velocidade da rainha e pela
diferenga de fitness entre a rainha e o zangao.
A energia e a velocidade da rainha séo atualizadas apds cada interagao.
Um operador de crossover € usado para criar as crias (broods).
As operarias cuidam das crias e sdo responsaveis por uma fase de busca local no
algoritmo.

e A substituicdo da rainha ocorre quando uma cria mais apta é identificada.

12.4 Bee Colony Optimization

e Meétodo de otimizagdo estocastico inspirado no comportamento de forrageamento
das abelhas.

e Uma populagdo de abelhas artificiais busca a solugdo otima para problemas
combinatorios.
Cada abelha gera solugdes por meio de passos construtivos em varias iteragdes.
Durante a fase de retorno, as abelhas compartilham suas solugdes através da dancga
de waggle.
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e A selecao das solucbes a serem mantidas é probabilistica, favorecendo solucdes
melhores.

e A metodologia €& eficaz na exploragcdo, mas menos eficiente na exploragao
aprofundada.

e O Weighted Bee Colony Optimization melhora a exploragdo ao permitir que abelhas
busquem informacgdes sobre fontes de alimento.

12.5 Other Bee Algorithms

e Diversas abordagens que simulam o comportamento das abelhas sdo discutidas,
incluindo:

o

Virtual Bee Algorithm: Associa a populagdo de abelhas a uma fonte de
alimento e permite comunicagéo por danga de waggle.

Bees Algorithm: Realiza busca de vizinhanga combinada com busca
aleatdria, aplicavel a otimizagao continua e combinatéria.

Beehive Algorithm: Inspirado pela comunicacio dentro da colmeia, aplicado
em roteamento de redes.

Bee Swarm Optimization: Introduz padrées de voo modificados para
equilibrar busca global e local, usando estratégias de comunicagao.

Bee Collecting Pollen Algorithm: Algoritmo de otimizacao inspirado no
comportamento de coleta de pdlen.

12.5.1 Wasp Swarm Optimization

e Meétodo estocastico inspirado no comportamento de colénias de vespas, focando na
alocacao de recursos com base no status social.
Em situacgdes de conflito, vespas soldados recebem mais alimento.
A alocacdo de recursos é feita de forma estocastica, dependendo da forga de cada
opc¢ao, que é especifica para cada aplicacao.

T.Bacterial Foraging Algorithm

13.1 Introducgao

e O comportamento de forrageamento social de Escherichia coli no intestino humano
€ explorado, destacando como as bactérias escalam gradientes de nutrientes.

e O forrageamento é modelado como um processo de otimizagédo, onde as bactérias
buscam maximizar a ingestao de energia.
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O algoritmo de forrageamento bacteriano € uma técnica estocastica baseada em
populagdes, inspirada no comportamento de forrageamento de E. coli.

O conceito de quimiotaxia é introduzido, descrito como a movimentagao celular em
resposta a gradientes quimicos.

Assumem-se varios aspectos do comportamento quimiotatico das bactérias, como
trajetorias em linha reta e mudancas de diregdo governadas por distribuicdes de
probabilidade.

13.2 Algoritmo de Forrageamento Bacteriano

O algoritmo ¢é eficaz para problemas de otimizagdo global, apesar de ser
relativamente complexo e exigir mais tempo computacional.

O processo é dividido em quatro estagios: quimiotaxia, aglomeragao, reproducao
e eliminagao e dispersao.

o Quimiotaxia: Cada bactéria produz uma solucdo iterativamente, com o
tamanho do passo de movimento afetando a convergéncia e precisao do
algoritmo.

o Aglomeragao: Bactérias se comunicam através de sinais quimicos, atraindo
outras para a localizagao do alimento.

o Reproducao: Bactérias sdo classificadas e a metade mais apta é clonada,
enquanto a outra metade é eliminada.

o Eliminagdo e dispersdo: Bactérias podem ser eliminadas ou dispersas
aleatoriamente no espaco de busca, evitando a otimizagao local.

O movimento quimiotatico € modelado como uma combinacdo de tumbles
(movimentos aleatodrios) e swims (movimentos direcionados).

A analise matematica do algoritmo é baseada em abordagens de descida de
gradiente e a estabilidade € analisada usando teoremas de estabilidade de
Lyapunov.

13.3 Algoritmos Inspirados em Fungos, Algas e Células Tumorais

Algoritmos adicionais inspirados no comportamento de outros organismos, como
fungos e algas, sdo discutidos, enfatizando a diversidade de estratégias de
forrageamento e otimizagao.

12.Harmony Search

14.1 Introducgao
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Harmony Search é uma técnica de otimizagdo metaheuristica baseada em populacao,
inspirada no processo de improvisagao musical. O algoritmo utiliza conceitos como musicos,
notas e harmonias, onde os musicos representam variaveis de decisao e as notas sdo os
valores dessas variaveis. A memoria de harmonia armazena vetores de solugao, permitindo
a geragado de novas solugdes através da improvisagao. O algoritmo é iterativo, buscando
melhorar continuamente as solugbes com base em pardmetros como a taxa de
consideracdo da memodria (PHMCR) e a taxa de ajuste de pitch (PAR). A abordagem é
eficaz em problemas de otimizagao continuos e discretos.

14.2 Algoritmo de Harmony Search

O algoritmo basico de Harmony Search consiste em quatro etapas principais:

Inicializagcao da Meméria de Harmonia: Parédmetros de controle como tamanho da
memoria (HMS), taxa de consideracdo (PHMCR), taxa de ajuste (PAR) e numero
maximo de iteracdes (NI) sdo definidos. Solugbes viaveis sdo geradas
aleatoriamente e armazenadas.

Improvisagao de Nova Harmonia: Uma nova solug¢ao é criada escolhendo valores
da memoéria de harmonia ou gerando aleatoriamente, com ajustes de pitch aplicados
conforme necessario.

Atualizagcao da Memoéria de Harmonia: A nova solugdo é incluida na memodria,
substituindo a pior solugao se for melhor.

Repeticao até Critério de Término: O processo se repete até que uma solugao
aceitavel seja encontrada.

14.3 Variantes do Harmony Search

Varias variantes e melhorias do Harmony Search foram desenvolvidas para otimizar o
desempenho:

Harmony Search Melhorada: Ajusta dinamicamente os parametros PAR e BW ao
longo das iteragdes.

Global-best Harmony Search: Hibridiza conceitos do PSO, modificando o operador
de ajuste de pitch para melhorar a taxa de convergéncia.

Self-adaptive Global-best Harmony Search: Introduz um novo esquema de
improvisagao e ajuste adaptativo de parametros.

Métodos de Otimizagcdao Local: Usam técnicas como programacao quadratica
sequencial e divisdes em submemorias.

Dynamic Harmony Search: Ajusta todos os pardmetros dinamicamente, visando
uma convergéncia mais rapida.
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Essas variantes buscam aprimorar a exploragdo e a convergéncia do algoritmo, evitando
solucdes locais 6timas e aumentando a eficacia geral do Harmony Search.

13.Swarm Intelligence

Métodos de otimizagdo inspirados na natureza podem ser agrupados em abordagens
evolutivas e métodos de inteligéncia de enxame. Os métodos de inteligéncia de enxame séo
populares devido a sua simplicidade, facil adaptagao a problemas e eficacia na resolucao de
problemas complexos de otimizagéo.

15.1 Glowworm-Based Optimization

Os glowworms emitem luz bioluminescente para atrair parceiros ou presas, com a
intensidade da luz proporcional a quantidade de luciferina que possuem.

15.1.1 Glowworm Swarm Optimization

Este algoritmo é inspirado no comportamento natural dos glowworms e é projetado para
calcular multiplos étimos de fungdes multimodais. Os glowworms se movem em dire¢cao aos
vizinhos com maior emissao de luciferina, e o processo é dividido em trés fases: atualizacao
de luciferina, fase de movimento e atualizag¢do da faixa de vizinhanga.

15.1.2 Firefly Algorithm

Baseado na bioluminescéncia das fireflies, esse algoritmo também busca a otimizagao
continua multimodal. Fireflies sao atraidas por outras com base em sua intensidade de luz,
que esta ligada a fungao objetivo. O movimento é influenciado pela intensidade da luz e pela
distancia entre fireflies.

15.2 Group Search Optimization

Inspirado no comportamento de busca de animais como ledes e lobos, este algoritmo &
baseado no modelo de produtor-escarcador. O grupo consiste em trés tipos de membros:
produtores, escaradores e membros dispersos. O produtor busca novas posicbes e os
escaradores seguem a posicdo do produtor, enquanto os membros dispersos evitam
minimos locais.

15.3 Shuffled Frog Leaping
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Este método combina a estratégia de busca local de sapos com um componente de mistura,
permitindo a exploragcdo do espaco de busca de forma eficiente. A abordagem envolve
saltos para as melhores posi¢cdes encontradas, com a aleatoriedade introduzida para evitar
armadilhas em minimos locais.

15.4 Collective Animal Search

Este método considera o comportamento coletivo de animais em busca de recursos. Utiliza
mecanismos de interacdo social e comunicacdo para melhorar a eficiéncia da busca. O
algoritmo aproveita a diversidade de comportamentos de busca entre os membros do grupo,
otimizando a exploragao do espacgo de solugoes.

15.5 Cuckoo Search

e Definicdo: Algoritmo metaheuristico para otimizagcdo global, inspirado no
comportamento de parasitismo das aves cucos.
e Comportamento: Os cucos colocam seus ovos em ninhos de aves hospedeiras. Se
o ovo for descoberto, o ninho pode ser abandonado.
e Regras do Algoritmo:
1. Cada cuco coloca um ovo por vez em um ninho aleatdrio.
2. Ninhos com ovos de alta qualidade sao preservados.
3. Um percentual de ninhos ruins é abandonado e novos s&o criados.
e Levy Flights: Método de geracdo de novas solugdes, caracterizado por movimentos
aleatdrios que evitam minimos locais.
e Parametros: Probabilidade de abandono de ninhos (Pa), tamanho do passo (a) e
comprimento do passo aleatdrio (A).
e Vantagens: Oferece solugdes melhores que outros métodos como PSO e GA.

15.6 Bat Algorithm

e Definigdo: Algoritmo de otimizacao inspirado na ecolocalizagdo dos morcegos, que
usam sons para detectar e localizar presas.
e Comportamento: Os morcegos emitem pulsos sonoros e ajustam a frequéncia e a
intensidade com base na proximidade do alvo.
e Parametros: Taxa de pulso e intensidade, que controlam a exploragao do espago de
busca e a aceitacio de solugdes.
e Etapas do Algoritmo:
1. Inicializagdo de parametros e geracao de uma populagao de solugdes.
2. Operacao de variagao para mover 0s morcegos no espacgo de busca.
3. Busca local para melhorar solugdes atuais.
4. Substituicdo de solugdes com base em probabilidades.
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e Resultados: A combinagao de busca local/global torna o Bat Algorithm eficiente para
encontrar solugoes.

