ASPOLM,

== ISSN 2175-6295 Rio de Janeiro- Brasil, 05 e 06 de agosto de 2008.

SPOLM 2008

UMA NOVA METAHEURISTICA BASEADA EM ALGORITMO
DE COLISAO DE MULTIPLAS PARTICULAS

Eduardo Favero Pacheco da Luz
Pés-graduacdo em Computacao Aplicada (CAP)
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
Av. dos Astronautas, 1.075 — Jardim da Granja — QEP27-010 — Sao José dos Campos/SP
eduardo.luz@lac.inpe.br

José Carlos Becceneri
Laboratoério Associado de Computacao e Matematidee@dga (LAC)
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
Av. dos Astronautas, 1.075 — Jardim da Granja — QEP27-010 — Sao José dos Campos/SP
becce@lac.inpe.br

Haroldo Fraga de Campos Velho
Laboratério Associado de Computacéo e Matematide@dga (LAC)
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
Av. dos Astronautas, 1.075 — Jardim da Granja — QEP27-010 — Sao José dos Campos/SP
haroldo@lac.inpe.br

RESUMO

Este trabalho apresenta um novo conceito e ostadssl iniciais de uma nova
metaheuristica baseada na implementagéo de unit@lgate otimizacdo de fun¢des baseado
na colisdo de multiplas particulas, com viabilizag&ravés de um ambiente computacional de
alto desempenho. Os resultados obtidos na aplicdg@dulti-Particle Collision Algorithm
(M-PCA) nas funcbes de teste de Easom, SchekelerfRosck e Griewank revelam
resultados animadores, que junto com a garantiaundemenor esfor¢co computacional
garantem a aplicabilidade do método.
Palavras-Chaves:  Otimizacdo; Colisdo de particulas; Mdltiplas parés; Computacdo

de alto desempenho.

Abstract

This work presents a new concept and the initiallts of a new metaheuristics
based on the implementation of a minimization/mazation functions algorithm based on
the collision of multiple particles, viable throughhigh performance computing environment.
The obtained results for the application of Mulsirticle Collision Algorithm (M-PCA) over
Easom, Schekelm Rosenbrock and Griewank test imgtieveals outstanding results, which
together with the assurance of less computatioffarte ensure the applicability of the
method.
Keywords: Optimization; Particle collision; Multiple partes$; High performance

computing.



1. INTRODUCAO

Ao longo dos tempos, cientistas tem investigadesevolvido novos métodos para
resolucdo de problemas de otimizacédo [1]. Estepsiawétodos podem ser baseados em
fenbmenos fisicos Sfmulated Annealing Particle Colission Algorithiyy fendmenos
bioldgicos Genetic Algorithry comportamento animaPérticle Swarm Optimizatigre até
mesmo em padrdes de crescimento vegeteagive Weed Optimizatipn

Em trabalhos anteriores, um método baseado em ctanmmto animal (PSO)
obteve grande sucesso na resolugcéo de um probfedoe, expresso como um problema de
otimizacao ([2],[3]). Assim, ficou comprovada a iaepbilidade destas técnicas para a
resolucdo de problemas de aplicacdo prética eatelgrelevancia social.

ApoOs esse resultado, novas técnicas inspiradasanaena foram estudadas, e a
técnica baseada no algoritmo de colisdo de paatc(PCA) recebeu maior atencdo por
apresentar caracteristicas que poderiam ser egp®i@om o intuito de melhorar a resposta
obtida.

O algoritmo original implementa este comportamepéwa uma Unica particula,
fazendo uma busca serializada no dominio, sendobesica baseada na técnica apresentada
por [4]. Porém esta busca pode ser melhorada atgavétilizacdo de mais de uma particula,
para que, de maneira colaborativa, 0 espaco deabusgja mais bem explorado, com o
objetivo de evitar a convergéncia para um o6timalloc

Assim, este trabalho apresenta um novo algoritm@a dimizacdo de funcodes
baseado na expansédo da idéia original, adotandmouvmparadigma com multiplas particulas
para a conducdo da otimizacdo, que com a exploga@Espaco de buscas sendo conduzida
de maneira mais eficiente, acaba por garantir uigaifisante melhoria, que levou a
resolucao de problemas que o algoritmo originalsgmostrou capaz.

