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Resumo

A inteligéncia artificial (IA) ¢ um ramo da ciéncia da computacdo que estuda o
comportamento inteligente dos seres vivos e imita essa inteligéncia implantando-a em
programas de computador, maquinas e sistemas para resolver problemas relacionados a
busca, otimiza¢do, planejamento, controle, automacdo, etc. Uma das dreas da inteligéncia
artificial € a computagao evolutiva, que é inspirada pelo principio da evolugao natural das
espécies. Dentro da computagcdo evolutiva vdrios métodos baseados na informagdo de
plantas t€ém sido recentemente proposto. Como as plantas sobrevivem e se adaptam em
ambientes agressivos tem despertado grande interesse dos pesquisadores em IA. O ciclo de
vida de uma planta € extremamente intrigante. A maneira como as plantas se reproduzem,
propagam, dispersam suas sementes € selecionam as mais resistentes €, sem didvida, uma
evidéncia de inteligéncia das plantas quando otimizam sua existéncia. Nesse sentido,
diversos algoritmos computacionais baseados no ciclo de vida inteligente das plantas t€ém
sido propostos nos anos recentes, esses algoritmos sdo, em muitos casos, simples de
implementar e muito eficientes na solu¢do de problemas complexos. Neste trabalho é
analisado o desempenho de alguns desses algoritmos, o algoritmo de polinizacao de flores,
o algoritmo de planta de morango, otimizacao invasiva de ervas daninhas e algoritmo do
ciclo de vida da planta, todos baseados no comportamento inteligente das plantas, quando
aplicados a otimizacdo de funcdes teste e também comparados com algoritmos genéticos

classicos.
Palavras-chave: Inteligéncia artificial, inteligéncia das plantas, algoritmo de polinizacao

das flores, algoritmo de propagacdao do morango, algoritmo da coloniza¢do das ervas

daninhas.
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Abstract

Artificial intelligence (Al) is a branch of computer science that studies the intelligent
behavior of living beings, and mimics this intelligence by deploying it in computer
programs, machines and systems in order to solve problems related to searching,
optimization, planning, control, automation, etc. One of the areas of artificial intelligence
is evolutionary computation, which is inspired by the principle of natural evolution of
species. Within the evolutionary computation several methods based on the intelligence of
plants have been recently proposed. How the plants survive and adapt in harsh
environments has aroused great interest of researchers in Al It is remarkable that the life
cycle of a plant is extremely intriguing. The way the plants reproduce, propagate, disperse
their seeds and select the most resistant is undoubtedly an evidence of intelligence of plants
when optimize their existence. In this sense, several computer algorithms based on the
intelligent lifecycle of plants have been proposed recently, these algorithms are in many
cases, simple to implement, and very efficient in solving complex problems. In this work,
the performance of some algorithms, the flower pollination algorithm, strawberry plant
algorithm, invasive weed optimization and plant life cycle algorithm, all of them based on
the intelligent behavior of plants, are analyzed when applied to optimization of test

functions, and they are also compared with classical genetic algorithms.

Keywords: Artificial intelligence, intelligence of plants, flower pollination algorithm,

strawberry propagation algorithm, weed colonization algorithm.
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Capitulo 1

1. Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma das mais recentes ciéncias, estuda o
comportamento inteligente dos seres vivos e imita essa inteligéncia implantando-a em
programas de computador, maquinas e sistemas para resolver problemas relacionados a
busca, planejamento, controle, automacao, etc. [1]. Nas dltimas décadas os estudos na area
de IA t€m crescido bastante, e essa ciéncia deixou de imitar somente 0 comportamento
humano, imitando também o comportamento inteligente de animais e vegetais.

A natureza ¢ um grande exemplo de resolucdo de problemas complexos. Tanto o
reino animal quanto o reino vegetal sobrevive, reproduz e evolui de forma intrigante,
surpreendente e encantadora. Esse comportamento inteligente dos seres da natureza tém
despertado grande interesse de estudiosos de 1A, os inspirando a elaboracao de algoritmos
baseados em tais comportamentos, algoritmos capazes de resolver problemas complexos, a
exemplo os de otimizacdo, computacdo e engenharia, € a entdo chamada inteligéncia
artificial bioinspirada.

Os algoritmos bioinspirados sdo estatisticos, dependentes de dados de entrada, que
serdo combinados aleatoriamente, dessa combinagdo sairdo resultados que serdo guardados
e utilizados para novas combinacdes até que alguma condicdo de parada seja atendida e o
real resultado esperado seja encontrado, resultado este que satisfard as caracteristicas da
otimizacdo. Ha diversos algoritmos bioinspirados, os considerados cldssicos e também
evolutivos, sdo: Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm - GA) e Otimizacao de Enxames
de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO). Os mais recentes algoritmos
probabilisticos sdo baseados na inteligéncia das plantas, como o de Otimizac¢do da Erva
Daninha Invasora (Invasive Weed Optimization - INO) e Algoritmo da Planta do Morango
(Strawberry Algorithm - SBA).



1.1. Formulaciao do problema

O crescente estudo na drea de inteligéncia artificial bioinspirada tem
disponibilizado inimeros algoritmos computacionais que se julgam capazes de resolver os
diversos problemas a que sdo empregados. Todos esses algoritmos t€ém suas vantagens e
desvantagens, e suas caracteristicas e limitacdes os diferem e os tornam a melhor solugao.

A todo momento algoritmos inspirados na inteligéncia dos vegetais surgem, nem
sempre novos, mas adaptacdes dos ja existentes (ou do tipo hibrido). J4 ndo se sabe qual
algoritmo é o mais recente, o mais inovador ou eficiente. Surgem assim as ddvidas sobre:
“Quais os algoritmos bioinspirados existentes?”, “Qual o algoritmo mais eficiente?”, “Em

que esse algoritmo se destaca?”

1.2. Objetivos

O objetivo geral é:

e Contribuir com o estudo de métodos de inteligéncia artificial inspirados no
comportamento inteligente no reino vegetal, através de uma comparagdo de
desempenho entre alguns algoritmos evolutivos baseados no comportamento

inteligente de plantas.

Os objetivos especificos sao:

e Analisar o desempenho de métodos de inteligéncia artificial baseados no
comportamento de plantas, sementes e flores;

e Aplicar os métodos de inteligéncia artificial bioinspirados para resolver func¢des
de otimizacdo benchmarking uni-modais e multimodais;

e Comparar o desempenho de métodos de inteligéncia artificial bioinspirados

com outros métodos de inteligéncia artificial cldssicos da literatura.



1.3. Justificativa

O estudo, o desenvolvimento e a aplicagdo dos algoritmos inspirados no reino
vegetal t€ém recebido bastante atencdo na dltima década. A literatura existente revela que, a
cada ano, vdrios algoritmos inspirados no comportamento inteligente dos animais e
vegetais sdo desenvolvidos. Porém, uma grande aten¢do € dada aos cldssicos algoritmos
bioinspirados, tais como: algoritmos genéticos, enxame de particulas, evolucao diferencial
e colonia de formigas. J4 os algoritmos bioinspirados no reino vegetal, poucas referéncias
sdo encontradas na literatura. Portanto, este trabalho pretende contribuir com um estudo
aprofundado sobre os algoritmos bioinspirados no reino vegetal com o intuito de analisar

seu desempenho perante outros algoritmos classicos bioinspirados.

1.4. Metodologia

Para o desenvolvimento da presente pesquisa proposta foi adotada a metodologia da
pesquisa cientifica.

A principio foi realizada uma pesquisa bibliografica para levantar o estado da arte
acerca das técnicas bioinspiradas.

Em seguida foram estudados os algoritmos com inspiracdo biolégica da inteligéncia
natural das plantas. Paralelamente, cada algoritmo bioinspirado baseado foi implementado
em seu pseudocddigo.

Na sequéncia, diversas fungdes benchmarking uni-modais e multimodais foram
selecionadas com o objetivo de aplicd-las aos algoritmos bioinspirados implementados na
etapa anterior. Igualmente, todos os algoritmos com inspiracdo bioldgica da inteligéncia
natural das plantas serdo comparados com os classicos algoritmos bioinspirados.

A verificagdo do andamento do desenvolvimento deste trabalho foi realizada
através de semindrios trimestrais de acompanhamento baseado no regime e normas do
Programa de Pés-graduacdo em Engenharia de Eletricidade da Universidade Federal do

Maranhido (UFMA).



1.5. Estrutura do trabalho

Este trabalho contém seis capitulos organizados da seguinte maneira.

O Capitulo 1 descreve os assuntos relativos a proposta do trabalho apresentado.

O Capitulo 2 apresenta conceitos relativos aos métodos de inteligéncia artificial
bioinspirados.

O Capitulo 3 apresenta os métodos de inteligéncia artificial inspirados no
comportamento inteligente das plantas.

O Capitulo 4 apresenta as performances e as comparagdes dos algoritmos
bioinspirados na inteligéncia das plantas, utilizando para testes desses algoritmos funcdes
de otimizagdo benchmarking.

O Capitulo 5 apresenta uma modificacdo do algoritmo IWO.

O Capitulo 6 contém as conclusdes deste trabalho.



Capitulo 2

2. Métodos de inteligéncia artificial bioinspirados

Esse capitulo € inicializado com uma discussdo sobre os conceitos essenciais para o
entendimento dos préoximos capitulos. A sec¢do 2.1 € uma introdugdo ao capitulo. Na secao
2.2 sdo apresentados conceitos basicos sobre inteligéncia artificial, com sua classificacdo e
aplicacdes. A secdo 2.3 expde conceitos de computacdo evolutiva e alguns algoritmos

bioinspirados classicos.

2.1. Introducao

Em informatica, a inteligéncia artificial (IA) estd relacionada com o
desenvolvimento de sistemas informaéticos inteligentes, incluindo miquinas e métodos. Ha
diversos estudos na drea de inteligéncia artificial, mas ainda nao houve um acordo sobre
uma tnica defini¢ao de IA. A computacdo evolutiva (EC) é uma importante drea recente da
IA, que esta interessada no estudo da inteligéncia dos seres vivos e sua implementacdo em
algoritmos e sistemas computacionais. Tais métodos de EC baseiam-se em como animais e
plantas sobrevivem e evoluem em habitats nem sempre favordveis a si mesmos,
demonstrando uma intrigante e surpreendentemente inteligéncia. Aplicacao de algoritmos
EC € adequado para diferentes dreas da ciéncia e engenharia [1].

Neste capitulo serdo abordados conceitos de inteligéncia artificial, computacdo

evolutiva e alguns métodos inspirados no comportamento de animais.

2.2. Inteligéncia artificial

Inteligéncia Artificial (IA), nomenclatura dada a um campo de pesquisa cientifica
em um semindrio em Dartmouth em 1956, ainda € dificil de ser definida [1]. A
discordancia entre seus pesquisadores em relacdo a uma s6 definicdo nao chegou ao fim.
Em diversos livros e estudos sobre esta ciéncia cada um dos autores a define de acordo

com sua drea ou subcampo de pesquisa.



Russel [1] assegura que a IA é definida baseada em duas dimensdes: pensamento e

comportamento; € em duas entidades: humana e racional. Como segue:

. Sistemas que pensam como os humanos;
. Sistemas que pensam racionalmente;

. Sistemas que atuam como seres humanos;
. Sistemas que atuam racionalmente.

Acredita-se que todos os quatro grupos de pesquisa estdo sendo, ou foram,
estudados, em diversos subcampos.

Para Luger [2], a inteligéncia artificial € um ramo da ciéncia da computagdo que se
ocupa da automacdo do comportamento inteligente. Esta definicdo € a mais apropriada
para este estudo.