15.7 Swarm Intelligence Inspired by Animal Behaviors

e Conceito Geral: Algoritmos que simulam o comportamento coletivo de animais,
utilizando estratégias de otimizagéo baseadas na natureza.

15.7.1 Social Spider Optimization

e Descrigao: Algoritmo que modela o comportamento social de aranhas em busca de
solucdes otimizadas, enfatizando a colaboragao.

15.7.2 Fish Swarm Optimization

e Descrigdao: Baseado em como cardumes de peixes se movem e se organizam, este
algoritmo explora o espago de solugao de forma cooperativa e adaptativa.

15.7.3 Kirill Herd Algorithm

e Descrigcao: Modela o comportamento dos krills em cardumes, utilizando interagdes
sociais e alimentacdo para guiar a busca por solugdes.

15.7.4 Cockroach-Based Optimization

e Descricao: Inspirado no comportamento de baratas, enfatiza a resiliéncia e
adaptabilidade na busca de solugdes otimizadas em ambientes complexos.

15.7.5 Seven-Spot Ladybird Optimization

Baseia-se no comportamento de forrageamento da joaninha sete-pontos.
Semelhanga com o PSO, utilizando Ibest e gbest para busca.

O espaco € dividido em areas (patches) para pesquisa intensiva (lenta) e extensiva
(rapida).

A joaninha utiliza feroménios em diferentes estagios de vida para localizar presas.

A busca intensa ocorre apds encontrar presas via busca extensiva, utilizando
antenas e palpos para detectar movimento.

15.7.6 Monkey-Inspired Optimization

e Inspirado no comportamento de macacos ao escalar arvores para buscar alimento.
e O algoritmo representa ramos da arvore como perturbagdes entre solugoes viaveis.
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e Inclui métodos como Spider Monkey Optimization e Monkey King EA, que se
destacam em robustez e precisdo de otimizacao.

e O Monkey Algorithm simula processos de escalada, observagao e saltos para evitar
maximos locais.

15.7.7 Migrating-Based Algorithms

e Self-Organizing Migrating Algorithm: Baseado no comportamento social de
individuos cooperativos, converge para o 6timo global em lagos de migracao.

e Differential Search Algorithm: Imita a migracao de seres vivos em busca de
habitats com mais recursos.

e Ambas as abordagens utilizam operadores de mutagéo para garantir diversidade na
populacéo.

15.7.8 Other Methods

e Society and Civilization Algorithm: Focado em problemas de otimizagdo com
restricdes, usando interacdes sociais.
Gray Wolf Optimizer: Simula a hierarquia e estratégias de caca de lobos cinzentos.
Diversos algoritmos: Dog Group Wild Chase, Bird Mating Optimizer, Raven
Roosting Optimization, Dolphin Partner Optimization, entre outros, inspirados em
comportamentos de diferentes espécies animais para otimizagao.

15.8 Plant-Based Metaheuristics

e Invasive Weed Optimization: Inspirado em invasdes de plantas daninhas, envolve
inicializagao, reproducgao, disperséo espacial e exclusdo competitiva.

e Flower Pollination Algorithm: Simula o comportamento de polinizagdo de flores,
combinando buscas locais e globais com voos de Levy.

15.9 Other Swarm Intelligence-Based Metaheuristics

e Moth Flame Optimization: Baseado na estratégia de navegacido de mariposas,
imita 0 movimento em busca de alimento em relagao a luz.

e Varios métodos utilizam comportamentos coletivos e sociais de organismos para
otimizacdo, adaptando-se a diferentes problemas de pesquisa.
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14. Biomolecular Computing

16.1 Introducao

Estudo do potencial das moléculas biolégicas para computacéo.

Foco em DNA e computagao por membrana como técnicas de computagao natural.
Organismos multicelulares sdo compostos por células que funcionam em paralelo.
Células procarioticas (bactérias e arqueias) e eucariéticas (animais, plantas e fungos)
tém estruturas funcionais distintas.

e P systems (sistemas de membrana) como modelos de computagao e a importancia
das interagdes entre modulos moleculares.

16.1.1 Redes Bioquimicas

e Redes bioquimicas surgem de interacbes moleculares mediadas por proteinas dentro
das células.
e Trés tipos de redes bioquimicas:
o Rede Metabdlica: Interagdes auto-organizadoras de reacbes mediadas por
enzimas, formando caminhos metabdlicos.
o Rede Genética: Interagdes regulatérias entre genes, capturando como eles
regulam a expressao proteica.
o Rede de Sinalizagdo: Reagdes mediadas por proteinas que transportam
sinais quimicos no ambiente celular.
e As redes sao acopladas, com a rede genética modulando o comportamento das
redes metabdlica e de sinalizacao.
e Redes metabdlicas e genéticas artificiais modelam  comportamentos
auto-organizadores e interagdes regulatérias.

16.2 Computagao em DNA

e Trabalho pioneiro de Adleman usando moléculas de DNA para resolver o Problema
do Caixeiro Viajante (TSP) em sete cidades.

e Computacdio em DNA como uma metaheuristica de otimizagao utilizando
caracteristicas biomoleculares do DNA, como hibridizagédo e paralelismo massivo.

e Uso de tubos de solugdo e eletroforese em gel para produgdo e analise de
sequéncias de DNA.

e Estrutura de DNA de cadeia dupla, aproveitada para correcéo de erros e capacidade
de realizar calculos paralelos.
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e Exemplos de circuitos e portas logicas moleculares, como elementos genéticos
bacterianos para criar portas légicas aproximando fungdes booleanas.

e Demonstragdo de portdes logicos de deoxiriboenzimas e amplificagdo de sinais em
circuitos DNA-based.

e Demonstragdo de interruptores logicos de acidos nucleicos projetados, ampliando
para portas légicas complexas.

16.3 Membrane Computing

Introdugdo: Membrane computing € um modelo de computacéo paralelo e distribuido que
abstrai modelos formais de computacao a partir da estrutura e funcionamento das células
vivas. Esses sistemas sdo inspirados nas interagdes bioquimicas que ocorrem dentro das
células.

16.3.1 Cell-Like P System:

Estrutura basica composta por multiplas membranas organizadas hierarquicamente.
Cada compartimento contém um conjunto finito de objetos e regras que realizam
operacoes de transformagao e comunicagao.

e As regras sdo aplicadas de maneira ndo deterministica e paralela, permitindo a
evolucao do sistema a partir de configuragées iniciais.

e O resultado da computagdo é representado pela quantidade de objetos em uma
membrana especifica.

16.3.2 Computing by P System:

e Um P system é definido como uma tupla que inclui um alfabeto finito, a estrutura das
membranas e os conjuntos de regras de processamento.

e A estrutura é representada por uma sequéncia de parénteses que descreve a
hierarquia das membranas.

e A computacado ocorre através de transigdes entre configuragdes, utilizando um modo
de paralelismo maximo. A computacdo € bem-sucedida quando atinge uma
configuracao terminal.

16.3.3 Other P Systems:

e Além dos sistemas de P semelhantes a células, existem sistemas de P semelhantes
a tecidos, neurais, metabdlicos e populacionais.
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e [Esses sistemas variam na organizagao hierarquica e nos componentes basicos,
como neurdnios ou células.

e As interacbes entre células em sistemas de P semelhantes a tecidos simulam a
comunicagao intercelular, enquanto os sistemas neurais podem ser estruturados
como grafos direcionados.

16.3.4 Membrane-Based Optimization:

e Sistemas de P podem ser utilizados para resolver problemas NP-dificeis em tempo
linear ou polinomial, explorando a paralelizagdo massiva e o espago computacional
exponencial.

e A computacdo em sistemas de P pode ser ampliada através de processos biolégicos
como mitose e autopoiese, permitindo a criagdo exponencial de novas membranas.

15. Quantum Computing

17.1 Introducgao

Computacdo quantica é baseada na teoria da mecanica quantica, que descreve o
comportamento de particulas em nivel atémico. Os algoritmos quanticos tém um
desempenho exponencialmente mais rapido que os algoritmos tradicionais. A proposta de
computadores quanticos surgiu na década de 1980, e este tdépico introduz algoritmos
quénticos basicos e algoritmos hibridos metaheuristicos baseados em quantica.

17.2 Fundamentos

A computacdo quantica se baseia no principio da superposicao de estados, que permite que
um sistema esteja em uma combinagcdo de todos os seus estados possiveis
simultaneamente. Isso possibilita o processamento paralelo para otimizar funcbes. Os
operadores unitarios atuam em vetores de estado discretos, permitindo a solugdo de
problemas de otimizacido através de uma busca exaustiva por todas as solugdes possiveis.
O entrelacamento e o paralelismo proporcionam aceleragdes nas computacoes e
comunicagdes quanticas. O entrelagcamento permite que particulas correlacionadas exibam
propriedades que ndao podem ser explicadas classiamente.

17.2.1 Algoritmo de Busca de Grover

O algoritmo de Grover é usado para buscar em um banco de dados nao estruturado,
amplificando os coeficientes da superposicdo dos elementos que correspondem as
solucbes, enquanto reduz os outros. Essa técnica oferece um ganho de velocidade,
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permitindo a busca em um banco de dados com N entradas em tempo O(VN), comparado ao
tempo O(N) de uma busca classica. Grover's pode encontrar um elemento marcado que
satisfaca uma condi¢ao especifica com um nimero minimo de avaliagdes.

17.3 Métodos Hibridos

Os métodos hibridos combinam técnicas classicas com algoritmos quénticos, buscando
aproveitar os beneficios de ambos. Essa seg¢do explora duas categorias principais de
algoritmos hibridos inspirados em quéntica.

17.3.1 Algoritmos Evolutivos Inspirados em Quantica

Esses algoritmos utilizam conceitos quénticos para melhorar algoritmos evolutivos classicos,
como a capacidade de explorar o espago de solu¢gdes mais rapidamente através da
superposicao.

17.3.2 Outros Algoritmos Hibridos Inspirados em Quantica
Otimizagao por Enxame de Particulas Inspirada em Quéntica (Quantum PSO):

e O Quantum PSO emprega uma técnica de busca probabilistica, transferindo o
espaco de busca classico para o espago quantico.

e Durante o processo de iteragdo, a posicdo da populacio € inicialmente configurada.
As particulas entdo buscam solugcdes de acordo com o principio de onda das
particulas, onde a posi¢cado de cada particula € determinada probabilisticamente.

e Para avaliar cada particula, € necessario aprender sua posicao exata, o que permite

calcular a aptidao (fitness) das particulas. A medi¢cdo da posicdo é realizada
utilizando métodos de Monte Carlo.