2.  OTIMIZACAO

A teoria da otimizagdo é o ramo da matemética qgéoba o estudo quantitativo do
otimo e os métodos usados para encontrar o étista.tBoria posta em pratica € definida pela
colecdo de técnicas, métodos, procedimentos eitablgsr que podem ser usados para a
localizac&o do 6timo [5].

Problemas de otimizagéo tem por objetivo encomatraelhor combinagéo dentre um
conjunto de variaveis para maximizar ou minimizaraufuncéo, definida como sendo uma
fung&o objetivo ou funcédo custo. Os problemas teizd¢do podem ser classificados como:
problemas de otimizacdo continua (cujas variavesmiraem valores reais ou continuas);
problemas de otimizagdo combinatoria ou discratpgcvariaveis assumem valores discretos
ou inteiros); e problemas de otimizacdo mista (e@méveis inteiras e continuas ao mesmo
tempo) [6].

O melhor método para a localizacdo do minimo de fwmgdo depende fortemente
da natureza da funcdo em estudo, sendo que, eas lggrais, duas classes de algoritmos
podem ser usadas: os algoritmos de minimizacaol, lagee dado um ponto em um
subdominio da funcéo, eles tentam, e quase serapseguem, localizar o ponto mais baixo
deste subdominio (quase sempre algorimos dadasgtodos deterministicos); os algoritmos
de minimizacdo global, que tentam minimizar a fene&contrando o ponto mais baixo
dentre todos os subdominio existentes no espa@ (ekemplos incluem algoritmos
estocasticos baseados em metaheuristicas).

Os métodos deterministicos usados na otimizacqwaldemas irrestritos podem ser
classificados em trés tipos principais, sendo gia elassificacdo leva em consideracdo a
quantidade de informacao necessaria a sua opgff@ta@]):

1) Meétodos de ordem zero: somente o valor da fuotgetivo é utilizado. EX.:
Método das dire¢des conjugadas de Powell. ObsddJsa funcbes altamente
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nao-lineares;

2) Métodos de primeira ordem: usam o valor da fangéjetivo e de suas
derivadas (gradientes) em relacdo as variaveis rdetp . Ex.: Maxima
descida;

3) Meétodos de segunda ordem: utilizam o valor dacdo objetivo, de suas
derivadas e da matriz Hessiana. Ex.: Métodos dedeg/Quasi-Newton.

Os principais métodos estocésticos para a otimizag@ aqueles baseados em
heuristicas e metaheuristicas. O termo heurisbesageado na palavra grega heuriskein,
significa “descobrir” e sua atual conotacao indexsténcia de um método “que, baseado na
experiéncia ou julgamento, parece conduzir a unaasbtucdo de um problema, mas que nao
garante produzir uma solugéo étima” [6].

Dentre as principais metaheuristicas, principalmequelas fortemente baseadas em
fendbmenos naturais, podemos citaSimulated AnnealindgSA), Genetic Algorihtm(GA),
Particle Swarm Optimizatio(PSO),Ant Colony Optimizatio(ACO), dentre outras.

3.  ALGORITMO DE COLISAO DE PARTICULAS

O algoritmo de colisdo de particulas (Particle §loh Algorithm) foi desenvolvido
pelo Dr. Wagner F. Sacco ([9], [10], [11], [12]) mogrande inspiragdo no algoritmo de
recozimento simuladé&{mulated Annealingapresentado por [13].

A inspiracao tirada do mundo real usada para atwm@® do algoritmo tem suas
raizes na fisica das reacOes de colisdo de padicuicleares, com grande énfase nos
comportamentos de espalhamengoaftering e absorcaoapsorptior). Seu uso tem sido
comprovadamente eficaz em diversos casos de ogaozaanto de problemas de teste
(benchmark) quanto em problemas de aplicagdes reais

O algoritmo de PCA pode ser descrito através daisegpseudo-codigo, sendo que
as funcdes relativas ao seu funcionamento seguaixoato trecho de codigo principal:

/[Trecho principal
Gera uma solucéo inicial Old_Config
Best_Fitness = Fitness(Old_Config)
Para n=0 até # de iteracOes
Perturbation()
Se Fitness(New_Config) > Fitness(Old_Config)
Se Fitness(New_Config) > Best_Fitness
Best_Fitness = Fitness(New_Config)
Fim-Se
Old_Config = New_Config
Exploration()
Senéo
Scattering()
Fim-Se
Fim-Para