A inteligéncia artificial é uma ciéncia relativamente jovem, pois Os primeiros
trabalhos na drea surgiram logo ap6s a Segunda Guerra Mundial. Estuda o comportamento
inteligente dos seres vivos em geral e o automatiza. O campo da IA tenta ndo apenas
compreender, mas também construir entidades inteligentes [1].

A fundamentacgdo tedrica da IA vem de diversas ciéncias como: Filosofia, com os
estudos sobre dualismo, empirismo, positivismo 16gico, por exemplo; Matematica, com os
algoritmos, probabilidade, intratabilidade; Economia, com teoria dos jogos, teoria da
decisdo; Neurociéncia com o estudo do funcionamento do cérebro; a Psicologia, com a
ciéncia cognitiva; entre outras.

Seguindo essa ideia, os problemas de pesquisas da IA incluem: planejamento,
aprendizagem, conhecimento, raciocinio, percep¢do, entre outros. A TA agrega diversas
dreas das ciéncias e profissdes, como: ciéncia da computacdo, matematica, filosofia,
neurociéncia.

O campo da inteligéncia artificial € muito amplo, mas pode-se dizer que se divide
em duas dreas principais, a IA cldssica e a IA moderna. Tem como principal preocupagio
dos pesquisadores a busca e a representa¢do do conhecimento.

A TA cléssica abrange as subdreas de resoluc@o de problemas, sistemas baseados no
conhecimento, sistemas especialistas, etc. J4 a IA moderna tem como subdreas estudos em
redes neurais, logica fuzzy, aprendizado de mdaquina, agentes inteligentes e computacao

evolutiva, computacao inteligente, por exemplo.



2.3. Computacao evolutiva

A evolugdo pode ser definida como um processo de otimizagdo, que tem como
objetivo melhorar a capacidade de um organismo (sistema) para sobreviver em ambientes
competitivos e/ou em constante mudancas. A evolucdo bioldgica baseada na teoria da
selecdo natural de Charles Darwin pode ser resumida como: em um mundo com recursos
limitados e populacdes estdveis, cada individuo compete com o0s outros por sua
sobrevivéncia. Os individuos com as "melhores" -caracteristicas (tragos) sdao mais
propensos a sobreviver e reproduzir, e essas caracteristicas serdo transmitidas aos seus
descendentes. Estas caracteristicas desejdveis sao herdadas pelas seguintes geracdes, e (ao
longo do tempo) tornam-se dominantes entre a populacao [3].

Computacio evolutiva, drea de pesquisa da inteligéncia artificial, € um paradigma
de computagdo baseada na teoria darwiniana da evolucdo através da selecdo natural. Para
os pesquisadores de computagdo evolutiva, os mecanismos da evolucao sdo inspiradores e
adequados para solucdo de alguns problemas computacionais, como: a busca através de um
grande nudmero de possibilidades de solugdes, além da implementacdo de sistemas
computacionais capazes de computar dados complexos que sdo dificeis de programar
manualmente [4].

Na computacdo evolutiva, as regras sdo tipicamente "selec@o natural”, com variagio
devido ao crossover e/ou mutagdo; O esperado comportamento emergente € o design de
solucdes de alta qualidade para problemas dificeis e a capacidade de adaptar estas solucdes
face a um ambiente em mudanca [4]. Os algoritmos baseados neste paradigma possuem
caracteristicas como auto-organizacdo e comportamento adaptativo, sdo estocdsticos,
utilizam a técnica de tentativa e erro para encontrar a otimizacdo global. Sdo iterativos,
geram uma populagdo inicial de forma aleatdria e utilizam um processamento paralelo para
atingir o fim desejado. A computacdo evolutiva tem sido utilizada com sucesso em
aplicagdes, a exemplo: mineracdo de dados, otimizagdo combinatdria, diagndstico de

falhas, classificagdo, agrupamento, programagao e aproximagao de séries temporais [3].

2.3.1. Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos (AG) sdo uma das principais estratégias de busca e

otimizacdo da computacdo evolutiva, inspirado no principio darwiniano de selecao natural
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e reproducdo genética. Foram introduzidos por John Holland em 1975 e popularizados por
um dos seus alunos, David Goldberg, 1989. Tem como caracteristicas a busca estocdstica,
paralelismo, generalidades e facilidade no uso de restricdes [5].

Os algoritmos genéticos trabalham com uma populacdo de solugdes para um dado
problema em vez de tratar cada solu¢@o individualmente. Esse conjunto de solugdes passa
por uma série de sele¢Oes, pareamentos e recombina¢des com o intuito de gerar novas
solucdes e de melhorar as aptiddes dos individuos.

Os principais operadores de conducdo de um AG é a selecio (para modelar a
sobrevivéncia do mais apto) e recombinacdo através da aplicacdo de um operador de
crossover (para a reproducdo do modelo) [3].

Os diversos estudos dos algoritmos genéticos possibilitou inimeras maneiras de
implementacgdo de tal algoritmo, mas todos seguindo os passos do AG Classico. O primeiro
passo € a geracdo aleatéria de uma populacdo inicial de cromossomos, durante o processo
evolutivo, esta populacdo é avaliada por uma funcdo fitness e cada cromossomo recebe
uma aptiddo. O segundo passo € a sele¢do, em que serdo selecionados 0s cromossomos
mais aptos, os demais serdo descartados. Os cromossomos selecionados podem sofrer
recombinacdes em suas caracteristicas fundamentais através dos operadores de crossover e
mutacdo, gerando descendentes para a préxima populacdo, garantindo os passos 3 e 4.
Estes passos sdo repetidos até que uma solucdo satisfatéria seja encontrada.

A forma genérica de um algoritmo genético é representada no pseudocddigo da
Figura 2.1. Nesse pseudocddigo, o primeiro procedimento consiste na criacdo de uma
populacdo inicial de individuos Pop(x=1), em que x representa o contador de geracoes.
Cada individuo de Pop(x) é uma solucao candidata do problema. Logo, tem-se uma fung¢ao
de avaliacdo (fitness) ou aptidao da populacdo Pop(x). A continuacido se tem um ciclo
enquanto ... faca (while ... do) em que nessa populacdo de individuos serd aplicada a
operacdo de cruzamento (crossover), mutacao e a fungdo de avaliagdo para verificar se o
critério de parada foi alcancado. O critério de parada pode ser, por exemplo, se 0 minimo
de uma fung¢do que a priori sabe-se deve ser zero foi alcangado para uma tolerancia pré-

especificada.



Algoritmo genético

Seja Pop(x) a populacdo de cromossomos da geracao x
x <0
Inicializar Pop(x)
Avaliar Pop(x)
Enquanto o critério de parada nao for satisfeito faca
xe<x+1
Selecionar Pop(x) a partir de Pop(x — 1)
Aplicar crossover sobre Pop(x)
Aplicar mutagdo sobre Pop(x)
Avaliar Pop(x)

Fim Enquanto

Figura 2.1 Pseudocddigo do algoritmo genético. [5]

2.4. Inteligéncia de enxames

Uma outra classe de algoritmos baseados na natureza € a classe dos algoritmos que
se inspiram na Inteligéncia de Enxame (IE). A IE se originou do estudo de col6nias ou
enxames de organismos sociais. O comportamento social de organismos (individuos) em
enxames levou ao design de muitos eficientes algoritmos de otimizacdo e agrupamento.
Por exemplo, os estudos da simulagdo graciosa, mas imprevisivel, coreografia dos revoada
de aves, levou ao algoritmo de otimizacdo de enxames de particulas e estudos do
comportamento das formigas resultou em algoritmos de otimizacdo de coldnias de
formigas [3].

A inteligéncia de enxames, também referenciada como inteligéncia de colonias ou
inteligéncia coletiva, € um conjunto de técnicas baseadas no comportamento coletivo de
sistemas auto organizados, distribuidos, autonomos, flexiveis e dindmicos, inspirados nas
formigas, abelhas, aranhas, peixes, etc. Os estudos sobre o comportamento complexo dos
enxames resultou em sistemas formados por uma populacdo de agentes computacionais
simples que possuem a capacidade de perceber e modificar o seu ambiente de maneira
local. Esta capacidade torna possivel a comunicagdo entre os agentes, que captam as

mudancas no ambiente geradas pelo comportamento de seus congéneres. Embora ndo



exista uma estrutura centralizada de controle que estabelece como os agentes devem se
comportar, € mesmo ndo havendo um modelo explicito do ambiente, as interacdes locais
entre os agentes geralmente levam ao surgimento de um comportamento global que se

aproxima da solucdo do problema [6].

2.4.1. Colonia de formigas

O comportamento de diferentes espécies tem sido modelado pela abordagem de IE,
a exemplo a colonia de formigas. A otimizagdo por coldnia de formigas (Ant Colony
Optimization - ACO) € uma técnica de IA que tem por inspiracdo o comportamento da
colonia de formigas e sua capacidade de encontrar o caminho mais curto, partindo de uma
fonte de alimentos até seu ninho, usando o feromonio deixado no caminho [7]. O método

foi proposto por Marco Dorigo e Luca Gambardella [7].

O feromonio € uma substancia quimica que permite que seres da mesma espécie se
reconhecam e interajam entre si. Essa substincia exerce um papel importante na troca de
informacdes entre as formigas para a realizacdo de suas atividades bdsicas. Existem
diferentes tipos de feromodnio, sendo utilizados para diferentes fins. O tipo de feromonio

também varia de acordo com a espécie e colOnia.

Durante seu movimento, as formigas depositam trilhas de feromdnio no trecho do
solo percorrido. Como as formigas sdo atraidas pelo feromdnio, outras formigas tendem a
seguir o mesmo caminho. Inicialmente, formigas se movem de forma aleatéria. Ao
encontrar um caminho com feromonio, a formiga precisa decidir se segue ou ndo o
caminho encontrado. Se ela seguir o caminho, ela depositard uma quantidade adicional de
feromonio, aumentando a chance de que outras formigas percorram este caminho.
Caminhos com uma maior quantidade de feromonio atraem uma maior quantidade de

formigas [8].

Estudos de colonias de formigas tém contribuido em abundéancia para o conjunto de
algoritmos inteligentes. A modelagem do depdsito de feromdnio pelas formigas na sua
busca por caminhos para fontes de alimento resultou no desenvolvimento de algoritmos de
otimizacdo de caminho mais curto. Outras aplicacdes da otimizacdo de colOnias de
formigas incluem otimizacdo de roteamento em redes de telecomunicacdes, coloragdo

grafica, agendamento e resolucao de problema de atribuigdo [3].
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O algoritmo bésico que representa o comportamento das formigas estd demostrado

na Figura 2.2.

Algoritmo colonias de formigas

Inicialize
Repita Neste nivel, cada execugcdo é chamada iterag@o
Repita Neste nivel, cada execugdo é chamada passo
Cada formiga aplica uma regra de transi¢ao para construir a proxima etapa da
solucao.
Aplica-se a atualizacdo local de feromonios.
Até que rodas as formigas tenham criado uma solugdo completa
Aplica-se o procedimento de busca local.
Aplica-se o procedimento de atualizacdo global de feromonios.

Até que o critério de parada seja satisfeito

Figura 2.2 Pseudocddigo do Algoritmo Coldnias de Formigas. [8]

2.4.2. Otimizacao por enxame de particulas

Outro exemplo de algoritmos baseados na IE € otimizacdo por enxame de
particulas (Particle Swarm Optimization - PSO). O PSO é um algoritmo de otimizacdo
global para lidar com problemas em que uma melhor solucdo pode ser representada como
um ponto ou de superficie num espaco n-dimensional. Foi proposto inicialmente por
Kennedy e Eberhart [9], destinado primeiramente para simular o comportamento social,
como uma representacao estilizada do movimento de organismos em coletivo de péssaros e

peixes.