Quantum PSO para Otimizagao Binaria:

e Este método utiliza qubits para representar probabilisticamente uma particula,
eliminando a necessidade de atualizar a velocidade, caracteristica tradicional do
PSO.

e No lugar dos fatores de peso de inércia e coeficientes de aceleragdo, apenas o
angulo de rotagéo é necessario para modificar a posi¢cao das particulas.

e Um portdo de rotagdo proposto, que inclui um portdo de rotacdo de coordenadas, é
utilizado para atualizar os qubits, juntamente com uma abordagem dindmica para
determinar a magnitude do angulo de rotacgéo.

Busca Tabu Inspirada em Quantica:

e Este algoritmo combina o Algoritmo Evolutivo Quantico (Quantum EA) com a busca
tabu.
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e |Integra estratégias de diversificagcao e intensificagao do Quantum EA, modificado por
um novo estado quantico de atualizacao.

e [Essa combinagdo nao apenas previne a convergéncia prematura, mas também
facilita a obtencao mais rapida da solugao é6tima.

e Uma populacdo de estados qubit € mantida, representando cadeias binarias. O
processo de medicdo dos qubits € uma operagao probabilistica que aumenta a
diversificagdo, enquanto um portao de rotagdo quantica é usado para buscar regides

atrativas, aumentando a intensificacao.
Algoritmo de Busca Gravitacional Binaria Inspirado em Quantica:

e Combina o algoritmo de busca gravitacional com principios de computag¢ao quantica,
proporcionando uma ferramenta de otimizagao robusta para problemas binarios.

e Neste algoritmo, o angulo de rotacdo determina a nova posicdo do agente,
substituindo a atualizacédo de aceleragao tipica do algoritmo de busca gravitacional.

e A magnitude do angulo de rotagdo € usada para substituir a massa gravitacional,
facilitando uma abordagem mais eficaz para a otimizagao.

Algoritmo de Busca Gravitacional Quantico para Otimizagao Continua:

e Além das versdes binarias, também existem implementacbes que aplicam principios
quanticos a busca gravitacional para otimizacdo continua, ampliando ainda mais a
gama de problemas que podem ser resolvidos.

16. Metaheuristics Based on Sciences

18.1 Busca Baseada nas Leis de Newton

e Gravitational Search Algorithm: Técnica de otimizacdo estocastica que utiliza a
metafora da interagdo gravitacional. Os agentes sao representagdes de solugdes que
possuem massa, posicdo, massa gravitacional ativa e passiva. Solugbes melhores
(maiores massas) se movem mais lentamente, promovendo uma exploracao eficaz
do espaco de busca. O algoritmo & comparavel ao PSO em suas equagbes de
atualizagdo de posicdo e velocidade, mas utiliza a lei da gravidade para essa
atualizacdo. Um algoritmo binario de busca gravitacional também altera
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probabilisticamente as coordenadas.

Artificial Physics Optimization: Algoritmo global baseado em populagbes, onde
cada entidade é tratada como um individuo fisico com atributos de massa, posi¢ao e
velocidade. A atracdo é determinada pela relagdo entre massa e valor da funcao
objetivo, fazendo com que individuos se movam em dire¢ao a regides com melhores
valores de fitness.

Central Force Optimization: Metaheuristica deterministica que simula a
movimentagcao de massas sob a influéncia da gravidade. Cada execugcdo com os
mesmos parametros resulta em resultados idénticos, e a atualizacdo da aceleracao
depende da posicao e fitness dos agentes.

Vibration Damping Optimization: Algoritmo que utiliza o conceito de amortecimento
de vibragbes, aplicado na otimizagdo de problemas como o agendamento de
maquinas em paralelo.

18.2 Busca Baseada nas Leis Eletromagnéticas

Charged System Search: Algoritmo de otimizagdo multiagente que usa a lei de
Coulomb para modelar a interacao entre particulas carregadas. A movimentagao dos
agentes é baseada em seus valores de fithess e distancias.

Electromagnetism-Like  Algorithm: Algoritmo inspirado na teoria do
eletromagnetismo, onde particulas carregadas exercem forcas atrativas ou
repulsivas. Cada solugcdo é representada por uma particula que tem um vetor de
posicao e uma carga relacionada ao seu valor da fungao objetivo.

lons Motion Optimization: Baseado no comportamento de ions, onde ions de
cargas semelhantes se repelem e de cargas opostas se atraem. As solug¢des sao
representadas por ions que se movem em diregdo aos melhores ions opostos.

Magnetic Optimization Algorithm: Inspirado pela teoria do campo magnético, onde
particulas magnéticas se movem em diregdo a outras particulas mais adequadas. A
estrutura em rede ajuda na exploragdo local antes de buscar a melhor solugdo
global.

Optimization by Optics: Ray optimization modela agentes como raios de luz que se
movem com base nas leis de refracdo. Cada pico na fungcao a ser otimizada é tratado
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como um espelho convexo e cada vale como um espelho concavo.

18.3 Busca Baseada em Principios de Energia Térmica

e States of Matter Search: Inspirado pelos estados da matéria, este algoritmo emula
moléculas em diferentes estados (gas, liquido e sdlido) para simular exploragédo e
exploracdo. Comega com uma fase gasosa (exploracao) e ajusta as intensidades até
chegar a fase solida (exploragao pura).

e Heat Transfer Search: Algoritmo de otimizacdo baseado nas leis da termodindmica
e transferéncia de calor, onde agentes interagem para alcancar um estado de
equilibrio térmico através de condugao, conveccao e radiacao.

e Kinetic Gas Molecule Optimization: Baseado na teoria cinética dos gases, onde
moléculas se atraem através de forcas elétricas fracas. Este algoritmo é eficaz em
convergir rapidamente para minimos globais, melhorando a precisdo em comparagao
com outras abordagens como PSO e Gravitational Search Algorithm. As moléculas
exploram o espago de busca até encontrarem a regido com menor temperatura e
energia cinética.

18.4 Pesquisa Baseada em Fenémenos Naturais

18.4.1 Pesquisa Baseada em Fluxos de Agua

e Algoritmo de Gotas de Agua Inteligentes: Inspirado no comportamento das gotas
de agua em rios, este algoritmo otimiza o caminho que uma gota toma até o destino,
removendo solo ao longo do caminho. O caminho ideal é aquele com menor
resisténcia do solo.

e Algoritmo do Ciclo da Agua: Simula o movimento da agua das fontes para os
oceanos. O oceano representa a melhor solugdo, enquanto os rios representam
solugcbes boas, mas nao as melhores. O processo de evaporagao e precipitacao
corresponde a fase de exploragdo do algoritmo, evitando que ele fique preso em
otimos locais.

e Algoritmo do Grande Dilivio: Baseado em uma solugdo unica, este algoritmo
permite a aceitacdo de solugdes inferiores durante a busca. A aceitagao depende de
um critério chamado nivel, permitindo explorar solugdes menos étimas para escapar
de 6timos locais.
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e Algoritmo de Crescimento de Plantas: Inspirado nos mecanismos de crescimento
das plantas, esse algoritmo envolve etapas como a germinagcdo da semente e o
crescimento em direcdo a fonte de luz, incorporando conceitos de fototropismo e
dominancia apical.

18.4.2 Pesquisa Baseada em Cosmologia

e Algoritmo Big Bang Big Crunch: Este método otimiza globalmente, inspirado pela
teoria da evolugdo do universo. A fase de Big Bang dispersa solugdes
aleatoriamente, enquanto a fase de Big Crunch ordena essas solug¢des, convergindo
para um ponto ideal.

e Busca Espiral ou Vortice: Baseado em fendbmenos naturais como galaxias e
furacdes, o algoritmo cria trajetdrias em espiral para os agentes de busca, permitindo
uma exploracgao diversificada e uma exploracao intensa em fases especificas.

e Otimizagdo Baseada em Nuvens: Simula o comportamento das nuvens na
atmosfera. As regides do espago de busca tém valores de umidade e pressao do ar,
€ as nuvens se movem de areas de alta pressao para baixa pressao, representando
a busca por solucoes.

e Busca Relampago: Inspirado pelo fenbmeno do relampago, utiliza projetéis para
modelar comportamentos de busca. O algoritmo explora solugbes em um espago
restrito, utilizando um comportamento aleatério para aumentar a diversidade.

e Otimizagao Dirigida pelo Vento: Um algoritmo baseado em populagao que simula o
movimento de pequenas parcelas de ar. O movimento é influenciado por forgas
gravitacionais e outras, permitindo uma busca eficiente no espacgo de solugdes.

18.4.3 Otimizagcao Baseada em Buracos Negros

e Otimizagcdo Baseada em Buracos Negros: Um algoritmo que simula o
comportamento de buracos negros, onde solugdes candidatas (estrelas) sao atraidas
para um buraco negro, que representa a melhor solugao. Estrelas que se aproximam
demais do buraco negro sao “absorvidas” e substituidas por novas solu¢des geradas
aleatoriamente.

e Otimizacdo de Buracos Negros de Massa Estelar: Uma técnica que aproveita a
gravidade dos buracos negros, mostrando melhor desempenho em relagdo a outras
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técnicas como PSO e busca de cucos.

e Otimizagdao do Multiverso: Inspirada em buracos brancos, buracos negros e
wormholes, esta abordagem utiliza modelos matematicos para realizar exploracgao,
exploragao local e busca local.

18.5 Ordenagao

A ordenagdo e a pesquisa sdo fundamentais para o processamento de dados em
computacao. Existem diversos algoritmos de ordenacgao:

e Beadsort: Baseado na movimentagdo de contas em varas paralelas,
semelhante a um abaco.

o Rainbow Sort: Baseia-se nos conceitos de refragao e dispersao da luz.

e Spaghetti Sort: Representa os numeros a serem ordenados através de
espaguetes ndo cozidos.

e Centrifugal Sort: Utiliza a densidade dos liquidos para representar os
numeros, onde a aceleragdo gravitacional ajuda na ordenacgéo.

e Friction-based Sorting: Este método associa a ordenagéo ao atrito, onde
cada elemento tem uma “resisténcia” que influencia sua posi¢cao final na
sequéncia.

18.6 Algorithmic Chemistries

Os algoritmos de quimica artificial simulam processos quimicos reais, atribuindo coeficientes
cinéticos, definindo representacbes moleculares e focando em estados eficientes de
conservagcao de energia. Essas quimicas sdo vistas como modelos computacionais. Um
modelo de energia simples pode guiar o uso de recursos de forma eficiente, mantendo as
moléculas dentro de limites razoaveis de comprimento e permitindo que o algoritmo se
comporte termodindmicamente e cineticamente similar a quimica real.

18.6.1 Chemical Reaction Optimization

A otimizagéo de reagdes quimicas (CRO) é uma metaheuristica baseada em populagbes
para problemas de otimizagdo combinatéria, inspirada nas interacbes entre moléculas
durante reagdes quimicas. O objetivo é encontrar produtos com a menor energia potencial.
O modelo CRO se baseia na conservagdo de energia, onde as moléculas possuem
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estruturas que tendem a ter energia potencial cada vez menor. Os agentes manipulados no
CRO sao moléculas, que possuem estrutura molecular, energia potencial e cinética, nimero
de colisdes e valores minimos.