/[Funcéo para exploragéo
Exploration()
Para n=0 até # de iteracfes
Small_Perturbation()
Se Fitness(New_Config) > Fitness(Old_Config)
Old_Config = New_Config
Fim-Se
Fim-Para
Retorna

/[Funcao para espalhamento
Scattering()



P scatering = 1 — Fitness(New_Config) / Best_Fitness
Se P scateing > Random(0,1)
Old_Config = Solucéo aleat6ria
Senéo
Exploration();
Fim-Se
Retorna

/[Funcédo que implementa a perturbacéo da solucdo
Perturbation()
Para i=0 até (Dimensdes-1)
Superior = Limite_superior]i]
Inferior = Limite_inferior[i]
Aleatorio = Random(0,1)
New_Config[i] = Old_Config][i] + ((Superior — Old_ Configl[i] *
Aleatorio) — ((Old_Config[i] — Inferior)*(1-Aleator i0))
Se New_Configl[i] > Superior
New_Config[i] = Limite_superior[i]
Senéo
Se New_Config[i] < Inferior
New_Config[i] = Limite_inferior]i]
Fim-Se
Fim-Se
Fim-Para
Retorna

/[Funcdo que implementa uma pequena perturbacéo na solucdo
Small_Perturbation()
Para i=0 até (Dimensoes-1)
Superior = Random(1.0,1.2) * Old_Config][i]
Se Superior > Limite_superior]i]
Superior = Limite_superior]i]
Fim-Se
Inferior = Random(0.8,1.0) * Old_Config[i]
Se Inferior < Limite_inferior][i]
Inferior = Limite_inferiorfi]
Fim-Se
Aleatorio = Random(0,1)
New_Config[i] = Old_Config[i] + ((Superior —
Old_Config[i])*Aleatorio)-((Old_Config[i] — Inferio r)*(1-Aleatorio))
Fim-Para
Retorna

A estrutura de funcionamento do PCA leva em comns@® a escolha de uma
solugéo inicial ©id_Config ), que entdo sofre uma modificacdo, definida de modo
estocastico (pela funcaeerturbation() ), para a construgdo de uma nova solucao
(New_Config ). As qualidades das duas solucbes sdo calculddagd¢ Fitness() ) e
imediatamente comparadas, e entdo a nova soluckoseo aceita ou ndo, dependendo de sua
performance frente a solu¢do anterior.

Caso esta nova solucédo ndo seja aceita, o esqueni@odMetropolis € posto em
pratica (pela funcascattering() ), ou seja, uma solugcdo candidata com uma perfarenan
inferior a atual é selecionada com uma dada prbtabte. E é justamente este esquema de
selecéo estocastica que vem a garantir a ndo-g@naa prematura para minimos locais.

Para garantir que as perturbacfes impostas adtalgando levem a construgédo de
uma solucdo na qual um de seus pontos esteja foraspaco valido de buscas, uma
verificacdo destes limites é feita constantememt® gvitar este contratempo, tal como o
efetuado dentro das func@asturbation() € Small_Perturbation()

Nos termos da engenharia nuclear, se a qualidadendenova solucdo que esta
sendo proposta é melhor do que a qualidade da&swolagterior, esta nova particula (ou
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posicdo) é absorvida e o0 proximo passo € congtitpéda realizacdo de uma busca local,
caracterizado pela ativagéo da fungaall_Perturbation() , com 0 objetivo de verificar a
existéncia de uma possivel solucédo ainda melhdralde uma determinada vizinhanca deste
novo ponto.

Caso o0 novo ponto nao se prove melhor, o esqueralgdotmo de Metropolis entra
em acdo novamente, e dada uma certa probabilidagarticula que representa a solucao
pode ser espalhada (reinicializada, de uma centeinad através da fun¢&attering()

O PCA é um algoritmo robusto e de facil implemefitadJma de suas principais
vantagens € a quantidade de parametros livres s&esa sua inicializagdo. O usuario so
precisa fornecer a quantidade de iteracdes sofualeo algoritmo definira o seu critério de
parada, logo, somente um parametro livre deve gmtado, ou definido para iniciar o
algoritmo. Esta € uma grande vantagem quando erpar@agio com outras metaheuristicas,
onde um grande numero de parametros requer um maliste inicial destes parametros.
Segundo a literatura, [10], 4aLCP iteracdes tem se mostrado um valor suficiente.