PSO € um procedimento de pesquisa de base populacional, onde os individuos,
referidos como particulas, sdo agrupados em um enxame. Cada particula do enxame
representa uma solugdo candidato para o problema de otimizacdo. Em um sistema de PSO,
cada particula "viaja" através do espaco de busca multidimensional, ajustando sua posi¢ao
no espago de busca de acordo com a sua prépria experi€ncia e na de particulas vizinhas.
Portanto uma particula faz uso da melhor posi¢do encontrado por si s6 e a melhor posicao

dos seus vizinhos a posicionar-se em direcdo a uma solucdo 6tima. O efeito é que as
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particulas “voam” em direcdo a um ideal, enquanto ainda esta procurando uma grande area
ao redor a melhor solucdo atual. O desempenho de cada particula (isto é, a “proximidade”
de uma particula para o minimo global) é medido de acordo com uma fun¢do de aptiddo

pré-definida que esta relacionada com o problema a ser resolvido [3].

H4 diversas variagdes de PSO, em formas hibridas ou melhoradas, aumentando sua
precisdo na resolucdo de problemas complexos, otimizando os resultados. Na Figura 2.3,
ha uma representacio do algoritmo PSO bésico, em que P € uma populacao de particulas e

p € uma particula.

Algoritmo otimizacao por enxame de particulas

1. Determine o nimero de particulas p da populacao.

2. Inicialize aleatoriamente a posic¢do inicial (x) de cada particula p de P.
3. Atribua uma velocidade inicial (v) igual para todas as particulas.
4

. Para cada particula p em P faca:

e Calcule sua aptiddo fp = f (p).
e Calcule e melhor posi¢do da particula p até o momento (pB).
5. Descubra a particula com a melhor aptidao de toda a populagdo (gB).

6. Para cada particula p em P faca:

e Atualize a velocidade da particula.
e Atualize a posi¢do da particula.
7. Se condi¢do de término ndo for alcangada, retorne ao passo 4.

Figura 2.3 Algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas. [6]

A natureza estd repleta de exemplos de solucdes elegantes e eficientes para um
grande nimero de problemas. Estas solucdes estdo presentes nas mais diversas espécies de
seres vivos. E ficil vé-las quando abelhas se organizam para construir uma colmeia,
facilitando a sobrevivéncia do enxame ou espalham o pdlen de uma planta, permitindo a
fecundacdo de uma outra planta, entre varios outros exemplos. Estas solucdes sdo, em
geral, o resultado de um processo de evolucdo. Esta & uma das principais caracteristicas
presentes em sistemas bioldgicos [8]. No capitulo seguinte serdo apresentados alguns
algoritmos baseados no comportamento inteligente das plantas para resolver problemas

evolutivos.
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Capitulo 3

3. Métodos de inteligéncia artificial baseados na inteligéncia das

plantas

Neste capitulo, alguns métodos de inteligéncia artificial inspirados na inteligéncia
das plantas serdo apresentados. A secdo 3.1 é uma introdugdo ao capitulo. Na secdo 3.2 é
uma resposta a indagacdo sobre a inteligéncia das plantas. As secOes seguintes sdao
esbocados métodos bioinspirados nas plantas, como segue: secdo 3.3 método de
polinizacdo das plantas; se¢do 3.4 método de colonizagdo de ervas daninhas; secdo 3.5
método de propagacdo da planta do morango; e por fim a se¢do 3.6 com o método do ciclo

de vida da planta.

3.1. Introducao

O modo como as plantas sobrevivem e se adaptam em ambientes desfavordveis tem
despertado grande interesse de pesquisadores da inteligéncia artificial. E notdvel que o
ciclo de vida de uma planta seja extremamente intrigante. A forma como se reproduzem, se
propagam, dispersam suas sementes e selecionam as mais resistentes € sem divida uma

forma inteligente de otimizar sua existéncia.

Este estilo de vida inteligente das plantas tem despertado interesse de alguns
estudiosos que t€m proposto algoritmos evolutivos inspirados no comportamento das

plantas.

3.2. As plantas sao inteligentes?

As plantas tém capacidade intrinseca para processar informacdes a partir de
estimulos tanto abidticos como bidticos que permite decisdes Gtimas sobre as atividades
futuras em um determinado ambiente [10]. Elas sdo capazes de perceber e responder
otimamente a tantas varidveis ambientais - luz, dgua, gravidade, temperatura, estrutura do
solo, nutrientes, toxinas, micrébios, herbivoros, sinais quimicos de outras plantas - que

pode se considerar a existéncia de algum sistema de processamento de informagdes
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semelhante ao cérebro para integrar os dados e coordenar a resposta comportamental de
uma planta [11].

A sobrevivéncia das espécies depende muitas vezes da sua capacidade de adaptacdo
para encontrar comida rapidamente, evitar a predacao e dar a sua prole a melhor chance de
sobreviver e prosperar. Estes sdo tipicamente problemas de otimizacdo/pesquisa [12]. As
plantas tétm uma capacidade de adaptacdo inigualdvel, o que garante a sobrevivéncia e a
evolucdo de sua espécie mesmo em ambientes hostis. Comprovando que o comportamento
adaptativo € projetado para melhorar a sobrevivéncia, reproducao e aptidao das espécies.

O ciclo de vida pode ser o principal objeto da selecdo natural [13, 14]. O ciclo de
vida das plantas evoluiu durante milhdes de anos, tornando-as capazes de sobreviver em
habitats com condi¢des ambientais dificeis. Isto prova que as estratégias de sobrevivéncia
das plantas sdo completamente eficazes na natureza [15]. As plantas evoluiram entre
quinze a vinte sentidos distintos, incluindo andlogos dos cinco sentidos dos humanos:
cheiro e gosto (elas sentem e respondem a produtos quimicos no ar ou em Seus corpos);
(elas reagem de forma diferente a varios comprimentos de onda de luz, bem como a
sombra); toque (uma videira ou uma raiz “sabe” quando encontra um objeto s6lido); e som
(elas percebem/reagem a ondas sonoras) [11].

A planta recolhe e atualiza diversas informacdes sobre seus arredores, combina isso
com informacgdes internas sobre seu estado (raciocinio simples) e toma decisdes que
conciliam o seu bem-estar com o seu ambiente [16]. Vdrias partes das plantas se
comunicam entre si através de tecidos e células, de maneira extraordinariamente complexa.
A planta aprende por tentativa e erro, quando mudancas suficientes ocorrem ao seu redor
elas agem de forma a minimizar o estresse e lesdo interagindo e integrando as outras
varidveis ambientais disponiveis [17]. A maneira mais simples de detectar se as plantas
podem aprender, é colocd-las sob novas circunstancias, ainda ndo experimentadas durante
sua evolucdo e observar se elas conseguem acomodar e continuar o desenvolvimento [18].

A inteligéncia é definida como a capacidade de aprender ou compreender, e
também inclui a capacidade de generalizar e adaptar, bem como habilidades de auto-
organizacdo, auto cura e auto reparagdo, qualquer sistema que tem pelo menos estas trés
habilidades € denominado como um sistema inteligente [19]. H4 ampla prova de que as
plantas possuem as caracteristicas de inteligéncia [20].

De maneira simplificada, pode-se definir inteligéncia como a habilidade de resolver

problemas e as plantas sdo seres incrivelmente boas para resolver seus problemas. Por
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exemplo, para resolver a necessidade de energia a planta é adaptada para captar a maior
quantidade possivel de energia solar, absorvendo mais luz para fabricar energia. Outro
incrivel exemplo refere-se a algumas espécies de milho e feijdo, para se proteger de
taturanas, liberam uma substincia no ar que atrai vespas. As vespas se aproximam € as
taturanas, ao qual sdo presas das vespas, se vao. Com esse exemplo fica claro que a as
plantas sdo capazes de aprender, comunicar, se adaptar e solucionar problemas de maneira

inteligente. Portanto, é possivel assegurar que as plantas sdo sim inteligentes.

3.3. Método de polinizacao das flores

O Algoritmo de Polinizacdo das Flores (Flower Pollination Algorithm - FPA) foi
inspirado na forma como as flores sdo polinizadas. O algoritmo foi proposto por Yang [21]
e ¢ aplicado em diversas dreas como: controle, engenharia elétrica [22, 23], resolu¢do de
jogos Sudoku [24], engenharia quimica [25]. O FPA também € utilizado conjuntamente
com outros métodos IA de forma a ter métodos hibridos [24, 26], os quais conseguem

melhorar a precisdo de busca pelo 6timo [27].

3.3.1. Caracteristicas da polinizacao das flores

z

Polinizagdo € uma forma de reproducdo das plantas floridas, ocorre através da
transferéncia de pdlens das anteras de uma flor para o estigma da mesma flor ou de flores
de plantas da mesma espécie [28], como representado na Figura 3.1. H4 dois tipos de
polinizagdo, a bidtica e abidtica, como apresentado na Figura 3.2. Na polinizagdo biética, o
polen € transportado por um polinizador, um animal. Ja a abidtica, o polen depende de
fatores ambientais para ser transportado. Dentro da polinizagdo bidtica hd uma
caracteristica importante, a lealdade a uma flor (flower constancy), que é comportamento
exibido pelos polinizadores que restringem as visitas em grande parte a um Unico tipo

floral [29].
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- 2. E deposita-o no estigma
1. O polinizador recolhe da préxima flor
o pélen das anteras da

primeira flor

3.0 pdlen move-se para baixo o estilo
para juntar com os évulos no ovéario

Figura 3.1 Processo de polinizagdo.

Fonte: http://diyeverywhere.com/2016/09/15/what-you-need-to-know-about-pollination-

for-a-robust-harvest/

Tipo Abiodtico Tipo Bidtico

| Passaro

Agua Inseto

Figura 3.2 Tipos de polinizacio.

A polinizacio pode ser obtida através de dois mecanismos, sdo eles:
autopolinizacdo e poliniza¢do cruzada, tais mecanismos sdo representados na Figura 3.3.
Na autopolinizagdo, a reproducdo de uma planta € garantida pelo transporte do pdlen da
sua propria flor ou pélen de flores da mesma planta para suas anteras. Ja a polinizagdao
cruzada € garantida pelo transporte do pélen de uma flor para as anteras de uma flor de

planta diferente.
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Polinizagado cruzada
i

- Autopolinizacao
( mesmaflor)

Autopolinizagdo
(flores diferentes)

Figura 3.3 Mecanismos de polinizacao.

Fonte: http://biology.tutorvista.com/plant-kingdom/types-of-pollination.html

3.3.2. Algoritmo de polinizaciao das flores

Todas essas caracteristicas da polinizacdo foram consideradas para elaboracdo do

algoritmo. O algoritmo FPA obedece as seguintes regras:

Polinizagdo bidtica e cruzada sdo consideradas como um processo de
polinizacdo global com os transportadores de pdlen executando voos de
Lévy [30];

Polinizagdo abidtica e autopolinizacdo sdo consideradas como poliniza¢ao
local;

Lealdade a uma flor pode ser considerada como tendo uma probabilidade de
reproducio proporcional a similaridade das duas plantas envolvidas;
Polinizag¢do local e global sdo controladas por uma probabilidade prob €
[0,1]. Devido a proximidade fisica e outros fatores como o vento, a
polinizacdo local pode ter uma significante parte nas atividades gerais de

polinizagdo.
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Seguindo as regras especificadas, o algoritmo foi dividido em duas etapas,
polinizac¢do local e polinizacdo global. Considerando que s6 haja uma flor para cada planta
e um pdlen para cada flor, o algoritmo terd uma solugdo b;.