As reacgbes quimicas ocorrem na forma de colisbes e sao classificadas em quatro tipos:
colisdo ineficaz de parede, decomposicao, colisdo intermolecular ineficaz e sintese. A
inicializacdo do algoritmo envolve a geracdo aleatdoria de moléculas, seguida pela
determinagéo de suas energias potenciais e atribuicdo de energias cinéticas iniciais. Durante
as iteragdes, um evento de reacdo quimica é escolhido aleatoriamente, e a solugéo é
mantida se for melhor que as anteriores. A CRO é modelada como uma cadeia de Markov,
mostrando que pode convergir para uma solucéo étima global com alta probabilidade.

Chemical Reaction Networks

Redes de reacbes quimicas modelam formalmente a quimica em solugdes bem misturadas,
sendo utilizadas para descrever o processamento de informacdes em redes celulares. Elas
demonstram a capacidade de computagédo Turing universal com uma probabilidade de erro
pequena. Redes que garantem convergéncia em respostas corretas decidem apenas
predicados semilineares. A complexidade de tempo do algoritmo ¢é inferior a quadratica em
relagdo ao numero total de moléculas de entrada.

18.7 Biogeography-Based Optimization

A biogeografia estuda a distribuicdo geografica de organismos ao longo do tempo. Modelos
matematicos descrevem migracdo, especiagdo e extingdo de espécies. No contexto da
otimizagao, a Biogeography-Based Optimization (BBO) é um algoritmo estocastico baseado
em populagdes, onde um conjunto de solu¢des € chamado de arquipélago e cada solugéo é
um habitat.

Na BBO, indices de adequagdo do habitat (HSI) determinam a adequacao de uma solugao.
O algoritmo utiliza operadores de migracdo e mutagédo para compartilhar informagdes entre
solugdes. A taxa de imigracdo e emigracdo de cada habitat é calculada com base em sua
adequacdo. Um habitat com alta adequacgéo tem uma taxa de emigragdo maior e uma taxa
de imigragdo menor. O fluxo de operagdes na BBO envolve a geracéo inicial de solugdes,
avaliagdo de adequacéo e iteragdes onde as taxas de imigragdo e emigragéo sao calculadas
continuamente.

18.8 Methods Based on Mathematical Concepts
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Métodos que utilizam conceitos matematicos em otimizacdo buscam melhorar a eficiéncia
dos algoritmos baseados em natureza, integrando principios matematicos fundamentais
para otimizar a busca por solugbes. Esses métodos visam n&do apenas aumentar a eficacia
dos algoritmos, mas também garantir uma convergéncia mais robusta e rapida em
comparagao com abordagens puramente heuristicas. A utilizacdo de conceitos como
algebra linear, anadlise de variaveis e teoria da probabilidade permite a construcdo de
algoritmos mais sofisticados, que podem lidar com problemas complexos e dindmicos,
oferecendo solugdes mais precisas e confiaveis.

18.8.1 Opposition-Based Learning

O aprendizado baseado em oposicao € uma abordagem inovadora que utiliza solugdes
opostas para melhorar a eficiéncia do processo de otimizagao. Essa técnica, que se destaca
por sua originalidade, é aplicada em diversos algoritmos de otimizagéo, incluindo aqueles
inspirados na natureza, para explorar o espaco de solu¢cées de forma mais abrangente. A
ideia central é gerar uma solugédo oposta a cada solugao encontrada, o que permite uma
avaliacdo mais ampla das possibilidades disponiveis.

Essa técnica busca reduzir a convergéncia para minimos locais, que € um desafio comum
em otimizagc&o, e aumenta a probabilidade de encontrar solu¢des globais mais eficientes. O
aprendizado baseado em oposicdo promove uma exploragdo mais dindmica do espaco de
busca, ajudando a evitar a estagnacdo em regides pouco promissoras. Em muitas
aplicagdes praticas, essa abordagem tem mostrado melhorias significativas em desempenho
e eficiéncia, tornando-se uma ferramenta valiosa em algoritmos de otimizagdo modernos.

Memetic Algorithms

19.1 Introducao

O conceito de meme, introduzido por Dawkins em 1976, refere-se a unidades de informagéao
cultural que se propagam entre individuos por meio da imitagdo. Memes sdo comparaveis a
genes na evolugao cultural, atuando como blocos de construgdo de informagdes que sao
adaptadas e refinadas ao longo do tempo. Memetic computation, portanto, combina busca
global baseada em popula¢gdes com melhorias locais, equilibrando exploragéo e exploragao
do espago de busca. Um aspecto crucial é a identificacdo de representacdes meméticas
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adequadas, onde a selecdo memética determina a imitagao e a variagdo memeética se refere
a como 0s memes sao assimilados e gerados.

19.2 Algoritmos Culturais

Os algoritmos culturais sdo uma abordagem computacional que utiliza o conhecimento
cultural para melhorar o desempenho evolutivo, dividindo o processo em dois espacos:
espaco populacional e espagco de crencas. O espaco populacional contém solugoes
possiveis, enquanto o espaco de crencas armazena conhecimentos que influenciam a
evolucdo da populagdo, permitindo que os individuos aprendam com 0s sucessos €
fracassos dos outros. Este sistema dual ajuda a evitar a convergéncia prematura, permitindo
que o conhecimento armazenado, como conhecimento situacional e historico, guie a
evolugdo. Operagbes como aceitagdo e influéncia sido realizadas para comunicar
experiéncias entre os dois espacos.

19.3 Algoritmos Meméticos

Os algoritmos meméticos, também conhecidos como busca local genética, sdo uma forma
de algoritmo cultural que incorpora refinamento local durante a evolugéo. Inspirados na
evolucdo cultural, eles combinam a adaptacdo evolutiva de uma populagdo com o
aprendizado individual, sendo mais rapidos que algoritmos genéticos simples. O algoritmo é
considerado uma estratégia Lamarckiana, onde a evolugdo e o aprendizado se entrelagam.
Embora apresentem caracteristicas da evolugao cultural, faltam a transmissao e variacdo de
memes tipicas de um sistema evolutivo verdadeiro.

19.3.1 Algoritmos Meméticos Baseados em Simplicidade

Uma variante dos algoritmos meméticos € o uso de um quadro probabilistico que analisa
quando favorecer a evolugdo em comparagao ao aprendizado individual. Essa estrutura
busca otimizar a probabilidade de alcangar um 6timo global, ajustando a intensidade de
aprendizado de cada individuo. Algumas classes de algoritmos meméticos incorporam
transmissédo e selecdo de memes em seu design, onde o material memético € parte do
gendtipo e refinamentos locais séo realizados a partir de memes decodificados. Mecanismos
de recompensa sdo utilizados para decidir quais memes devem ser selecionados para
melhorias futuras.

19.4 Aplicacao: Buscando Sequéncias de Baixa Autocorrelagao

Um exemplo pratico da aplicacdo de algoritmos meméticos é a busca por sequéncias de
baixa autocorrelagdo. Nesse contexto, a eficiéncia dos algoritmos meméticos pode ser
explorada para identificar padrbes de dados com baixa dependéncia entre os elementos,
demonstrando a eficacia da abordagem memética em resolver problemas complexos. Essa
aplicagao ilustra como a combinacao de busca global e refinamento local pode ser utilizada
para otimizar processos e alcangar solugdes inovadoras.
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18. Ta

20.1 Ta

20.1.11

bu Search and Scatter Search

bu Search

Definigao: Tabu search € um método estocastico de otimizagdo global baseado em
solugdo Unica, originalmente desenvolvido para problemas de otimizagdo
combinatéria (COP) e, posteriormente, estendido para otimizagdo continua. E uma
técnica de busca local que imita a estrutura da memoéria humana para melhorar a
tomada de decisoes.

Conceito de Tabu: O termo "tabu" refere-se a movimentos ou solugdes proibidas. O
método utiliza estratégias e informacdes aprendidas para evitar revisitar solugdes
anteriores e prevenir a convergéncia prematura para 6timos locais.

Funcionamento: O algoritmo comega com uma solugao inicial, gerando solugdes
vizinhas a partir dela, utilizando uma lista de tabu que registra estados previamente
visitados. As melhores solugdes vizinhas sao selecionadas, mesmo que sejam piores
que a atual, a fim de evitar ficarem presas em 6timos locais.

Critérios de Aspiragao: Permitem que solugdes tabus sejam escolhidas se forem
melhores que a melhor solugdo encontrada até o momento, permitindo a exploracao
de solugdes que de outra forma seriam descartadas.

Exemplo Pratico: Em um exemplo aplicado ao Problema do Caixeiro Viajante (TSP)
com 52 cidades, a busca tabu produziu uma solugdo com comprimento de rota de
aproximadamente 7783 apds 100 iteragdes.

Paralelismo e Diversificagao: Modelos de busca tabu paralela foram desenvolvidos
para acelerar a exploragdo do espaco de solugdes. Além disso, técnicas de
diversificagcdo sdo incorporadas para alternar entre a busca tabu e fases de
perturbacgao, explorando novas regides do espago de busca.

terative Tabu Search

Definicao: A lterative Tabu Search combina busca tabu com operadores de
perturbagéo, evitando que o algoritmo fique preso em étimos locais. O algoritmo
modifica a solugdo atual por meio de perturbacbes e, em seguida, aplica a busca
tabu para aprimorar a nova solugéo.
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Funcionamento: Apds cada perturbagdo, se a nova solucdo obtida & melhor, ela
substitui a anterior; caso contrario, a busca continua com a solugao perturbada.

Exemplo Pratico: No caso do TSP de Berlin52, a busca tabu iterativa convergiu para
uma solugdo com comprimento de rota de 7782.9844 em 100 itera¢des, destacando
a necessidade de estratégias mais sofisticadas para escapar de minimos locais.

20.2 Scatter Search

Definicao: Scatter search é um algoritmo metaheuristico baseado em populagao,
que combina solu¢des para gerar novas. Inicia-se a partir de solugbes obtidas por
técnicas heuristicas, selecionando um subconjunto das melhores solugbes para
formar novas solucgoes.

Mecanismo de Elitismo: Inclui um mecanismo de elitismo, onde as melhores
solugdes sao mantidas e utilizadas para a geragcao de novas solugdes. Este processo
é repetido até que uma solugao satisfatoria seja alcangada.

Aplicagdes: Scatter search é utilizado para resolver problemas de otimizacdo
combinatéria e nao lineares, beneficiando-se do uso de memoéria adaptativa e
mecanismos que exploram informagdes anteriores.

20.3 Path Relinking

Definigao: Path relinking é uma forma generalizada da scatter search, que utiliza a
exploragdo da memoaria para melhorar a busca por solugdes. Esta técnica combina
solugbdes que ja foram encontradas para criar novas, aproveitando a relagao entre
elas.