4.  ALGORITMO DE COLISAO DE MULTIPLAS PARTICULAS

Baseado no algoritmo apresentado no inicio degtéuba, este trabalho propde,
implementa e testa uma nova versdao do algoritmd’akticle Collision Algorithm que
introduz o conceito e o uso de multi-particulasssgalitado por sua implementagcdo em um
ambiente de computacédo de alto desempenho paraaagil processo e ao mesmo tempo,
abrir um maior leque de exploracéo do espaco deabus

A implementacdo desta nova versdo baseada em lasitgarticulas estende o
conceito basico da aplicacdo de uma Unica partparka a exploracdo da totalidade do espaco
de buscas em um dado tempo total de iteracdesa Nesa versado, € utilizado um conjunto
de n particulas explorando, de maneira independpatém relativamente colaborativa, este
mesmo espaco de buscas.

Além, é claro, do fato de nos aproveitarmos da n@apacidade computacional que
um ambiente de alto desempenho pode vir a fornecesp de mais de uma particula pode
garantir, com maior grau de certeza, uma convergé@m menor espaco de tempo, O que
pode diminuir ainda mais a possibilidade de quigormo fiqgue preso em minimos locais.

4.1. COMPUTACAO DE ALTO DESEMPENHO

Ambientes de alto desempenho sdo possibilitadaséstrdo uso de computagédo de
alto desempenhoH{gh Performance Computingg HPC), termo que reflete o uso de
supercomputadores (paralelos) e/ou clusters de waichgres.

O processo de computacdo, que pode ser definido canexecucdo de uma
sequéncia de instrugbes em um conjunto de dadds, $&r agilizado quando o uso de um
ambiente de alto desempenho € posto em praticte Nesto, a computacdo em um ambiente
paralelo se consiste de uma ou mais tarefas quexs@atadas de maneira concorrente, sendo
gue o numero destas tarefas pode variar durantecaigio do programa.

Em termos gerais, 0s sistemas computacionais gssibildam ao usuario um
ambiente de computacdo em termos de teraflopsiesignados computadores-HPC.

A taxionomia apresentada por [14] visa classifiearcomputadores e programas
capacitados a operacdes de alta velocidade em @tebide alto desempenho. As possiveis
classes sao:

. Single Instruction StreamSingle Data Strear(SISD);

. Single Instruction StreamMultiple Data Strean{SIMD));

. Multiple Instruction Stream Single Data StrearMISD);

. Multiple Instruction Stream Multiple Data Strean{MIMD);



4.2. MULTI-PARTICLE COLLISION ALGORITHM (M-PCA)

O algoritmo proposto paralMulti-Particle Collision Algorithm(M-PCA), é, em sua
esséncia, exatamente o mesmo do PCA candbnico. Parémroducdo de n particulas
efetuando a busca no mesmo espaco de solucoes feeessidade da implementacdo de um
mecanismo de comunicacdo indireta entre as pasicydara que uma coordenacdo das
atividades seja capacitada.

/[Trecho principal
Gera uma solucéo inicial Old_Config
Best_Fitness = Fitness(Old_Config)
Para n=0 até # de particulas
Para n=0 até # de iteracbes
Perturbation()
Se Fitness(New_Config) > Fitness(Old_Config)
Se Fitness(New_Config) > Best_Fitness
Best_Fitness := Fitness(New_Config)
Fim-Se
Old_Config = New_Config
Exploration()
Senéo
Scattering()
Fim-Se
Fim-Para
Fim-Para

Esta coordenacdo foi viabilizada através da impteagéio de uma técnica de
blackboard, onde o Best_Fitness, o melhor resultddido pela particula do PCA agora seja
atualizado de maneira constante, com a melhor gmslentre todas as particulas envolvidas
no processo de busca.

Ou seja, as particulas trabalham de maneira indepés no processo de busca da
solucdo, porém no momento em que alguma partidelatifica uma nova melhor posicgéo,
esta particula “escreve” no blackboard do M-PCAapque as outras particulas tomem
conhecimento deste novo valor, e entdo os seusicsitde busca, tais como a definicdo de
um novo pscattering, variavel em uso na funcéot&wuag() e que leva em consideracdo o
melhor fithess da melhor solugéo atual, sejam llaseneste valor, definido como sendo o
melhor minimo atualmente em uso, e de conhecimdigseminado, pelo conjunto de
particulas.