Para a etapa de polinizacdo global serd encontrado o pdlen mais apto, chamado g,.
O pdlen mais apto € aquele que tem sua polinizagdo e reprodugdo assegurada por suas
caracteristicas de sobrevivéncia aos transtornos do transporte, como a distincia e o vento.
Nessa etapa, serd considerada a regra da lealdade a uma flor, representada

matematicamente pela equacdo (1) [21]:

bi*t = b + L(b; — g.) )
Onde bf é o pélen i ou vetor solugdo b; na iteragdo t, e g, é a melhor solu¢do atual
encontrado entre todas as solugdes. O parametro L € o tamanho do passo.

Na poliniza¢do bidtica, sendo o mais comum tipo de polinizacdo que ocorre na
natureza, os organismos que visitam as flores para coletar pdlen, néctar, 6leos ou mesmo
odores, sdo os responsaveis pela transferéncia de graos de pdlen das anteras de uma flor
para o estigma da mesma flor ou de uma outra flor da mesma espécie. Para demonstrar o
movimento (voos) destes organismos, tais como abelhas, vespas, borboletas, mariposas e
formigas, pode-se utilizar a distribuicao de Lévy. Matematicamente, a distribuicdo de Lévy
foi representada por (2) [21]:

I~ Ar(D)sin(mA/2) 1

- 51”’(8 >» 59> 0) (2)

Em que, I' (1) é a funcdo gama padrao vélida para s > 0.

A segunda etapa representa a poliniza¢do local, ao qual é o modo incomum de
polinizacdo, que ocorre em apenas 10% nas plantas sem a ajuda dos animais.

Matematicamente, este tipo de polinizag¢do pode ser representado por (3) [21].

bi*' = bf + e(bf — by) 3)

Em que, bjt e bl imitam a lealdade a uma flor em um espaco limitado. Os indices j

e k sdo escolhidos aleatoriamente (no caso utilizou-se a fung¢do randperm do MatLab) e
pode ser comparada a operacdo de mutacdo do algoritmo Evolugdo Diferencial (ED). O

parametro € é um nimero aleatério que possui uma distribui¢ido uniforme [0,1].

A Figura 3.4 ilustra o fluxograma do algoritmo de polinizacao de flores, onde N € o

numero de plantas, N_iter é o nimero maximo de iteracdes, t € o contador de iteracdes,
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tol € uma tolerancia para encontrar a melhor solucdo dada pelo absoluto f,,;,. O termo
fmin refere-se a melhor solugdo encontrada. O algoritmo FPA € interessante, pois apresenta
poucos pardmetros de entrada em comparacdo com outros cldssicos algoritmos de IA. Por
exemplo, o algoritmo PSO, apresenta os parametros c; € c;, além de outros parametros. No
caso do FPA, somente os parametros da distribuicdo de Lévy sdo necessdrios e o termo
prob que controla o tipo de polinizagdo. Um nidmero aleatério uniforme € gerado e o
termo prob controla o tipo de polinizacdo. Este termo, € tipicamente maior do que 70%

visto que a maior parte da polinizacdo que ocorre na natureza € do tipo global.

( Inicio )

/ Set N: prob; N _iter; /
tol t=1;

Iniciar aleatoriamente a popul acdo
inicial e calcular a aptiddo

t=t+1 4—
Sim
Sim Nao
Polinizacdo global ‘ Polinizacdo local
| |
v
Gerar e avaliar nova populacio
Niao
abs(fon) = tol
Sim
L Melhor solucéo

Fim

Figura 3.4 Fluxograma do algoritmo de polinizacdo de flores.
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3.4. Método de colonizacao de ervas daninhas

O algoritmo de colonizacdo das ervas daninhas (Invasive Weed Optimization -
IWO) € um algoritmo de otimizacdo proposto por Mehabian [31] e utilizado para
configuracdo de antenas [32, 33], resolu¢do de problemas eletromagnéticos [34], resolu¢ao
de sistemas ndo lineares [34]. O método é baseado em um fendmeno comum na

agricultura, a colonizacdo de ervas invasoras.

3.4.1. Caracteristicas da colonizacao da erva daninha

Sendo considerada como ervas invasoras (daninhas) todas as plantas que crescem
em locais onde ndo sdo desejadas, tornando-as ameaca as plantas que foram cultivadas
[31]. As plantas daninhas sdo resistentes e capazes de se adaptar aos ambientes, mudando
seu comportamento. Novas espécies de ervas daninhas aparecem frequentemente, mesmo
com uso de herbicidas. A Figura 3.5 mostra a existéncia de buva (planta invasora) em uma

plantacao de soja.

Figura 3.5 Planta daninha buva em uma plantacio de soja.

Fonte: http://ragricola.com.br/wp-content/uploads/2015/10/Buva.jpg
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A forma como as plantas daninhas se reproduzem depende do tipo da planta,
podendo ser de forma sexuada ou assexuada. A reproducdo sexuada de plantas floridas
ocorre através da polinizacdo. A planta produz flores em determinada época, essas flores
sdo responsdveis pela reproducdo, hd a geracdo de sementes que serdo dispersas por
polinizadores animais ou fatores ambientais, hd uma “competicdo” entre as sementes e
uma selecdo das melhores (as que sobreviverdo), essas sementes que sobrevirem se
tornardo novas plantas.

As plantas daninhas sdo caracterizadas pelo seu alto poder de disseminagdo, o que
favorece o seu crescimento em lugares indesejaveis. A competicdo das plantas daninhas
com outras plantas ocorre principalmente devido a sua agressividade e grande producdo de
sementes com altas capacidades de disseminacdo e longevidade. Outros fatores que
também caracterizam algumas espécies de plantas daninhas sd3o as suas exigéncias
fisiolégicas relativamente baixas, as altas taxas de crescimento e as elevadas tolerancias as

variacOes ambientais [36].

3.4.2. Algoritmo da colonizacao da erva daninha

A elaboracdo desde algoritmo considera a forma de reproducao sexuada de plantas
floridas. Para simular computacionalmente o comportamento de uma erva daninha serdo
levadas em consideracdo trés etapas do ciclo de vida de uma planta, sdo elas: reproducao,
dispersdo de sementes e exclusdo competitiva.

Na etapa da reproducdo, cada membro da populacdo de plantas estd autorizada a
produzir sementes em func¢do da sua prépria, menor e maior, aptiddo da coldnia, tendo o
nimero de sementes produzidas linearmente de acordo com sua aptiddo. Esta forma de
reproducdo garante que individuos invidveis (com alto nimero de aptiddo) tenha a chance
de sobreviver e reproduzir, pois acredita-se que € possivel que alguns dos individuos
invidveis transporte informac¢@o mais util do que os individuos vidveis durante o processo
de evolugdo.

A etapa de dispersdo de sementes considera a forma de dispersdo espacial, em que,
as sementes geradas estdo sendo distribuidas aleatoriamente através do espaco de busca
dimensional d, por nimeros aleatérios normalmente distribuidos com média igual a
zero, mas variando a variancia. No entanto, o desvio padrdo (SD, do inglés Standard
Deviation), g, da funcdo aleatdria, serd reduzido a partir de um valor inicial ¢ (SP) €
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um valor final 0ypjcia(Sf) predefinidos. A equagdo (4) [31] representa a forma de

encontrar o desvio padrao de acordo com a iteragdo atual (Gjter)-

(itetpqx — iter)™

Oiter =

itermax (Ginicial - Gfinal) + Gfinal (4)

Onde iter;,,, € 0 nimero méaximo de iteragdes, d;s.,- € 0 SD no presente passo tempo e n é
o indice de modulagdo ndo linear (geralmente igual a 3).

A etapa de exclusdo competitiva vai garantir que os melhores individuos da
populacdo sobrevivam e formem a nova populacdo. Quando o nimero maximo de
sementes for atingido, a populacdo € avaliada e ordenada de acordo com seu fitness, o
individuo com melhor fitness € selecionado e formard a nova populagdo. Todo o processo
acontece até que o nimero méaximo de iteracdo seja atingido.

A Figura 3.6. ilustra o fluxograma de IWO. O algoritmo ird iniciar uma populacio
com um nimero minimo de plantas N,,;,, essa populacido serd avaliada por uma fungdo
objetivo, e entdo comecam os processos evolutivos da planta, os quais sio repetidos até um
nimero maximo de iteracdo N_iter, ou até ser atingida uma condi¢do de parada que
encontrard o minimo da funcdo através de uma tolerancia, tol. Dentro do lago repetitivo, a
populacdo inicial serd ordenada de forma crescente de acordo com o seu fitness (aptidao)
calculado, e de acordo com suas respectivas aptidoes elas produzem sementes, etapa da
reproducdo. Apds a producdo de sementes, as mesmas sdo dispersas aleatoriamente sobre
o espaco de busca, elas crescem e se tornam novas plantas, esse processo continua até que
um nimero maximo de planta N seja atingido. As novas plantas serdao avaliadas, ordenadas
de forma crescente de acordo com seu fitness, € apenas as melhores plantas sobreviverao e
gerardo novas sementes, representando o processo de exclusio.

Uma importante propriedade do algoritmo IWO € que todos as plantas participam
do processo de reprodugdo. Plantas com altos fitness produzem mais semente comparadas
com aqueles de menor fitness. Esta caracteristica melhora a convergéncia do algoritmo.
Além disso, € possivel que algumas plantas com baixo fitness carreguem importantes

informacdes comparadas com as de alto fitness.
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Figura 3.6 Fluxograma do algoritmo colonizagdo de ervas daninhas.

3.5. Meétodo de propagacao da planta do morango

O Algoritmo do Morango (Strawberry Algorithm-SBA) proposto por Merrikh-
Bayat [37], € um algoritmo de otimizacdo numérica inspirado na planta do morango para

resolver problemas multivaridveis, tendo como caracteristica o nimero de agentes
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computacionais nao sendo constante do comeco ao fim. Em cada iteracdo, o ndmero de
agentes computacional € duplicado, de forma adequada e em seguida metade dos agentes

mais fracos € eliminada.

3.5.1. Caracteristicas de propagacao da planta do morango

A planta do morango € um tipo especial de planta, pois € capaz de se movimentar
sozinha, ou seja, sua raiz nio estd presa a terra como a maioria das outras plantas, como
representada na Figura 3.7. A planta do morango consegue se propagar através de
corredores ou estoldo em busca de nutrientes e melhores condicdes para sua sobrevivéncia.

A Figura 3.8 ilustra o comportamento da planta do morango.

Figura 3.7 Planta do morango.

Fonte: http://pt.depositphotos.com/11637521/stock-photo-strawberry-plant.html

Corredor € um caule rastejante produzido nas axilas das folhas e cresce para fora da
planta mae. Inicialmente, ao longo do corredor vao se criando novos nds e desses nos
surgem as plantas filhas que ainda ndo tem raizes, mas assim que vao crescendo adquirem
raizes fibrosas e ja estdo aptas a se separarem das plantas maes e continuarem suas vidas

individualmente gerando novas plantas filhas.
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—_

: \Corredor (estoléoy‘
Plantas filhas

Figura 3.8 Comportamento da planta do morango.