Funcionamento: As solu¢des s&o unidas em um caminho que religa as melhores
solugdes, permitindo que o algoritmo explore solugbes que podem nao ter sido
visitadas diretamente.

Beneficios: O uso de path relinking permite uma exploracdo mais ampla do espaco
de solugbes, aumentando as chances de encontrar 6timos globais em problemas
complexos.
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19.Search Based on Human Behaviors

Este capitulo aborda metaheuristicas de busca inspiradas em comportamentos humanos
durante a resolugdo de problemas. Abaixo estdo os subcapitulos e seus conteudos
especificos.

21.1 Seeker Optimization Algorithm

O Seeker Optimization Algorithm €& uma metaheuristica populacional voltada para
problemas de otimizacdo com parametros reais, simulando o ato de busca dos humanos.
Funciona com um conjunto de solugdes denominado equipe de busca, onde os individuos
sdo chamados de seekers. A direcao da busca é escolhida com base no gradiente empirico,
enquanto o comprimento do passo é decidido por uma regra fuzzy.

e Direcao de busca: Determinada por uma combinacao aleatdéria do comportamento
egoista, altruista e proativo do seeker.

e Egoistic direction: Define-se pela diferenca entre a melhor posicdo pessoal e a
posicao atual do seeker.

e Altruistic direction: Determinada pela diferenca entre a melhor posicao na
vizinhanca e a posigéo atual.

e Proactive direction: Avaliada com base nas ultimas trés posi¢des do seeker.

A atualizacdo da posig¢do € dada pela soma da posicado atual e um fator de passo, que é
gerado por uma fungao de pertinéncia gaussiana. Este algoritmo apresenta uma velocidade
de convergéncia mais rapida e melhor capacidade de busca global em comparagdo com
algoritmos como PSO e DE.

21.2 Teaching-Learning-Based Optimization

O Teaching—-Learning-Based Optimization (TLBO) é uma abordagem populacional que se
inspira na filosofia do ensino e aprendizado, onde um grupo de aprendizes busca melhorar
seu desempenho académico.

e Fases do algoritmo: Consiste em duas fases principais: a fase do professor, onde o
aprendiz aprende com o melhor individuo (professor), e a fase do aprendiz, onde os
aprendizes interagem entre si para melhorar seus resultados.

e Atualizacao de posi¢ao: Durante a fase do professor, a posicao de cada aprendiz é
atualizada em direcéo a posi¢ao do professor, considerando a média dos aprendizes.
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e Fase de aprendizagem: Cada aprendiz escolhe aleatoriamente um colega e se
movimenta em dire¢do a ele, dependendo da qualidade do ajuste (fithess) de cada
um.

O TLBO é um algoritmo livre de parametros que tem se destacado por sua rapida
convergéncia e resultados superiores quando comparado a GA e PSO.

21.3 Imperialist Competitive Algorithm

O Imperialist Competitive Algorithm ¢é inspirado na evolugdo sociopolitica humana e
busca resolver problemas de otimizacéo continua.

e Estrutura do algoritmo: Comega com um conjunto de solugbes aleatdrias (paises
iniciais) que sao avaliadas pela fungdo de custo. Os melhores se tornam
imperialistas, controlando outros paises, chamados coldnias.

e Operadores principais:

o Assimilagao: Faz com que as colOnias se aproximem do imperialista.
o Revolugdo: Causa mudancas subitas nas caracteristicas de alguns paises.

O algoritmo continua até que um critério de parada seja atingido. O método € adaptado para
resolver problemas como o TSP, onde as colbnias aprendem com as politicas de paises
mais fortes.

21.4 Varias Metaheuristicas Inspiradas em Comportamentos Humanos

Nesta secdo, exploramos algoritmos metaheuristicos inspirados em diversos
comportamentos sociais e cognitivos humanos. Cada um desses algoritmos imita aspectos
especificos das atividades humanas e dos processos de tomada de decisao, aproveitando
esses comportamentos para resolver problemas complexos de otimizagao.

e League Championship Algorithm (LCA)

O League Championship Algorithm (LCA) é uma metaheuristica estocastica
baseada em populacao, projetada para otimizagao global continua, inspirada nos
campeonatos esportivos. No LCA, equipes competem em uma liga ao longo de
varias iteragbes (chamadas de semanas). Cada equipe representa uma solugao
candidata, e os jogos entre pares de equipes sdo pontuados com base no "valor de
fithess" ou forga de cada equipe. Com o tempo, as equipes ajustam suas estratégias
com base nos resultados anteriores, evoluindo para melhores solugdes. Esse
mecanismo se assemelha ao Particle Swarm Optimization (PSO), mas as solugdes
evoluem com base nos ajustes estratégicos derivados das analises das partidas,
assim como os treinadores ajustariam as formacdes das equipes com base no
desempenho passado e nas estratégias dos adversarios.
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e Golden Ball Metaheuristic

A Golden Ball € uma metaheuristica modelada no futebol, utilizando uma estrutura
de multi-populagao para abordar problemas de otimizagdo combinatéria. Aqui, a
populacdo é dividida em equipes, cada uma com metodologias de treinamento
especificas lideradas por um "treinador". As temporadas, que contém varias
semanas de treinamento e competicdo, permitem que as equipes refinam suas
estratégias e melhorem seu desempenho. Ao final de cada temporada, ocorre um
processo de transferéncia, permitindo que jogadores (solugcbes) e treinadores
(métodos de treinamento) se movam entre as equipes, criando novas dindmicas e
incentivando a diversidade. Esse processo ciclico continua até que uma condig&o de
término seja atendida, refinando gradualmente as solugdes.

e Squeaky Wheel Optimization (SWO)

Squeaky Wheel Optimization (SWO) & particularmente eficaz para problemas
combinatérios com componentes interdependentes. Inicialmente, um algoritmo
ganancioso gera uma solucao, e elementos problematicos (aqueles que degradam a
qualidade da solugdo) sdo identificados e priorizados. Essa ordem de prioridade é
usada para reconstruir novas solugcdes em iteragcdes sucessivas. O SWO busca de
maneira eficaz tanto o espaco de solugbes quanto o espaco de prioridades,
ajustando o foco para componentes dificeis de resolver. Para aprimorar o processo, o0
Evolutionary Squeaky Wheel Optimization incorpora operadores de selegcédo e
mutacdo para reter componentes bem-sucedidos, enquanto reconstréi partes
subdtimas, permitindo uma otimizagao mais focada e eficiente.

e Exchange Market Algorithm (EMA)

O Exchange Market Algorithm (EMA) emula a negociacao no mercado de acoes
para resolver problemas de otimizacdo continua. Os individuos na populagao
representam acionistas, e seus rankings de fitness ditam suas acdes de negociagao.
O mercado categoriza os individuos em grupos com base no ranking; os individuos
de maior ranking permanecem estaveis, enquanto os outros assumem maiores
riscos, explorando solu¢gbes menos favoraveis. Em mercados nao volateis, individuos
de baixo ranking imitam as negociagbes dos elitistas, mas em condi¢des volateis,
eles assumem maiores riscos, explorando areas desconhecidas do espaco de busca.
Esse equilibrio entre estabilidade e exploragdo ajuda o EMA a encontrar 6ptimos
globais.

e Group Counseling Optimization (GCO)

Group Counseling Optimization (GCO) simula a dindmica de resolugdo de
problemas em grupo, onde individuos (solugbes) melhoram compartilhando
experiéncias e insights dentro de um grupo. Essa metaheuristica imita o processo
social de aconselhamento, onde os individuos se ajustam com base no feedback do
grupo e adotam estratégias de aprendizagem compartihada. O GCO é
particularmente eficaz para otimizagdo multi-objetivo, fornecendo solugbes
diversas que refletem experiéncias coletivas. A estrutura social desse algoritmo
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permite aprendizagem adaptativa e suporta uma resolugao robusta de problemas em
espacos complexos e multidimensionais.
e Human Learning Optimization (HLO)

Human Learning Optimization (HLO) modela diversos processos de aprendizagem
na cognhigdo humana, incluindo aprendizagem individual e social. Combina
exploragao aleatéria com reaprendizado, gerando novas solugbes ao emular o
refinamento individual, a influéncia do grupo e a curiosidade exploratéria. O HLO tem
demonstrado eficacia em tarefas de otimizacdo multidimensionais, como o problema
da mochila, onde modos de aprendizagem diversos ajudam o algoritmo a navegar
por um complexo campo de solugdes, equilibrando profundidade e amplitude em sua
busca.

e Creative Thinking-Based Optimization (CTO)

Creative Thinking-Based Optimization (CTO) aplica principios do pensamento
criativo a otimizagdo continua, emulando sessbes de brainstorming onde novas
solugbes surgem da ideagdo em grupo e refinamento iterativo. CTO inclui
Brainstorm Optimization, que utiliza métodos de brainstorming para explorar
caminhos inovadores de resolu¢ao de problemas. Essa abordagem é paralelizada e
computacionalmente eficiente, adequada para resolver problemas complexos com
espacos de solucdo de alta dimensédo, simulando a ideagao coletiva e a resolugao
espontanea de problemas.

e Immigrant Population Search (IPS)

Immigrant Population Search (IPS) tira inspiracao dos comportamentos humanos
de migracao para explorar melhores habitats dentro do espago de solugbes. Nesse
contexto, solugdes viaveis representam "habitats" favoraveis com atributos de alta
qualidade, e a populagdo do algoritmo migra em direcdo a melhores opg¢des. Cada
grupo populacional avalia e se move em diregdo a solugdes mais oOtimas, com a
funcdo de fitness representando a qualidade de vida do ambiente. Esse movimento
semelhante a migragdo fomenta a diversidade e ajuda a convergir para solugdes de
alta qualidade.

e Democracy-Inspired PSO with Peer Groups

Essa variacdo do Particle Swarm Optimization (PSO) integra principios de
governanca democratica. No Democracy-Inspired PSO, particulas formam grupos
de pares e selecionam lideres com base em um processo de votacdo, escolhendo
entre dois lideres potenciais. Essa estrutura democratica incentiva influéncias
diversas, ja que as particulas podem escolher seguir um lider ou uma figura de
oposicao, adicionando flexibilidade e resiliéncia ao processo de busca. Esse método
€ bem adequado para resolver problemas de otimizagcdo multimodais, onde
estratégias diversas de solugdo podem melhorar o desempenho da busca.

Esses algoritmos ilustram como as metaheuristicas podem simular efetivamente diversos
comportamentos humanos e estruturas organizacionais, oferecendo solugdes robustas para
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desafios complexos de otimizagdo. Através de mecanismos que lembram aprendizagem,
competicdo, tomada de risco e resolugdo cooperativa de problemas, esses algoritmos
navegam por vastos espacos de solugdo, equilibrando exploragdo e exploragdo para
encontrar solugdes 6timas de forma eficiente.