De maneira semelhando ao PCA, o M-PCA s6 possyandmetro livre, 0 nimero
de iteracbes que é responsavel pelo critério dadpado algoritmo. A reducdo de tempo
proporcionada pelo M-PCA advém da capacidade ddidv total de iteracbes imposta ao
algoritmo pelo numero de particulas que atuaramaeeira conjunta no espaco de buscas, ou
seja, para uma inicializacdo do PCA con? lt6racdes, uma instancia do M-PCA com 10
particulas terd o numero de iteragbes reduzidas 14, caso 100 particulas sejam usadas,
10° iteracBes serdo suficientes para um nimero eguitedl de avaliacdes no espaco de
buscas.

4.2.1.Complexidade

Estimar a complexidade de um novo algoritmo é uss@a&rucial para a validacao e
até mesmo valorizacdo da técnica que esta sendseampada. Se para a execucao de uma
dada tarefa, varios algoritmos de mesma precidao dssponiveis, a escolha légica recai, em
geral, para aguele de menor complexidade compuizdfd.5], [16]).

A andlise de complexidade de um algoritmo tem pojetovo a avaliacdo da
eficiéncia deste algoritmo em termos de tempo pa@scomputacional requeridos, [16].

Quando fazemos uma analise da complexidade relatieaecucdo do algoritmo



PCA candnico, podemos verificar, segundo o trechnwipal de seu cédigo fonte, que temos
uma complexidad®(n®), dada a existéncia de dois lacos aninhados.

O algoritmo de multiplas particulas M-PCA forcanaercdo de um novo laco, em
um nivel superior aos lagos existentes, o que desanstrucdo de um novo trecho principal,
que possui complexidad®(n®).

No momento da paralelizacdo do M-PCA se este lagodfstribuido paran
processadores, a complexidade do algoritmo retqgrae O(n®) . Esta reducdo da
complexidade é possivel através da implementacameambiente de alto desempenho, com
caracteristicas de um esquema SIMD, tal como csaptado na secdo sobre computacéo de
alto desempenho.

Fazendo a analise baseada na classificacdo a@@agyar [17], o algoritmo de M-
PCA é implementado em um sistema de software guepter base a biblioteca MPI e
viabilizado através de um hardware com arquitederam sistema distribuido.

A implementagdo do M-PCA também pode ser dada emamnbiente SISD, o
equivalente a um computador pessoal comum em ingui&@ao serial, porém neste caso a
complexidade relacionada & execucdo do algoritnedbéca, O(n®), o que faz com que a
principal vantagem desta variante, que pode seetgiada como sendo a aplicacdo
colaborativa den instancias do algoritmo original levando a umal@ggzao mais minuciosa
do espaco de buscas em um mesmo periodo de teégose mplique.

Podemos entdo fazer uma analisespeedupque é definida como a razéo entre o
tempo de execucao do algoritmo sequiendigdlg o tempo de execucéo do algoritmo paralelo
(Tp), seguida de uma analise de eficiénéig,(que é definida pela razéo entrepeedupe o
namero de processadoreg),(com o objetivo de verificar o quanto o paratalis foi
explorado no algoritmo. Um bom resultado implicatg= 1 ([17]).

Adotando a resolucédo da funcdo de Easom, que sscditd com maiores detalhes
na secédo de Resultados, para fins de comparactmab os seguintes valores para 0 M-
PCA:S, = 4.447 e, = 0.4447, que comprovam a eficiéncia do algoriparalelizado

5. RESULTADOS

As funcdes usadas para teste foram as funcdes stami&hekel, Rosenbrock e
Griewank, sendo que Easom, Rosenbrock e Griewankfus&Ldes para minimizagdo e a
funcdo de Shekel é de maximizag&o. Para o PCAtdiacées foram definidas para todas as
funcdes teste. O M-PCA foi executado com 10 pdes;icada uma fazendo*literacdes.

A funcéo de Easom é expressa pela equacéo abaixo:

f (x) =-cog(x) cog x,) ex()—( x—71)" —( xz—ﬂ)z) (1)

Sendo que o espaco de buscas € definido €< x < 100,i = 1,. Esta fungéo
possui um minimo global, que € localizadoxm (77 77), comf (x*) =-1.
Os resultados comparados entre o PCA e M-PCA sé@samtados na tabela abaixo:

Tabela 1: Comparativo de resultados para a funed@egdom entre o PCA e M-PCA.