Fonte: http://strawberryplants.ore/2010/05/strawberry-plant/

3.5.2. Algoritmo da propagacao da planta do morango

Baseado nas caracteristicas da reproducdo da planta do morando, o algoritmo SBA
assume que no dominio do problema sdo gerados certos numeros N de agentes
computacionais, tais agentes sdo considerados plantas sejam maes ou filhas, e a cada
iteracdo ¢ do algoritmo essas plantas geram corredores e raizes, perto e longe de si [37]. O
algoritmo € dividido em duas etapas de busca pela melhor solugdo, duplicacdo e

eliminagao.

Em SBA assume-se que, x;(t) € R™ estd para a localizagio da planta mée jth (j =
1,2,...,n) para t—th iteragdo, a matriz contendo a localizacdo correspondente a

corredores e raizes nessa iteracao, Xpop(t), e calculada por (5)-(7) [37]:

Xprop (t) = [Xroot(t)Xrunner(t)] = [X(t)X(t)] + [drootrldrunnerrz] (5)

X(t) = [xl,root(t)nz,root(t) ---xN,root(t)] (6)
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Xrunner (t) = [Xl,rurmer (t) Xz,ru‘rmer (t) - XN,runne‘r (t)] (7)

11,75 € R™N sdo matrizes aleatérias cujas entradas sdo ndmeros aleatérios
independentes com distribui¢do uniforme no intervalo [0.5,-0.5], Lyoot € Lyyunner Sa0 dois
escalares que representam a distadncia de raizes e corredores da planta mae, e N é o

tamanho de planta mae.

De acordo com a equacdo (5), cada planta méde gera dois pontos, um mais perto e
um mais longe. Assim, a aplicacdo de (5) duplica o nimero de agentes, isto €, X, (1)

tem colunas 2N, enquanto X (t) s6 tem N colunas.

Apds o célculo de X, (t), usa-se um esquema de selecdo para selecionar as

colunas N de X, (t) denotado como fit (xj,pmp (t)), através de (8) [37].

1

fit (xj,prop(t)) ={a+t f (xj,prop(t)
a+|f (%1r0p®)| £ (irop(®) < 0

f (Xiprop®) > 0
) ,Jj=1,..N (8)

Onde, f(.) é a fung@o custo para ser minimizada. Apds calcular os valores de
aptiddo, a escolha dos j — th na coluna, p; € calcula de acordo com a regra de sele¢do por

roleta.

A Figura 3.9 ilustra o fluxograma do funcionamento do algoritmo SBA. Na etapa
de duplicacdo a planta mae gera dois pontos aleatorios (plantas filhas), um perto de si e um
mais distante de si, que modelam as raizes (L_root) e corredores (L_runner). As raizes
fazem a busca local e os corredores a busca global. Mais precisamente, a planta mae
recebe dois vetores coluna. A planta duplicada € entdo avaliada de acordo com uma funcao
objetivo (fitness) e entdo comecga a etapa de eliminagdo, que de acordo com o valor de
aptiddo resultante hd uma selecdo dos melhores vetores (plantas) que sobreviverdo para
formar a nova populacgdo, e os menos aptos serdo eliminados. A populacio retorna entdo ao
seu tamanho inicial. Este procedimento se repete até que o numero maximo de iteragao
N _iter seja atingido ou se a melhor solug@o seja encontrada a partir de uma condicao de

tolerancia tol.
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Figura 3.9 Fluxograma do algoritmo da planta do morango.

3.6. Método do ciclo de vida da planta

O novo algoritmo bioinspirado foi proposto por Karami [38]. E inspirado no ciclo
de vida das plantas (Plant Life Cycle - PLC). As plantas evoluem durante os anos e
tornam-se capazes de sobreviver em habitats com condi¢des ambientais dificeis. Apesar de
nio poderem se mover, através da evolug¢do elas encontraram meios inovadores para

encontrar locais adequados para crescer e se reproduzir. O PLC considera as fases do ciclo
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de vida real das plantas e emprega-as de forma artificial para achar uma resposta 6tima no

espaco de busca. Utilizam a pesquisa local e global para encontrar a resposta ideal.
3.6.1. Caracteristicas do método do ciclo de vida da planta

As plantas estdo entre as primeiras criaturas da Terra, estando presentes em quase
todos os ambientes do planeta, até mesmo onde a quantidade de luz, 4gua e nutrientes sdao

escassos. Elas evoluem de acordo com o ambiente em que estdo [38].

Ha diferentes tipos de reprodugdo de plantas, a mais comum, e a que serd
considerada nesse trabalho, € a reproducdo por producdo e dispersdo de sementes.
Considerando que em épocas especificas as plantas produzem flores, sendo as flores

responsdveis por sua reproducdo. A Figura 3.10 ilustra o ciclo de vida de uma planta.

Polinizacao _

_\ ‘Semente

( /
\ Il
Germinagido ~

¢ -

Germinacao

Figura 3.10 Ciclo de vida de uma planta florida.

Fonte: https://proyectoeducere.wordpress.com/tag/reproduccion-sexual/

A reproducio acontece na forma da polinizagdo. A polinizagdo € o transporte de
polen das anteras para o estigma das plantas, seja dela mesma (autopolinizagcdo) ou de

outra planta da mesma espécie (polinizag@o cruzada), por um polinizador. Antera e estigma
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sdo os Orgdos sexuais das plantas. O processo de encontro do esperma (presente nas
anteras) com o o6vulo (presente no estigma) € chamado de fertilizagdo. Os O6vulos

fertilizados produzem sementes que serdo a préxima geracdo de plantas [21].

Por terem mobilidade limitada, as plantas dependem de diversos fatores para a
polinizacdo e dispersdo de sementes. Essa dispersio tem um papel importante na
manutencdo da diversidade de espécies, ela permite que as plantas alcancem lugares mais

favoraveis para sua sobrevivéncia [12].

Outro ponto a se destacar é a sobrevivéncia das sementes, ndo sO no instante da
dispersdo, mas também na competicio com outras sementes e plantas maiores por
melhores condi¢des de vida e localizagdo. Considerando que elas precisam de bastante
nutrientes, dgua e luz para sobreviverem. Desta forma percebe-se que hd uma selecao
natural, sobrevivendo apenas as sementes e plantas que estdo em habitats mais favordveis

as suas condi¢des [14,18].
3.6.2. Algoritmo do ciclo de vida da planta

O algoritmo PLC aborda cinco principais etapas do processo de ciclo de vida de
uma planta, sdo elas: inicializa¢do, polinizacdo, fertilizacdo, dispersio de sementes e

selecdao de sementes em relagdo a concorréncia local.

A primeira etapa do algoritmo, inicializacdo, se dar pela geracdo aleatéria de uma
populacdo inicial N de plantas, além da avaliacdo de aptidao dessa populacdo inicial
através de uma funcdo objetivo, que neste trabalho serd abordada como uma funcdo fitness
e a classificacdo dos individuos da populacdo (plantas) de acordo com sua aptiddo. A
segunda etapa € a polinizacdo, realizada de forma aleatdria na populagdo, sobre a qualidade
de seus individuos e a distancia entre eles. A distincia entre as plantas pode ser calculada

por (9) [38]:

. 1
Pyis(i,j) = o asapn 9)
k=1 gis(i,k)

Onde, dis(i,j) € a distancia entre i — th e j — th da planta.
A qualidade da planta pode ser calculada por (10) [38]:
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Cmax - C(i)
Zzzl(cmax - C(k))

P.() = (10)

Em que, Cpqx € 0 custo maximo da populacdo de plantas (pior qualidade da

planta), enquanto C (i) custo do i da planta.

H4 sempre uma possibilidade para cada flor receber multiplos pdlens, essa
possibilidade € aleatéria e representada por B,. No entanto, apenas o pélen de melhor

qualidade vai fertilizar o 6vulo, segundo (11) [38].

Npolen(i) ~N(u=P,,0 =0.5Rh,) (11)

A préxima etapa € a fertilizacdo, processo em que a semente é produzida. Cada
planta produz varias sementes em cada ciclo de reproducdo, e um fator P;, determina o

nimero médio de sementes produzidas por cada planta. A fertilizacdo € realizada

utilizando algum tipo de cruzamento genético.

A quarta etapa € a dispersdo de sementes. As sementes sdo dispersas usando uma
funcdo de distribuicio normal com média de posicdo atual da planta mae e varidncia
especificada. Variancia de dispersdo € calculada baseada na varidncia do k vizinhos mais
proximos da planta made em cada etapa. Para ajustar a variancia de dispersdo o parametro
P,, € utilizado. P,, mostra a porcentagem de iteracdes em que cada variancia de dispersado €

ajustada para um valor grande em comparacido com a variancia normal da dispersao.

O ultimo passo € a selec@o. A selecdo vai depender da qualidade de custo da planta.
A planta vai competir com seus k vizinhos mais proximos, eles sdo avaliados pelo fitness e

entdo o de melhor qualidade € selecionado.

O algoritmo PLC proposto é resumido como segue na Figura 3.11:
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Figura 3.11 Fluxograma do algoritmo ciclo de vida da planta.
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Capitulo 4

4. Performance dos algoritmos inspirados na inteligéncia das plantas

Para testar o desempenho dos algoritmos aqui apresentados, um conjunto de
funcdes teste uni-modais, multimodais e multimodais com dimensao fixas foram usadas,
que sdo aplicadas a problemas de minimiza¢do de acordo com [39]. A se¢do 4.1 é uma
introducdo ao capitulo. Na secdo 4.2 sdo apresentadas as funcdes benchmark utilizadas
para testar os algoritmos. A secdo 4.3 traz a performance dos métodos testados pelas

funcdes apresentadas na secdo 4.2.

4.1. Introducao

A todo momento surgem novos algoritmos de otimiza¢cdo e ndo se sabe o qudo
eficiente esse novo método €, e se 0 mesmo € a melhor solug¢do para o problema ao qual foi
submetido a resolver. Para definir a efici€éncia dos métodos sdo utilizadas funcdes de teste,
chamadas de fun¢des benchmark, estas funcdes t€m extremos locais, podem testar a
capacidade do algoritmo em encontrar extremo global em diferentes dimensoes [38]. as
funcdes de testes conhecidas e utilizadas na literatura sdo inimeras, no entanto ndo existe

um nimero acordado de funcdes para testar novos algoritmos [40, 41, 42].

4.2. Funcoes benchmark

Para teste de confiabilidade, eficiéncia e validacdo de algoritmos de otimizacdo sdo
frequentemente utilizados um conjunto escolhido de padrdes de referéncia ou funcdes de
teste da literatura. As funcdes teste sdo problemas artificiais e podem ser usadas para
avaliar o comportamento de um algoritmo em situagdes diversas e as vezes dificeis.
Problemas artificiais podem incluir minimos globais, minimos locais, vales longos e
estreitos, efeitos de espaco nulo e superficies planas. Estes problemas podem ser

facilmente manipulados e modificados para testar os algoritmos em diversos cendrios [40].

Fungdes benchmark podem ser classificadas em termos de caracteristicas como
modalidade (refere-se aos picos ambiguos na paisagem de uma fungdo, se durante o

processo de busca os algoritmos encontrarem esses picos hd a possibilidade de ficarem
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presos neles e ndo encontrarem as verdadeiras solu¢des 6timas), bacias (declinios ingremes
em torno de uma grande drea [43]), vales (ocorrem quando uma 4rea estreita de pouca
mudanga € cercada por regides de descida ingreme [43]), separabilidade (medida da
dificuldade de diferentes funcdes) e dimensionalidade (estd relacionado com a dimensao

do espaco de caracteristica da fungdo) [44].