APENDICE 4
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 6 de nov. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Screening de cadigos, frameworks, ou implementagdes das aplicagdes, técnicas e
algoritmos de metaheuristicas levantados, presentes no github. Segundo os critérios:
o Recéncia: Intervalo de tempo desde a ultima atualizagédo do projeto.
o Numero de Contribuicdes: Quantidade de commits e pull requests feitas no
repositorio.
Estrelas: Quantidade de estrelas atribuidas pelos usuarios no repositorio GitHub.
Documentagao: Conjunto de informacdes e instrugdes disponiveis para orientar o
uso e desenvolvimento do projeto.
Licenca: Tipo de licenga que rege o uso, modificagao e distribuigdo do cédigo.
Testes Unitarios: Presenca de testes automatizados que verificam a
funcionalidade das partes individuais do cddigo.
e Links do github compilados em B Busca de cédigos heuristicas

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]

e Testar, implementar e avaliar os cédigos e frameworks.

Observagao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:
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[Busca de cédigos heuristicas citado no Termo de Aceite de Entrega de 6 de novembro]

Metodologia de Busca

A busca foi realizada exclusivamente na plataforma GitHub, devido a facilidade de
comparacao e analise quantitativa e qualitativa de projetos hospedados na plataforma.
Foram utilizados termos de busca especificos para cada algoritmo, seguidos da
palavra-chave “Python” para garantir que somente implementagdes nesta linguagem fossem
listadas. A analise se limitou as implementagdes mais populares e bem avaliadas em cada
categoria de algoritmo, utilizando os critérios previamente estabelecidos para compilar e
comparar as opgoes.

Critérios:

Recéncia: Intervalo de tempo desde a ultima atualizagao do projeto.

Numero de Contribui¢des: Quantidade de commits e pull requests feitas no
repositorio.

Estrelas: Quantidade de estrelas atribuidas pelos usuarios no repositério GitHub.
Documentagéao: Conjunto de informacgdes e instrugbdes disponiveis para orientar o
uso e desenvolvimento do projeto.

Licenga: Tipo de licengca que rege o uso, modificagcéo e distribuicdo do cadigo.
Testes Unitarios: Presenca de testes automatizados que verificam a funcionalidade
das partes individuais do cédigo.

1. Meta-heuristic level

thieu1995/mealpy

A Collection Of The State-of-the-art Metaheuristic Algorithms In Python
(Metaheuristic/Optimizer/Nature-inspired/Biology)

https://github.com/SISDevelop/SwarmPackagePy

Library of swarm optimization algorithms.

2. Simulated Annealing

perrygeo/simanneal
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Python module for Simulated Annealing optimization

shinmorino/sgaod

Solvers/annealers for simulated quantum annealing on CPU and CUDA(NVIDIA GPU).

3. Genetic Algorithms

ahmedfgad/GeneticAlgorithmPython

Source code of PyGAD, a Python 3 library for building the genetic algorithm and
training machine learning algorithms (Keras & PyTorch).

4. Genetic Programming

cavalab/ellyn

python-wrapped version of ellen, a linear genetic programming system for symbolic
regression and classification.

hengzhe-zhang/PS-Tree

An open source python library for non-linear piecewise symbolic regression based on
Genetic Programming

trevorstephens/gplearn

Genetic Programming in Python, with a scikit-learn inspired API

5. Evolutionary Strategies

alirezamika/evostra

A fast Evolution Strategy implementation in Python
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openailevolution-strategies-starter

Code for the paper "Evolution Strategies as a Scalable Alternative to Reinforcement
Learning"

6. Differential Evolution

nathanrooy/differential-evolution-optimization

A simple, bare bones, implementation of differential evolution optimization.

malmazuke/differential-evolution-for-portfolio-optimisation

A Python implementation of Differential Evolution, used in the context of Portfolio
Optimization.

tiagoCuervo/EvoFuzzy

A Python implementation of the Differential Evolution algorithm for the optimization of
Fuzzy Inference Systems.

7. Estimation of Distribution Algorithms
VicentePerezSoloviev/EDAspy
Estimation of Distribution algorithms Python package

unclearness/EBNA

Implementation of Estimation of Bayesian Network Algorithm (EBNA), which is an
Estimation of Distribution Algorithm (EDA) in Python

8. Particle Swarm Optimization

ljvmiranda921/pyswarms
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A research toolkit for particle swarm optimization in Python

nathanrooy/particle-swarm-optimization

Learn about particle swarm optimization (PSO) through Python!

ujjwalkhandelwal/pso_particle swarm_optimization

Implemented fully documented Particle Swarm Optimization algorithm (basic model
with few advanced features) using Python programming language

jerrytheo/psopy

A SciPy compatible super fast Python implementation for Particle Swarm
Optimization.

9. Artificial Immune Systems

AlS-Package/aisp

This is an open source Python package that provides an implementation of techniques
inspired by the artificial immune system, enabling the easy and intuitive use of
algorithms based on immunology.

10. Ant Colony Optimization

pjmattingly/ant-colony-optimization

Public archive

Implementation of the Ant Colony Optimization algorithm (python)

ShengzhiWu/anco

A GPU-accelerated ant colony optimization library for Python 3 based on taichi.

rhgrant10/acopy
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A Python implementation of the Ant Colony Optimization Meta-Heuristic

11. Bee Metaheuristics

rwuilbercg/Hive

Artificial Bee Colony Algorithm in Python.

amineremache/gbso-fs

Python implementation of QBSO-FS : a Reinforcement Learning based Bee Swarm
Optimization metaheuristic for Feature Selection problem.

12. Bacterial Foraging Algorithm

https://github.com/SISDevelop/SwarmPackagePy

Library of swarm optimization algorithms.

13. Harmony Search

lanl/pyHarmonySearch

pyHarmonySearch is a pure Python implementation of the harmony search (HS) global
optimization algorithm.

14. Swarm Intelligence

https://github.com/SISDevelop/SwarmPackagePy

Library of swarm optimization algorithms.

Pattio/DeepSwarm

Neural Architecture Search Powered by Swarm Intelligence %,
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15. Biomolecular Computing
biopython/biopython
Official git repository for Biopython (originally converted from CVS)
scikit-bio/scikit-bio

scikit-bio: a community-driven Python library for bioinformatics, providing versatile
data structures, algorithms and educational resources.

michellab/BioSimSpace

Code and resources for the EPSRC BioSimSpace project.

16. Quantum Computing

CQCL/pytket-docs

User manual and example notebooks for the pytket quantum computing toolkit

17. Metaheuristics Based on Sciences

himanshuRepo/Gravitational-Search-Algorithm

Python Code for Gravitational Search Algorithm (GSA)

SajadAHMAD1/Chaotic-GSA-for-Engineering-Design-Problems

All nature-inspired algorithms involve two processes namely exploration and
exploitation. For getting optimal performance, there should be a proper balance
between these processes. Further, the majority of the optimization algorithms suffer
from local minima entrapment problem and slow convergence speed. To alleviate
these problems, researchers ...
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18. Memetic Algorithms

YuJerryShi/memetic_thin_film_py

Now in Python! This software designs thin-film optical structures to match target
spectral properties using the memetic algorithm

hurlenko/memetic-algorithm

Simple implementation of Memetic Algorithm written in python3

19. Tabu Search and Scatter Search

mcfadd/Job_Shop_Schedule_Problem

Parallel Tabu Search and Genetic Algorithm for the Job Shop Schedule Problem with
Sequence Dependent Set Up Times

stromatolith/peabox

an evolutionary algorithm toolbox written in python

20. Search Based on Human Behaviors
andaviaco/tblo

Teaching—learning-based optimization algorithm implementation.

jorisdhondt/imperialist-competitive-algorithm

Implementation of the imperialist competitive algorithm (ICA)

https://qgithub.com/sorend/fylearn/tree/main
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagcao: 14 de nov. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Analise de frameworks:
e MealPy Possui base para definir custom Problem class com Tipos de Variaveis da
solucdo, Fungao Objetivo e Parametros de Otimizacao.
Nao possui Simulated Annealing. Somente Population Based.
Contém grande parte dos algoritmos dos outros Frameworks levantados

Simanneal Annealer exige definicao de Movimento e Energia.

PyGAD Suporte para Deep Learning (Keras e PyTorch).

gplearn e ellyn Suporte para Regressado Simbdlica com sklearn API.
openailevolution-strategies-starter Code for the paper "Evolution Strategies as a
Scalable Alternative to Reinforcement Learning”

e QOutros Frameworks em B Mapeamento de cddigos, frameworks e implementagoes .

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Modelar problemas de otimizagao levantados com os Framework (preferencialmente
MealPy) e procurar bases de dados ou simuladores relacionados para testes.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:
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[Mapeamento de cédigos, frameworks e implementagdes citado no Termo de Aceite de

Entrega de 14 de novembro]

Residéncia em IA
Discente: Victor Guerreiro Pimenta

Analise e mapeamento de cédigos, frameworks e implementagdes das aplicagdes, técnicas
e algoritmos de metaheuristicas.
Testes realizados em < Testes frameworks heuristicas.ipynb .

1. Meta-heuristic level

thieu1995/mealpy

A Collection Of The State-of-the-art Metaheuristic Algorithms In Python
(Metaheuristic/Optimizer/Nature-inspired/Biology)

e MealPy Possui base para definir custom Problem class com Tipos de Variaveis da
solucdo, Fungao Objetivo e Parametros de Otimizacao.
Nao possui Simulated Annealing. Somente Population Based.
Contém grande parte dos algoritmos em outros Frameworks levantados

https://github.com/SISDevelop/SwarmPackagePy

Library of swarm optimization algorithms.

e SwarmPackagePy Todos os alg. implementados no Mealpy.

2. Simulated Annealing

perrygeo/simanneal
Python module for Simulated Annealing optimization

e simanneal Annealer exige definicdo de Movimento e Energia.
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shinmorino/sqaod
Solvers/annealers for simulated quantum annealing on CPU and CUDA(NVIDIA GPU).

e Requerimento de GPU

3. Genetic Algorithms

ahmedfgad/Genetic Algorithm Python

Source code of PyGAD, a Python 3 library for building the genetic algorithm and
training machine learning algorithms (Keras & PyTorch).

e PyGAD Suporte para Deep Learning (Keras e PyTorch).