PCA M-PCA
Tempo 19.38 4.2%
X* (3.14,3.14) (3.14,3.14)
f(x*) —-1.00 —1.00

A segunda funcéo testada € a funcdo de Shekel.fllmgdo para maximizacgéo, que
tem sua expresséao pela equacao abaixo:



f (x) =500-

7 : @

=1+ (x,-a(i)) + (% -b(i))"

0.002+

Em que,
=16[ (i modg - 2
=16[ (i/5)- 2]
Estando concentrada em-65.536< x < 65.531 e possuindo maximo em
x* =(-32,-32) comf (x*)=499.002.
A tabela de resultados comparativos entre PCA éJA-Begue abaixo:

3)

Tabela 2: Comparativo de resultados para a funed®hekel entre o PCA e M-PCA.

PCA M-PCA
Tempo 3099.58 113.56
X* (-32.03,~31.91) (=32.02,-31.94)
f(X*) 499.0019 499.0019

A terceira funcdo é a de Rosenbrock, uma funcaoitémizacdo expressa pela
equacao abaixo e com espaco de buscas descritossgue:

2
f(x):loo(xz—xf) +(1- x)° 4)
Seu espaco de buscas esta concentrade-2048< x < 2.04¢ possuindo minimo
global emx* =(1,1) comf (x*)=0.
Os resultados obtidos sédo apresentados na tatzk@ab

Tabela 3: Comparativo de resultados para a funed®odenbrock entre 0 PCA e M-PCA.

PCA M-PCA
Tempo 1492.28 21.2k
X* (1.00, 1.00)  (1.00, 1.00)
f(x*) 5x1072 ox10™*?

A quarta e ultima funcéo é a de Griewank, uma fargiotimizacdo que possui uma
topologia peculiar, sendo a que melhor demonstsaperioridade do M-PCA sobre sua
versdo original. A equacdo que a descreve se gacalaixo e seu dominio € apresentado nas

abaixo:
flx=1 24000 ” {Jj ©

Estando concentrada efr600< x < 60C e n representa a quantidade de dimensoes
sendo exploradas. O minimo global esta localizadpamtox* =(0,K ,0) comf (x*)=0.

Os resultados comparativos entre o PCA e M-PCA a@@resentados na tabela
abaixo:

Tabela 4: Comparativo de resultados para a funeddrgtwank entre o PCA e M-PCA.
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PCA M-PCA
Tempo 2392.05 32.03
X* (-3.14,4.43) (-1.8%10°-3.25109
f(x*) 7.3%107° 3.3%107"°

6. CONSIDERACOES FINAIS

O novo algoritmo de colisdo de multiplas particulagresentou resultados
satisfatorios para a sua aplicacdo em func¢des mehbeark, inclusive obtendo boas solucdes
para funcdes as quais o algoritmo na sua versgmakn&o se demonstrou adequado.

Estes resultados, que foram viabilizados atravésngdéementacdo e uso do novo
algoritmo em um ambiente computacional de alto mdes&ho, demonstram a grande
capacidade de aplicacdo deste novo algoritmo paeesds tipos de problemas de otimizacéao.

Trabalhos futuros podem incluir uma maior investgasobre a real influéncia da
expressdo de exponencial truncada atualmente emaufsmcao de espalhamento (scatering),
podendo ser substituida por uma funcdo densidageoth@bilidade de Cauchy, [18], ou até
mesmo por uma funcédo associada a distribuicdo déisTsque segundo a literatura vem
apresentando bons resultados quando associadalécéssde problemas por metaheuristicas,
[19].

Maiores experimentos também podem ser feitos remtecao comportamento geral
das particulas: para a implementacdo do M-PCA, amportamento colaborativo foi
selecionado onde as particulas exploram juntaglisciiminadamente o espacgo de buscas,
porém uma alternativa a este comportamento podesistatizado pela competicdo entre
particulas ou grupo de particulas.

Logo, o algoritmo de colisdo de multiplas partisu{&l-PCA) pode ser visto como
uma alternativa viavel para a resolugédo de proldeieaotimizacdo quando o usuario tem a
sua disponibilidade um ambiente de computacaotdelatempenho.
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