Neste trabalho, algumas fungdes de teste benchmarks de acordo com as
propriedades de modalidade e dimensionalidade serdo abordadas. As fun¢des uni-modais
(com apenas um 6timo local) sdo apresentadas na Tabela 4.1 [42], as fun¢des multimodais
(com mais de um O6timo local) sdo apresentadas na Tabela 4.2 [42] e as funcgdes

multimodais com dimensao fixas sdo representadas na Tabela 4.3 [42].

Tabela 4.1 Fungdes teste uni-modais

I e B ]

_ : 10 [-100,100] O
L=
D N . 30 | [-10,10] 0
2= Ixl+] | Il
n i 2 30 [-100,100] 0
o=y (Y x)
fa(x) = max{|x;|,1 <i<n} 30 | [-100,100] = 0

w 30 [-30,30 0
fs@ =) [100(ri — ) + (- 17] [-3030)

fe(x)=zzl=1([xi+0.5])2 30 | [-100,100] 0

n
fr(x) = E ix{ + random[0,1) 30 [-1.28,1.28] 0
i=1
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Tabela 4.2 Funcgdes teste multimodais

Funcoes

fo(x) = Zn [x? — 10cos(2mx;) + 10|
i=1

f13(x) =0.1 {Sin2 (3mx;) 30 [-50,50] 0

n o o o .
+ Zi=1(x, 1)°[1 + sin“(3nx;
+1)]

+ (x, — 1?[1 + sin®*(2mx,, + 1)]}

n
+ Z u(x;,5,100,4)
i=1
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Tabela 4.3 Fungdes teste multimodais com dimensao fixa

) 1 25 1 -1 2 [-65,65] 1
f1a(x) = | o=+ Z -
500 i=1j + Y2 (x; — ay)
2 -
fo = S (g, - Xl + bixa) 4 | [55] | 0.00030
15(x) - . a,- bz
i=1 i + bixg + x4
f16(0) = 4} = 2.1x] + 528 + x1x, — 4 + 4a} 2 [55]  -L0316
51 , 5 2 2 [-5,5] 0.398

f17(x) = (xz - 4—”23&?1 + ;xl — 6)

+10 (1 — %) cosxq + 10
f18(x) = [1+ (x1 + x2 + 1)?(19 — 14x4 + 3x% 2 [-2,2] 3
— 14x, + 6x1x; + 3x3)]
X [30 + (2x; — 3x;)?
X (18 — 32x; + 12x% + 48x,
— 36x1%; + 27x3)]

4 3 2 3 [1,3] -3.86
f1o(x) = — Zi:l c;exp (‘ Z,-=1 aij(xj - pii) >

4 6 2 6 [0,1] 332
f20(x) = — zi:l cexp (- Z}'=1 ay;(x; — py) )

5 -
f21(x) = — z__l[(X —a)X—a)" +¢;] ! 4 [0,10]  -10.1532
7 -
f22(x) = — z._l[(x —a)(X — a)T + ¢;]? 4 [0,10]  -10.4028
4 [0,10] | -10.5363

10
fa@)==) [X-a)X—a) +c]™

4.3. Performance dos métodos

Os algoritmos FPA, IWO, SBA e PLC apresentados no Capitulo 3 foram testados
com as mesmas funcOes, apresentadas na secdo 4.2, e comparados entre si € com 0
algoritmo genético cldssico (AG). Seguindo seus respectivos fluxogramas para suas
implementagdes, destaca-se as caracteristicas e particularidades de cada algoritmo,
observando sempre seus parametros inicias.

Para testar os algoritmos foi utilizado a plataforma MATLAB (Matrix Laboratory),

em um PC DELL Inspiron 15, com configuragdo: processador Intel(R) Core(TM) i7-
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5500U CPU @ 2,40GHz, memoéria RAM 8,00GB, sistema operacional Windows 10 Home
Single Language de 64 bits, placa de video grafica AMD.

Os parametros individuais foram definidos da seguinte forma: para algoritmo FPA
usou-se uma probabilidade Prop = 0.8; para o algoritmo SBA foram definidos como
tamanhos de corredores L_runner = 40 e raizes L_root = 10. J4 para o algoritmo TWO
define-se que o nimero minimo de plantas Nmin = 10, S; = 0,5e¢ Sf= 0,001, valores
inicial e final do desvio padrdo, respectivamente. Para o AG foi utilizada taxa de mutagao
tm = 0,05 e taxa de crossover tc = 0,95.

Para todos algoritmos alguns parametros foram definidos igualmente, como: o
numero maximo de iteracoes N_iter = 1000, o tamanho da populagdo N = 20, 50 e 100,
sendo que cada algoritmo foi testado com cada um desses valores de populagdo, a
tolerancia tol =10’05, e todos os algoritmos foram testado em cada fungdo 10 vezes,
achando sua melhor solucao.

As Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 mostram os melhores resultados obtidos para cada

algoritmo testado com as fungdes de referéncia apresentadas nas tabelas da secao 4.2.
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Tabela 4.4 Melhores solugdes encontradas para Populacao = 20

METODOS

e T N N L B

1.70e-05  2.06e-08  2.89e-08  0.0501  2.24e-07
0 0.0000  3.01e-07  1.90e-06  9.34e-04  7.39e-07
0 2.11e-06  2.80e-07  5.87e-08  0.7916  3.71e-07
0 1.48¢-04  4.17e-07  2.96e-08  0.5754  1.64e-06
0 6.14e-05  7.40e-09  1.66e-07  0.0000  4.50e-07
0 4.67e-08  1.10e-06  3.14e-08  0.0489  2.27¢-08
0 3.38¢-06  1.64e-07  3.44e-06  1.80e-05  7.07e-06
-12569.5 12569  8.47e-08 -126E+04 -1,25E+05 -1,26E+04
0 3.83¢-05 5.38e-07 3.07e-09  0.0295  7.92¢-03
0 1.65e-04  7.87e-10  8.51e-07 02971  1.81e-06
0 6.24e-05  2.94e-09  520e-08 02131  4.77¢-08
0 1.50e-08  1.65e-07  6.94e-07 2.63 1.25e-07
0 3.22e-06 191e-07 1.19e-07  0.0715  1.08e-07
1 0.99 1.45e-07  0.9980 0.9980 0,998
0.00030 0.0000  5.82e-08  0.0017 0.0024 0.00
-1.0316 478e-09  6.06e-08  5.55¢-09  0.9948  -1,02E+00
0398 0.39 7.71e-09 17.17 0.4020 17.17
3 32.68 1.11e-06  32.68 4.56 32.68
3.86 -1,89 432e-08  -1,8997 -1,89 -1,89
3.3 -1,I6E+00  3.26e-08 -1,16E+00  -1,16 -1,16
-10.1532 10,15 4.86e-08  -10,15 -10,15 -10,15
-10.4028 -10,4 3.16e-08 -10,4 -10,4 -10,4
-10.5363 10,53 1.76e-07  -10,53 -10,52 -10,53
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Tabela 4.5 Melhores solugdes encontradas para Populaciao = 50

METODOS

Funcoes

0 7.93e-05  2.73e-08  2.80e-09  0.0276  5.28¢-08
0 1.53e-04  1.78e-09  1.57e-06  0.0228  1.89e-06
0 2.41e-04  3.32e-07 6.72-10  0.0508  4.51e-07
0 0.0000 8.16e-09  223e-07 02022  3.71e-06
0 1.46e-06  7.39e-07  9.63e-08  0.0000  3.35¢-09
0 8.30e-06  1.61e-07  6.96e-07  0.0140  7.87e-08
0 339-06  2.39%-08  1.57e-06  1.90e-05  5.47¢-06
-12569.5 -12500 1.74e-08  -12569  -1,12e+05 -126e+04
0 3.93e-07  4.83e-09  1.49e-07  3.49e-05  6.23¢-08
f1o 0 2.69e-04  120e-09  1.70e-06  0.0684  7.20e-06
f11 0 1.05e-05  2.78e-08  2.95¢-09  0.0502  1.45¢-08
f12 0 1.50e-10  6.83e-10  2.46e-06 03322  2.80e-10
f13 0 1.68e-05  247e-08  3.95e-11  0.0026  2.67e-07
fia 1 0.99 551e-09  0.9980 0.9980 0.9980
fis 0.00030 0.00 121e-07  0.0017 0.0057  7.93e-04
f16 _1.0316 5.16e-07  9.6le-13  5.41e-08 -1,03E+00 -1,00E+0
f17 0398 0.84 6.90e-09 17.17 0.4666 17.17
fis 3 32.68 1.29¢-07 32.68 4.16 31.57
f1o 3 86 -1,89 8.89¢-09  -1,9897 -1,89 -1,89
f20 330 -1,16E+00  7.25¢-08 -1,16 -1,16 -1,16
f2 10.1532 -10,15 2.86e-08  -10,15 -10,15 -10,15
f22 -10.4028 -10,4 1.50e-07 -10,4 -10,4 -10,4
2 -10.5363 -10,53 291e-07  -10,53 -9,98 -10,53
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Tabela 4.6 Melhores solugdes encontradas para Populacao = 100

METODOS
FPA SBA IWO PLC

3.21e-05  5.34e-08 1.64e-05 0.1579 3.60e-07

f min

Funcoes

7.38e-05  1.28e-07 0.0171 0.0237 1.42e-06
5.47e-05  2.15e-06 4.21e-05 7.37e-05 1.76e-10
9,34E-04  2.67e-07 0.0015 0.0121 6.19e-07
3.68e-06  1.74e-08 17.06 0.0000 1.02e-08

5.85e-09  8.03e-09 1.60e-05 5.77e-05 7.68e-10

OOOOOOOI

Sl v o 9| o | 2| w| N R

4.13e-07 1.11e-07  9.43e-04 1.00e-06
-12569,5  -12569  5.68e-09  -8,05E+04  -10400 -12600

0 8.54e-07  9.76e-08 22.88 1.28¢-04  7.79¢-08

0 6.18¢-04  3.80e-08 0.0030 0.0119 1.98¢-07

f11 0 1.96e-04  5.84e-09  8.74e-06 0.0175 1.34e-07

f1z 0 2.25¢-08  3.74e-09 0.1037 0.0269 1.01e-10

f13 0 5.73e-09  3.76e-08 7.98e-06 0.0045 9.55e-08
f1a 1 0.99 1.35e-07 1.992 0.9980 0.9980

fis 0.00030 0.0017  1.70e-07  3.07¢-04 0.0055  6.44e-04
f16 -1.0316 4.29e-08  1.22¢-07 -1.03 -9,97e-01 -1,02
0.398 0.84  9.76e-06 0.3979 0.3984 17.17
3 32.68  2.53e-08 3.00 5.98 31.27
f19 -3.86 -1,8997  3.16e-10 -3,86 -1,89 -1,8997
f20 -3.32 -1,1698  1.08e-08  1.97e-05 -1,16 -1,1698

f21 -10.1532 -10,15  1.38e-09 0.0190 -10,15 -10,1532

f22 -10.4028 -10,4 5.49e-09  5.15e-05 -10,4 -10,4028

f23 -10.5363 10,53 4.22¢-08 0.0017 -10,53 -10,5363

Os algoritmos aqui comparados tém caracteristica de os agentes computacionais
nio convergirem para um Unico ponto 6timo, e as varias iteracdes asseguram que eles

encontrem as possiveis melhores solucdes para o problema a qual foram designados a
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resolver. Cada algoritmo tem suas caracteristicas e particularidades os diferenciando e
assegurando que eles encontrem a melhor solugéo.

O FPA permite a busca por longas distancias através dos polinizadores, ou seja, o
algoritmo nao fica preso ao minimo local, e a lealdade a uma flor permite que o algoritmo
tenha convergéncia mais rdpida por usar sua memdria. Tal algoritmo se destacados demais
quando uma popula¢ao de tamanho pequeno é usada, como a aqui utilizada N = 20.