4. Genetic Programming

cavalabl/ellyn

python-wrapped version of ellen, a linear genetic programming system for symbolic
regression and classification.

e Suporte para Regressao Simbdlica

hengzhe-zhang/PS-Tree

An open source python library for non-linear piecewise symbolic regression based on
Genetic Programming

e Suporte para Regressao Simbdlica. Obtive problemas de instalacao.

trevorstephens/gplearn
Genetic Programming in Python, with a scikit-learn inspired API

e gplearn Suporte para Regressdo Simbdlica
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5. Evolutionary Strategies

alirezamikal/evostra

A fast Evolution Strategy implementation in Python

openai/evolution-strategies-starter

Code for the paper "Evolution Strategies as a Scalable Alternative to Reinforcement
Learning"

https://openai.com/index/evolution-strategies/

6. Differential Evolution

nathanrooy/differential-evolution-optimization

A simple, bare bones, implementation of differential evolution optimization.

e Aplicavel em problemas com valores reais.

malmazuke/differential-evolution-for-portfolio-optimisation

A Python implementation of Differential Evolution, used in the context of Portfolio
Optimization.

tiagoCuervo/EvoFuzzy

A Python implementation of the Differential Evolution algorithm for the optimization of
Fuzzy Inference Systems.

7. Estimation of Distribution Algorithms

VicentePerezSoloviev/EDAspy

Estimation of Distribution algorithms Python package

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://github.com/alirezamika/evostra
https://github.com/openai/evolution-strategies-starter
https://openai.com/index/evolution-strategies/
https://github.com/nathanrooy/differential-evolution-optimization
https://github.com/malmazuke/differential-evolution-for-portfolio-optimisation
https://github.com/tiagoCuervo/EvoFuzzy
https://github.com/VicentePerezSoloviev/EDAspy

MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

unclearness/EBNA

Implementation of Estimation of Bayesian Network Algorithm (EBNA), which is an
Estimation of Distribution Algorithm (EDA) in Python

8. Particle Swarm Optimization

livmiranda921/pyswarms

A research toolkit for particle swarm optimization in Python

nathanrooy/particle-swarm-optimization

Learn about particle swarm optimization (PSO) through Python!

ujjwalkhandelwal/pso_particle_swarm_optimization

Implemented fully documented Particle Swarm Optimization algorithm (basic model
with few advanced features) using Python programming language

jerrytheo/psopy

A SciPy compatible super fast Python implementation for Particle Swarm
Optimization.

9. Artificial Immune Systems

AlS-Packagel/aisp

This is an open source Python package that provides an implementation of techniques
inspired by the artificial immune system, enabling the easy and intuitive use of
algorithms based on immunology.

10. Ant Colony Optimization

pjmattingly/ant-colony-optimization
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Public archive
Implementation of the Ant Colony Optimization algorithm (python)

ShengzhiWu/anco

A GPU-accelerated ant colony optimization library for Python 3 based on taichi.

rhgrant10/acopy

A Python implementation of the Ant Colony Optimization Meta-Heuristic

11. Bee Metaheuristics

rwuilbercg/Hive

Artificial Bee Colony Algorithm in Python.

amineremache/gbso-fs

Python implementation of QBSO-FS : a Reinforcement Learning based Bee Swarm
Optimization metaheuristic for Feature Selection problem.

12. Bacterial Foraging Algorithm

https://github.com/SISDevelop/SwarmPackagePy

Library of swarm optimization algorithms.

13. Harmony Search

lanl/pyHarmonySearch

pyHarmonySearch is a pure Python implementation of the harmony search (HS) global
optimization algorithm.

14. Swarm Intelligence
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https://github.com/SISDevelop/SwarmPackagePy

Library of swarm optimization algorithms.

Pattio/DeepSwarm

Neural Architecture Search Powered by Swarm Intelligence %,

15. Biomolecular Computing

biopython/biopython

Official git repository for Biopython (originally converted from CVS)
scikit-bio/scikit-bio

scikit-bio: a community-driven Python library for bioinformatics, providing versatile
data structures, algorithms and educational resources.

michellab/BioSimSpace

Code and resources for the EPSRC BioSimSpace project.

16. Quantum Computing

CQCL/pytket-docs

User manual and example notebooks for the pytket quantum computing toolkit

17. Metaheuristics Based on Sciences

himanshuRepo/Gravitational-Search-Algorithm

Python Code for Gravitational Search Algorithm (GSA)
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SajadAHMAD1/Chaotic-GSA-for-Engineering-Design-Problems

All nature-inspired algorithms involve two processes namely exploration and
exploitation. For getting optimal performance, there should be a proper balance
between these processes. Further, the majority of the optimization algorithms suffer
from local minima entrapment problem and slow convergence speed. To alleviate
these problems, researchers ...

18. Memetic Algorithms

YuJerryShi/memetic_thin_film_py

Now in Python! This software designs thin-film optical structures to match target
spectral properties using the memetic algorithm

hurlenko/memetic-algorithm

Simple implementation of Memetic Algorithm written in python3

19. Tabu Search and Scatter Search

mcfadd/Job_Shop_Schedule_Problem

Parallel Tabu Search and Genetic Algorithm for the Job Shop Schedule Problem with
Sequence Dependent Set Up Times

stromatolith/peabox

an evolutionary algorithm toolbox written in python

20. Search Based on Human Behaviors

andaviaco/tblo
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Teaching—learning-based optimization algorithm implementation.

jorisdhondt/imperialist-competitive-algorithm

Implementation of the imperialist competitive algorithm (ICA)

https://qgithub.com/sorend/fylearn/tree/main
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 27 de nov. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Modelagem de problemas de otimizagao levantados com o MealPy
o @ Modelagem de Problemas de Otimizagdo com MealPy.ipynb

B Bases de Dados e Simuladores
Localizagcao de torres de celular e areas de cobertura: OpenCelliD
Topologias de rede: TopGen, SNDLib, NS-3
Cenarios de trafego aéreo simulados: BlueSky, OpenSky Network
Dados geograficos: OpenStreetMap, VRP Instances, Geonames, OSMnX
Dados financeiros: Yahoo Finance, Quandl, Kaggle Datasets - Finance
Dados de biologia estrutural: Protein Data Bank, UniProt, Rosetta Commons
Dados de materiais: Materials Project, AFLOW, Open Quantum Materials Database,
Matminer
Problemas combinatérios e de roteamento: TSPLIB, DIMACS Challenge Instances
Planejamento e programacgao: Google OR-Tools, PSPLIB, MISTA Benchmark
Simulagao de trafego urbano: SUMO
Simulagao de cenarios climaticos: Weather Research and Forecasting Model (WRF)

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Testar diferentes algoritmos nos problemas modelados, comparar e analisar os
resultados.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]
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https://www.topgen.org/
https://www.sndlib.org/
https://www.nsnam.org/
https://www.blueskyproject.io/
https://opensky-network.org/
https://www.openstreetmap.org/
https://www.geonames.org/
https://github.com/gboeing/osmnx
https://finance.yahoo.com/
https://www.quandl.com/
https://www.rcsb.org/
https://www.uniprot.org/
https://www.rosettacommons.org/
https://materialsproject.org/
http://www.aflowlib.org/
http://oqmd.org/
https://www.psplib.org/
https://www.mista.org/
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[Bases de Dados e Simuladores citado no Termo de Aceite de Entrega de 27 de

novembro]

Telecomunicagoes

e OpenCelliD: Base de dados com localizagdes e coberturas de torres de celular, util
para otimizagao de redes UMTS.
TopGen: Gerador de grafos topoldgicos para redes simuladas.
NS-3 (Network Simulator 3): Simulador de redes avangado que permite testar
diferentes configuragdes de redes moveis e roteamento.

e SNDLib (Survivable Network Design Library): Dados de topologias de redes reais
e simuladas com atributos como largura de banda e laténcia.

Transporte e Logistica

e BlueSky: Simulador de trafego aéreo que fornece cenarios realistas com base em
dados publicos.

e OpenSky Network: Dados de trafego aéreo em tempo real, incluindo posigdes de
aeronaves e rotas.

e TSPLIB: Instancias classicas de problemas de roteamento de veiculos e TSP
(Traveling Salesman Problem).

e VRP Instances (Vehicle Routing Problem): Base de dados padrao para problemas
de roteamento de veiculos.

e SUMO (Simulation of Urban Mobility): Simulador de trafego urbano para
modelagem de rotas, redes de transporte publico e veiculos.

Planejamento e Programacgao

e Google OR-Tools: Ferramenta que suporta problemas de planejamento e fornece
instancias de dados para sequenciamento de tarefas e planejamento de produgéo.

e PSPLIB (Project Scheduling Problem Library): Base de dados para problemas de
programacao de tarefas com restricdes de recursos.
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e MISTA Benchmark: Dados para problemas de programagao em industrias e
producao.

Finangas e Economia

e Yahoo Finance: Fonte de dados histdricos de acdes, indices e criptomoedas para
problemas de otimizag¢ao de portfélios.

e Quandl: Plataforma com diversos datasets financeiros, como taxas de cambio,
commodities e derivativos.

e Kaggle Datasets - Finance: Colecéo de dados financeiros, incluindo risco de crédito
e pregos de ativos.

Bioinformatica

e Protein Data Bank (PDB): Banco de dados com estruturas de proteinas e interagdes
moleculares.

e Rosetta Commons: Ferramenta para simulagéo e otimizagao de estruturas
proteicas.

e UniProt: Base de dados de sequéncias e anotag¢des proteicas para modelagem.

Ciéncia dos Materiais

e Materials Project: Base de dados com propriedades de materiais, como resisténcia
mecanica e térmica.

e AFLOW (Automatic Flow Framework): Dados de materiais projetados para
modelagem de propriedades eletrénicas e térmicas.

e Open Quantum Materials Database (OQMD): Dados para otimizagao e previsdo de
propriedades de materiais.

e Matminer: Ferramenta para explorar e coletar datasets de materiais.

Outros

e TSP e Problemas Combinatérios: DIMACS Challenge Instances, uma colegao
para otimizacdo combinatéria.
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Simulagao de Cenarios Climaticos: Weather Research and Forecasting Model
(WREF), util para modelar restricbes ambientais em problemas de logistica.

Dados Geograficos e Urbanos: Geonames € OSMnx para analise e otimizagéo de
redes urbanas.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 5 de dez. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Victor Guerreiro Pimenta

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Estudo comparativo de algoritmos nos problema mais classicos, considerando
principalmente a variavel tempo de convergéncia:
B Estudo Comparativo

e Grafico do panorama de fundamentos e ferramentas levantados:
B Panorama da Otimizacao Meta-Heuristrica

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

Realizar uma compilagao melhor estruturada dos conteudos levantados.

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (11D
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[Estudo Comparativo citado no Termo de Aceite de Entrega de 5 de dezembro]

Problemas e Algoritmos Comparados
<o Estudo Comparativo.ipynb

Neste estudo, foram comparados quatro algoritmos metaheuristicos populares: Otimizagao
por Enxame de Particulas (PSO), Algoritmo Genético (GA), Otimizagao por Colénia de
Formigas (ACO) e Otimizagao por Forrageamento Bacteriano (BA). Esses algoritmos
foram aplicados a quatro problemas classicos de otimizagédo: Problema do Caixeiro
Viajante (TSP), Problema de Roteamento de Veiculos (VRP), Problema da Arvore de
Steiner e Particionamento de Grafos, e comparados em termos de tempo de
convergéncia e fitness obtido.

Além disso, um problema de otimizagao de hiperparametros de SVM foi incluido para
demonstrar como os algoritmos podem ser aplicados a problemas de otimizagao continuos,
como a selecao dos melhores paradmetros para um modelo de Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM).

1. Problema do Caixeiro Viajante (TSP): O TSP é um problema classico onde o
objetivo é encontrar o caminho mais curto que visita um conjunto de cidades uma
unica vez e retorna a cidade de origem. Esse problema é NP-dificil e € amplamente
estudado em algoritmos de otimizagao.

2. Problema de Roteamento de Veiculos (VRP): O VRP busca encontrar as rotas
otimas para uma frota de veiculos que devem entregar mercadorias a diversos
locais, minimizando a distancia total percorrida, respeitando as capacidades dos
veiculos e as janelas de tempo de entrega. Esse problema é essencial para logistica
e transporte.

3. Problema da Arvore de Steiner: O Problema da Arvore de Steiner busca
encontrar a arvore de peso minimo em um grafo que conecta um subconjunto de
vértices, conhecidos como terminais. E um problema importante em redes de
comunicagao e transporte.

4. Particionamento de Grafos: O Problema de Particionamento de Grafos visa
dividir um grafo em dois ou mais subgrafos, minimizando o nimero de arestas entre
os subgrafos e mantendo as partigées balanceadas. Este problema tem diversas
aplicagdes, como em computacao paralela e design de circuitos.
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5. Otimizagao de Hiperparametros do SVM: A otimizacao de hiperparametros de
SVM busca ajustar os parametros de um modelo de SVM, como o valor de C, o tipo
de kernel, o grau do polindmio e o parametro gamma, para melhorar a performance
do modelo em termos de acuracia.

Algoritmos Metaheuristicos

1. Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO): O PSO é um algoritmo baseado em
populagao inspirado no comportamento social de passaros ou cardumes. Cada
particula se move pelo espaco de solugdes, ajustando sua posi¢do com base em sua
propria experiéncia e na experiéncia do grupo, buscando encontrar solugdes étimas
de forma rapida.

2. Algoritmo Genético (GA): O GA é um algoritmo evolutivo inspirado na selecao
natural. Utiliza operacdes como crossover, mutagao e selegao para evoluir uma
populacdo de solugdes e encontrar a solucdo 6tima. E eficaz tanto em problemas
combinatdrios quanto continuos.

3. Otimizagao por Coldnia de Formigas (ACO): O ACO simula o comportamento de
formigas, onde elas depositam feroménio ao longo dos caminhos percorridos,
direcionando outras formigas para solugdes promissoras. Ao longo do tempo,
caminhos mais curtos e eficientes sao reforcados pela presencga do feroménio.

4. Otimizagao por Forrageamento Bacteriano (BA): O BA é inspirado no
comportamento de bactérias que se movem em busca de fontes de alimento,
realizando adaptag¢des continuas ao seu ambiente. A otimizagéo é realizada por uma
populagao de "bactérias", que exploram o espacgo de solugbes de maneira eficiente.

Resultados
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Problem Algorithm Best Fitness Convergence

TSP
TSP GA 0.000000
TSP

TSP 0.000000

VRP e 0. 1000
Steiner Tree
teiner Tree
Steiner Tree
Steiner Tree
Graph Partitioning
Graph Partitioning
Graph Partitioning
Graph Partitioning 0. 1000
otimizer
stimizer GA 0.93 } 14.560991
timizer ACO 0. B 17.071673

stirnizer 0.976608 23.017

Algorithm

Average Convergence Time (s)
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Os experimentos mostraram resultados interessantes em relacdo ao tempo de
convergéncia e a qualidade das solugdes:

e O PSO obteve o menor tempo de convergéncia entre todos os algoritmos testados.
Isso ocorre porque o PSO realiza uma busca eficiente no espago de solugdes,
ajustando rapidamente as particulas em direcdo as melhores solugdes. Esse
desempenho rapido é especialmente util em problemas continuos, como o TSP, o
VRP e o Problema da Arvore de Steiner.

e O Algoritmo Genético (GA), embora mais lento do que o PSO, produziu resultados
competitivos em termos de fitness, principalmente em problemas combinatérios,
como o TSP e o VRP, onde as operacdes de crossover e mutagao sao eficazes para
explorar o espaco de solugdes.

e O ACO e o0 BA também apresentaram bons resultados, mas com tempos de
convergéncia mais elevados em comparagao ao PSO. Ambos os algoritmos s&o
eficientes na exploracao de espacos de solugdes complexos, mas exigem mais
iteracdes para atingir solugdes 6timas.

e No caso da otimizagao de hiperparametros do SVM, os algoritmos metaheuristicos
ajudaram a ajustar os parametros como C, kernel, grau e gamma, proporcionando
uma melhoria significativa na acuracia do modelo SVM em comparagdo com uma
busca por grid tradicional.

Conclusao

Em resumo, o PSO se destacou pelo seu tempo de convergéncia rapido, tornando-se a
escolha ideal para problemas como o TSP e VRP, onde a obtencao de solugbes rapidas &
crucial. No entanto, para problemas como o Problema da Arvore de Steiner e o
Particionamento de Grafos, algoritmos como GA, ACO e BA podem produzir solugdes de
alta qualidade, mas a custos de um tempo de convergéncia maior. O estudo também
demonstrou a eficacia das metaheuristicas na otimizagao de hiperparametros do SVM,
melhorando o desempenho do modelo em termos de acuracia.
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[Panorama da Otimizagao Metaheuristica citado no Termo de Aceite de Entrega de 5 de

dezembro]

-

PR 2120 Mcla Heurisica

=

Este diagrama oferece uma visé&o abrangente sobre a Otimizagao Metaheuristica,
abordando diferentes aspectos que envolvem técnicas, frameworks, problemas e bases de
dados utilizados na aplicagao dessas técnicas. O diagrama esta organizado em quatro
secgoes principais: Fundamentos e Algoritmos, Frameworks e Cédigo, Problemas
Comuns e Bases de Dados.

1. Fundamentos e Algoritmos

A secdo de Fundamentos e Algoritmos aborda diversas técnicas de otimizacao
metaheuristica, que sao utilizadas para resolver problemas complexos e de dificil solugao de
maneira eficiente. Cada algoritmo tem suas peculiaridades, mas todos buscam encontrar
solugdes 6timas ou quase 6timas por meio de aproximagdes. Entre os algoritmos
apresentados, destacam-se:

e Simulated Annealing (SA): Uma técnica baseada em simulagéo de resfriamento de
materiais, usada para escapar de minimos locais e encontrar uma solugéo global
aproximada.

e Algoritmos Genéticos (GA): Inspirados na selegéo natural, estes algoritmos
buscam evoluir solugdes por meio de operadores de sele¢cdo, cruzamento e mutagao.

e Algoritmos de Programacgao Genética (GP): Uma forma de evolugéo de
programas, usando uma representagao simbdlica para gerar solugdes de problemas
complexos.

e Algoritmos de Colénia de Formigas (ACO): Simulam o comportamento das
formigas na busca por alimentos, ideal para problemas de roteamento, como o
problema do vendedor viajante (TSP).

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

e Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO): Simula o0 movimento de particulas
em um espaco de busca, ajustando sua posicédo de acordo com a melhor solugao
encontrada.

e Evolucao Diferencial (DE): Um algoritmo de otimizagcao que gera novas solugdes
baseadas na diferenca entre vetores de solucoes.

e Sistemas Imunes Artificiais (AlS): Inspirados no sistema imunolégico, sdo usados
para aprender e adaptar-se a problemas dinamicos.

2. Frameworks e Cédigo

Na secdo Frameworks e Codigo, sao apresentados os frameworks mais utilizados para
implementar as técnicas de otimizagdo metaheuristica. Estes frameworks oferecem
implementacodes de codigo que facilitam a aplicacdo dos algoritmos em diferentes
problemas. Por exemplo, para Algoritmos Genéticos, os frameworks como PyGAD e
gplearn sdo amplamente utilizados, enquanto o PSO pode ser implementado usando o
pyswarms ou particle-swarm-optimization.

Mealpy é uma biblioteca Python que se destaca por oferecer uma vasta gama de algoritmos
metaheuristicos prontos para uso. Ela permite a facil implementacao de técnicas como PSO,
Algoritmos Genéticos, Coldnia de Formigas, Busca Harménica e muitos outros, facilitando a
experimentacao com diferentes algoritmos de otimizagdo. Mealpy oferece uma interface
simples para implementar e customizar os algoritmos, além de permitir a integragdo com
outras bibliotecas de aprendizado de maquina, o que a torna uma ferramenta poderosa para
problemas de otimizagao. A flexibilidade do Mealpy € uma de suas grandes vantagens,
permitindo ajustar pardmetros e implementar novas variantes de algoritmos com facilidade.
Além disso, Mealpy possui uma documentagao detalhada e exemplos praticos que ajudam a
acelerar o processo de aprendizado e aplicagao de metaheuristicas.

3. Problemas Comuns

A secao de Problemas Comuns descreve as areas de aplicacdo das técnicas de
otimizagdo metaheuristica. A otimizacao em Telecomunicag¢oes pode envolver o
planejamento de redes UMTS ou o roteamento eficiente de redes usando algoritmos de
colbnia de formigas. Transporte e Logistica incluem problemas como a gestao de trafego
aéreo, onde algoritmos genéticos sao aplicados para resolver conflitos em voo, ou o
roteamento de veiculos usando col6nia de formigas. Em Planejamento e Programacao,
técnicas de otimizacdo podem ser usadas para o planejamento da producéo e programacao
de tarefas. Na area de Finangas e Economia, as técnicas sao aplicadas na otimizagao de
portfélios e gerenciamento de riscos. Ja em Bioinformatica e Ciéncia dos Materiais, a

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

otimizagao pode ser utilizada para o projeto de proteinas e desenvolvimento de novos
materiais.

4. Bases de Dados

Finalmente, a se¢do de Bases de Dados apresenta fontes de dados frequentemente
usadas para testar e treinar os algoritmos de otimizag&o. Por exemplo, na area de
Telecomunicagoes, a base de dados OpenCelliD contém informacgdes sobre localizacbes
de torres de celular, enquanto na Logistica, a TSPLIB fornece instancias classicas de
problemas de roteamento de veiculos e TSP. Em Bioinformatica, o Protein Data Bank
(PDB) é uma base importante para a pesquisa em estruturas de proteinas.

Consideragoes Finais

Este diagrama ilustra de maneira clara a inter-relagao entre as técnicas de otimizagao
metaheuristica, os frameworks utilizados para implementa-las, os problemas praticos onde
elas s&o aplicadas e as bases de dados que alimentam os algoritmos. A otimizagao
metaheuristica € uma ferramenta poderosa para resolver problemas complexos e encontrar
solucdes de alta qualidade de maneira eficiente.
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