Ja no SBA, os agentes computacionais ndo se comunicam, diminui entdo o tempo
de convergéncia do algoritmo, ele encontra o minimo local mais rdpido em comparagao
aos outros algoritmos. O algoritmo SBA mostrou o melhor desempenho com uma
populacdo de tamanho médio.

O algoritmo IWO tem o diferencial de dar oportunidade de reproducdo a toda a
populacdo inicial, o que garante a diversidade da préxima populacdo, e o processo de
dispersdo espacial diminui a possibilidade das sementes serem dispersas longe de suas
“maes” o que ajusta a populacdo. Este algoritmo se destaca com uma populagdo de
tamanho médio ou grande.

A funcdo fg é uma das mais dificeis de achar o minimo global. Para uma dimensao
de 30, o minimo desta fun¢do € aproximadamente -12569,5. Observando as tabelas com os
resultados, nota-se que o algoritmo FPA possui um desempenho superior aos demais.
Outra fun¢do dificil de ser solucionada é a f;. Porém, para esta funcdo, o algoritmo de
melhor desempenho foi o PLC. No caso da fungdo fy a qual apresenta uma grande
dificuldade em achar o minimo global, o algoritmo IWO apresentou melhores resultados
comparado aos demais algoritmos.

Além dos resultados apresentados nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6, também foram
analisados os dados de consumo de memoria do computador usado pelo programa
MATLAB, o qual foi utilizado para executar o c6digo do método desenvolvido, 0 mdximo
de memoria utilizada pelo programa para cada matriz e o tempo de CPU, em cada fung¢do
testada para cada algoritmo apresentado neste trabalho.

As Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9 mostram os resultados de consumo de memoria utilizado

para executar cada matriz do algoritmo para a populacio especifica.
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Tabela 4.7 Informagdes de consumo de memoéria méxima para Populagao=20

Memoria maxima* em MB

Funcoes

E-----
e ———
-----
=-----
=-----
=-----
=-----
=-----
------
------
------

* Limitado pela memdria do sistema (fisico + arquivo de troca) disponivel.
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Tabela 4.8 Informacdes de consumo de memoéria méxima para Populagao=50

Memoria maxima* em MB

Funcoes

E-----
e e
-----
=-----
=-----
=-----
=-----
=-----
------
------
------

* Limitado pela memdria do sistema (fisico + arquivo de troca) disponivel.
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Tabela 4.9 Informagdes de consumo de memodria méxima para Populagao=100

. Memoria maxima* em MB
Funcoes
926 915 907 904 951
926 914 908 907 952
926 918 910 908 957
925 916 915 908 954
924 919 914 909 960
924 926 918 910 959
924 920 916 914 959
927 921 919 918 970
928 919 926 916 968
926 922 920 919 969
928 924 926 926 971
931 924 926 920 971
932 927 926 921 973
934 928 925 920 974
935 926 924 925 972
933 930 924 926 977
934 929 924 926 975
936 934 927 926 978
940 935 928 925 976
942 933 926 924 976
942 934 928 928 978
944 936 931 929 978
945 937 932 928 979

* Limitado pela memdria do sistema (fisico + arquivo de troca) disponivel.

As Tabelas 4.10, 4.11 e 4.12 mostram os resultados de consumo de memoria
utilizado pelo programa MATLAB para executar cada fun¢do em cada algoritmo com trés

tamanhos de populacdo especifico.
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Tabela 4.10 Informagdes de consumo de meméria MATLAB para Populagdo=20

. Memoria MATLAB em MB
Funcoes
| FPA | B | MO | FC | AG
- 5072 4813 4808 4813 4958
5074 4812 4805 4814 4820
5154 4823 4813 4815 4493
- 4891 4934 4815 4817 5166
- 4925 4935 4817 4816 5177
4869 4949 5072 4817 5191
4807 4949 5074 4817 5154
4976 4806 5154 4813 5175
4934 5072 4891 4812 5191
f1o 4935 5074 4925 4823 5181
fi 4949 5154 4817 4780 5185
fi2 4949 4891 4817 5072 5177
fi3 4806 4925 4813 5074 5173
f1a 4849 5072 4812 5154 5564
fis 4620 4817 4823 4891 5477
4810 4817 4780 4925 5837
4815 4813 4815 4934 5839
4817 4812 4817 4935 5844
4817 4823 4934 4949 5837
f20 4813 4780 4935 4949 5839
fa1 4812 4958 4949 4806 5819
faz 4823 4820 4949 4815 5744
fa3 4780 4493 4806 4817 5611

44



Tabela 4.11 Informacgdes de consumo de meméria MATLAB para Populagao=50

. Memoria MATLAB em MB
Funcoes
ElEIENENES
- 4789 4435 4599 4680 5617
4810 4407 4622 4435 5281
4557 4307 4455 4407 5567
5019 4172 4568 5072 5471
5030 4168 4435 5074 5927
4977 4169 4407 5154 5700
6461 5265 4307 5100 5643
5702 5072 4172 5564 5493
5593 5074 4168 5477 5715
I 5936 5154 4169 5837 5747
f1 6128 5810 5178 5839 5629
f1z 6154 5841 5072 5844 5622
f13 6141 5489 5074 5775 5644
5978 5564 5154 5945 5628
5608 5477 5839 5523 5645
5674 5837 5844 5517 5641
f17 5667 5839 5523 5430 5634
e 5523 5844 5517 5660 5658
f1o 5517 5523 5430 5590 5622
fa0 5430 5517 5660 5955 5621
fa 5660 5430 5590 5072 5710
fa2 5590 5660 5564 5074 5720
6095 5590 5587 5154 5700
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Tabela 4.12 Informagdes de consumo de meméria MATLAB para Populagdo=100

. Memoria MATLAB em MB
Funcoes
ElEIENENES
- 5523 5120 5314 5118 5641
5517 5117 5304 5120 5634
5430 5125 5523 5117 5658
5641 5045 5517 5125 5622
5634 5416 5430 5045 5621
5658 5641 5660 5523 5710
5622 5634 5590 5517 5720
5621 5658 5641 5430 5700
5710 5622 5634 5660 5523
f1o 5720 5621 5658 5641 5517
f11 5700 5710 5622 5634 5430
fi2 5837 5720 5621 5658 5660
5839 5523 5710 5622 5590
5844 5517 5523 5621 5837
5775 5837 5517 5710 5839
5945 5839 5837 5720 5844
fi7 5523 5844 5839 5523 5775
fis 5517 5775 5844 5517 5945
f1o 5523 5945 5775 5430 5523
fa0 5517 5523 5945 5660 5314
fa1 5314 5517 5523 5590 5304
on 5304 5430 5517 5710 5293
fas 5293 5660 5837 5720 5299

As Tabelas 4.13, 4.14 e 4.15 mostram os resultados de tempo de CPU em segundos,

em cada func@o testada para cada algoritmo apresentado nesse trabalho.
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Tabela 4.13 Informacdes de consumo de CPU para Populagdao=20

. Tempo de CPU (segundos)
Funcoes
| FPA | B | MO | FC | AG
- 4412 1091 1799 1799 3765
4521 1222 2080 2080 3557
4809 1433 2395 2395 4167
- 4908 1799 1091 2741 4525
- 5046 2080 1222 2978 4752
- 5145 2395 1433 3059 5005
5254 2741 1799 3165 5409
5341 2894 2080 3765 5908
5424 2678 2395 3557 6057
f1o 5512 2984 2497 4167 6376
i 5590 2999 3765 4525 6602
fi2 5648 2978 3557 4752 6631
fi3 5747 3059 4167 4412 6686
fia 5943 3165 4525 4521 5995
fis 5994 3256 4412 4809 8473
6005 3487 4521 4908 3965
6045 3384 4809 5046 1091
6085 3897 4908 5145 1222
6144 3765 5046 3765 1433
f20 6206 3557 5145 3557 1799
fa1 6276 4167 5697 4167 2080
f22 6358 4525 5884 4525 2395
fa3 6458 4987 5796 4698 2741
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Tabela 4.14 Informagdes de consumo de CPU para Populagao=50

. Tempo de CPU (segundos)
Funcoes
| FPA | B | MO | FC | AG
- 6786 4192 4178 4099 4278
7120 4355 4184 4192 4551
7790 4471 4199 4355 5921
- 8128 4603 4192 4471 5087
8479 4720 4355 4603 5768
8797 4722 4471 4720 5239
8364 4723 4603 4722 5168
7745 4725 4720 4723 5641
7137 5087 4722 4725 5872
f10 7532 5768 4723 5087 5941
f11 7190 5239 4725 5768 6467
fi2 7174 5168 5087 5444 6488
g 7596 5641 5768 6422 6591
fia 7530 5444 5239 6560 6088
fis 7696 6422 5168 6689 6310
7109 6560 5641 6794 7434
6831 6689 5872 6906 7555
6963 6794 5444 6591 7683
7155 6906 6422 6088 7890
fa0 7135 7093 6560 6310 7237
fa 7158 7237 6689 7434 7530
f22 7829 7530 6794 7555 7844
fas 7211 7844 6906 7683 8191
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Tabela 4.15 Informacdes de consumo de CPU para Populagcdao=100

. Tempo de CPU (segundos)
Funcoes
| FPA | B | MO | FC | AG
- 6422 6264 5697 5757 7434
6560 6874 5884 5784 7555
6689 6422 5796 5796 7683
- 6794 6560 6257 5697 7890
- 6906 6639 6422 5884 7237
7093 6794 6560 5796 7530
7237 6906 6689 6422 7844
7530 7093 6794 6560 8191
7844 7237 6906 6639 7434
o 7689 7530 7093 6794 7555
i 7434 7844 7237 6906 7683
7 7555 7987 7530 7093 7205
g 7683 7648 7844 7237 7368
fia 7890 7434 7093 7530 7120
fis 7237 7555 7279 7844 7790
7530 7683 7528 6422 8128
7844 7890 7093 7364 8479
7137 7237 7434 7434 8797
7532 7530 7555 7555 8364
fa0 7190 7555 7683 7683 7120
fa 7174 7683 7890 7890 7790
faz 7596 7205 7237 7237 8128
fas 7530 7258 7159 7530 8479
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Os resultados apresentados indicam que ndo existe um algoritmo melhor do que
outro quando considera os infinitos problemas existentes, que estd de acordo com o
teorema da inexisténcia de almogo gritis (No Free Lunch - NFL). Os algoritmos
desenvolvidos ao longo desta pesquisa, quando comparados, apresentam bons resultados
para um determinado tipo de fungdo, por exemplo, para a fungdo f5 o que apresentou
melhores resultados foi o PLC, para a fungdo fg foi o FPA, e assim por diante. Entdo, é
interessante o emprego destes algoritmos na resolucdo de praticos problemas encontrados

em diversas areas existentes.

50



Capitulo 5

5. Modificacao do algoritmo IWO

Neste capitulo serd apresentada uma proposta de modificagdo para o algoritmo de
colonizagdo das ervas daninhas (Invasive Weed Optimization - IWO). A se¢ao 5.1 traz uma
introducdo ao capitulo. O algoritmo IWO-M ¢é apresentado na secdo 5.2. A secdo 5.3

mostra a performance do algoritmo Invasive Weed Optimization Modified IWO-M).

5.1. Introducao

O algoritmo IWO-M proposto € baseado na coloniza¢do de plantas daninhas, as
plantas daninhas sdo qualquer tipo de planta invasora do espaco ao qual foi cultivada a
planta desejada. O algoritmo tem como objetivo garantir a diversidade de sua populacdo do

inicio ao fim. Ele é uma modificacdo do algoritmo bioinspirado IWO.

5.2. IWO-M

Baseado no processo ecoldgico de ervas invasoras, o IWO € um algoritmo de
otimizacdo capaz de resolver problemas multidimensionais, lineares e ndo lineares, ja
utilizado para solucdo de diversos problemas de engenharia, como apresentado na sec¢ao
3.4. Tendo a elaboracao do algoritmo considerando as plantas com flores, sua simulagdo se
baseia em trés principais etapas do ciclo de vida de uma planta, sdo elas: reproducdo,
dispersdo de sementes e exclusdo competitiva.

e A etapa de reprodugdo garante que todos os individuos, independente de sua
aptiddo, reproduza. A producdo de sementes acontece de forma linear, ou
seja, o individuo com melhor aptiddo produz mais sementes € 0 com menor
aptidao produz menos sementes;

e A etapa de dispersdo espacial de sementes segue as diretrizes da distribuicao
normal, assegurando que as sementes produzidas sejam dispersas perto da
erva mae;

e Na etapa de exclusdo competitiva, as plantas com melhor aptidio sdo

selecionas para a nova a populacdo e as de pior aptidao sdo excluidas.
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Essa técnica de reproducdo proposta dd uma chance para individuos invidveis
sobreviver e reproduzir semelhante a0 mecanismo que acontece na natureza, pois acredita-
se na possibilidade de alguns dos individuos invidveis transporte informag¢do mais ttil do
que os individuos vidveis durante o processo de evolucao [31].

Ja a técnica de exclusdo competitiva garante que apenas as plantas com melhor
aptiddo sejam selecionadas a formar a nova populacdo, o que de certa forma contradiz a
técnica de reprodugdo anteriormente realizada.

Assim como o IWO, o algoritmo IWO-M segue também as trés principais etapas do
ciclo de vida de uma planta florida: reproducdo, dispersdo de sementes e exclusdo
competitiva.

A alteracdo proposta € na etapa de exclusdo competitiva, que passa a ser selecio
por roleta, pois acredita que a exclusdo competitiva adotada pelo IWO ndo garante a
diversidade do algoritmo, ndao dando oportunidade aos individuos inferiores (com aptidao
ruim), ja que os mesmo sao excluidos, sobrevivendo apenas os melhores.

Na etapa de selecdo por roleta, a cada individuo da populacao € atribuida uma fatia
de uma circular roleta, o tamanho da fatia é proporcional a aptiddao do individuo. A roda é
girada N vezes, onde N € o de individuos na populacdo. Em cada rotacao, o individuo sob
o marcador da roda € selecionado para estar entre os individuos da proxima geracao [4].
Este método pode ser implementado de acordo com a Figura 5.1.

O fluxograma representando o algoritmo IWO-M ¢ apresentado na Figura 5.2.

Algoritmo selecao por roleta

A < Y f;soma das aptiddes de todos os individuos da populagdo
total_parcial«< O
Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito faca

rand <valor aleatério [0, A]

total_parcial « total_parcial + f;

Se total_parcial >= rand

Selecione o individuo corrente
Fim se

Fim enquanto

Figura 5.1 Algoritmo bésico do método de selegdo por roleta [7].
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Inicio

Iniciar a populagdo randomicamente e
avaliar a aptiddo

> t=t+1; ‘@

(Ordenar a populacio em ordem
crescente de acordo com a aptidio

—@-7 i=i+1; [

Reproduzir todos individnos de acordo
com suas respectivas aptiddes
Dispersar as sementes no espago de
busca

v

Aplicar uma selegdo por roleta

Gerar uma nova populacio com os
individuos selecionados e avalia-los

v

abs (T <to

Melhor solugdo -

Figura 5.2 Fluxograma algoritmo IWO-M.

5.3. Performance do IWO-M

O algoritmo IWO-M foi testado com as fungdes benchmarks apresentadas no
Capitulo 4. Utilizando pardmetros iniciais definidos como: o nimero de iteragdes (N_iter)
10000, tolerancia (tol) como condi¢do de término igual a le-6. O algoritmo foi testado

para trés tamanhos de populagcdo (M) igual a 20, 50 e 100, sendo que cada fun¢do foi
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testada 10 vezes, e tirado seu minimo, média e desvio padrdao, como mostram as Tabelas
5.1,5.2e5.3.
Tabela 5.1 Resultados algoritmo IWO-M para Populacio = 20

0 2.53e-07 3.44e-06 0.000002
0 3.24¢-06 3.24¢-06 0.000002
0 1.91e-07 4.19e-06 0.000003
0 5.79e-07 4.64e-06 0.000003
0 28.96 28.99 0.015412
0 0.0000 0.0000 0.000000
0 8.32¢-08 4.58e-06 0.000004

-12569,5  -2.64e+03  -2.07e+03 451.49
0 2.28e-10 4.13e-06 0.000004
0 1.65e-06 5.70e-06 0.000002
0 3.59¢-07 3.58¢-06 0.000002
0 1.66 1.66 0.001775

0 4.79¢-07 2.09 1.37

1 12.67 12.67 0.000000
0.00030 0.0035 0.0741 0.048493
-1.0316 7.47¢-06 1.57e-06 0.000003
0398 55.57 55.59 0.011229
3 600 600 0.000000
3.86 0.0694 -0,0684 0.000536
332 -0.0054 -0.0051 0.000083
-10.1532 -0.2736 -0.2736 0.000136
-10.4028 -0.2936 -0.2936 0.000009
-10.5363 -0.3222 -0.3218 0.000158
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Tabela 5.2 Resultados algoritmo IWO-M para Populagdo = 50

Fungﬁes Minimo Média Desvio Padrao

- 6.05e-07 4.89¢-06 0.000002
- 5.81e-07 4.56e-06 0.000003

0.000000

-12569,5 -3.27e+03 -2.36e+03 451.49

9.46e-08 5.29e-06 0.000002

0.9828 0.001775

0.000000

1.0316 -1.0205 -3.97e-01 0.000003

20.33 0.000000

3.32 -2.3075 -1.5111 0.000083

-10.4028 -3.8349 -2.0844 0.000009
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Tabela 5.3 Resultados algoritmo IWO-M para Populacdo = 100

- 1.26e-06 4.88e-06 0.000003
0 2.47e-06 6.29¢-06 0.000002
0 3.13e-09 4.38e-06 0.000003
0 1.04e-06 5.26e-06 0.000003
0 29 29 0.000000
0 7.27 7.47 0.066879
0 1.27e-06 0.3610 0.307808
-12569,5  -3.50e+03 -2.41e+03 419.18
0 3.30e-10 2.79e-06 0.000004
f10 0 1.94e-07 4.73e-06 0.000002
fu 0 1.52e-07 3.80e-06 0.000003
f12 0 1.58 1.65 0.025001
fis 0 3.00 3.00 0.000000
f1a 1 2.53 9.52 3.483
f1s 0.00030 0.0066 0.0288 0.014689
f16 _1.0316 -1.01 -5.30e-01 0.431619
f17 0.398 0.4382 0.9200 0.494791
f1s 3 3.06 15.02 9.747
f19 -3.86 -3.81 -3.63 0.139599
f20 -3.32 -2.92 -2.14 0.426605
f21 -10.1532 -4.64 -2.25 1.413
f22 -10.4028 -4.09 -2.21 1.017
f23 -10.5363 -4.18 -2.50 1.264847

Em geral o algoritmo proposto € relativamente bom, com destaque para fungdo f,
a qual apresenta uma grande dificuldade em achar o minimo global, o algoritmo IWO-M
apresentou melhores resultados comparado ao algoritmo IWO para os trés tamanhos de
populagdo.

Além dos resultados de apresentados nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3, também foram

analisados os dados de consumo de memoria do computador usado pelo programa
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MATLAB, o qual foi utilizado para executar o cédigo do método desenvolvido, o nimero
méximo de memoria utilizada pelo programa para cada matriz e o tempo de CPU, em cada

funcido testada. A Tabela 5.4 mostra os resultados encontrados.

Tabela 5.4 Informacdes de consumo do algoritmo IWO-M para Populacao=20

[
Funcoes CPU
MATLAB
4802 958 772
4806 957 774
4799 963 776
4804 963 777
4807 962 847
4802 960 937
4807 959 991
4809 959 1037
4811 957 1039
fio 4813 957 1041
f11 4814 957 1043
f12 4820 948 1178
f1s 4817 947 1317
f14 4823 945 2369
ks 4805 944 2424
fie 4817 943 2438
f17 4820 941 2496
fis 4818 939 2539
fio 4825 939 2613
4811 937 2688
4818 980 2789
4821 981 2908
4828 979 3058

* Limitado pela meméria do sistema (fisico + arquivo de troca) disponivel.
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Tabela 5.5 Informagdes de consumo do algoritmo IWO-M para Populacdo=50

Memoéria (MB)
Funcoes CPU

4600 1077 4170

4604 1078 4180

4680 1074 4355

4407 1072 4603

4172 1072 4722

___

f 11 4169 1073 4725

e o s s

f13 5270 1074 5444

e v~ o e2

f1s 5101 1074 6560

e v o s

f17 5100 1073 6794

e >~ @ o e

f1o 5104 1072 7093

ey v o e

[21 5125 1071 7528

EER N
4079 1073 8602

* Limitado pela meméria do sistema (fisico + arquivo de troca) disponivel.
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Tabela 5.6 Informag¢des de consumo do algoritmo IWO-M para Populacao=100

[
Funcoes CPU
5467 942 840
5469 943 842
5484 941 847
5483 948 849
5488 936 1178
5449 937 1401
5444 935 1708
5253 930 2150
5120 931 2152

. 5117 939 2154

f11 5125 933 2155

f12 5045 929 2820

fi3 5804 926 3454

f1a 5295 923 5322

fis 5287 920 5606

f1e 5294 920 5771
5311 905 5981
5306 907 6199
5302 908 6577
5314 906 6963
5304 898 7462
5293 896 8054
5694 946 8372

* Limitado pela meméria do sistema (fisico + arquivo de troca) disponivel.

O algoritmo IWO-M diferencia-se dos demais algoritmos por permitir que todos os
individuos tenham oportunidade de sobreviver e reproduzir, ndo apenas na etapa de

reproducdo, mas também na etapa de selecdo, o que garante a diversidade do algoritmo.
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Capitulo 6

6. Conclusao

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho e as sugestdes de novos

topicos a serem pesquisados em trabalhos futuros.

6.1.

Conclusoes

Os algoritmos FPA, SBA, IWO e PLC, baseados na inteligéncia das plantas,
foram simulados para a otimizagdo das fungdes de teste. Os resultados
demonstraram que este algoritmos sdo eficientes, porém apresentam uma
desagraddvel caracteristica dos algoritmos estocdsticos: sdo imprevisiveis.
Ou seja, supondo que execute os algoritmos uma vez e encontre 0 minimo
da funcdo objetivo f. Se for executado novamente estes algoritmos,
provavelmente ird encontrar uma solucao diferente de f. Um bom indice de
desempenho para compara a eficiéncia de algoritmos de IA € calculando a
média e o desvio padrdo das solugdes quando forem executados N vezes.
Quanto menor o valor de desvio padrao mais preciso € o algoritmo, pois o
desvio padrdao de uma amostra dar-nos uma medida de dispersdo;

Quando executados N vezes estes algoritmos apresentaram bons resultados,
porém ha casos onde as solu¢gdes ndo foram precisas, ndo foram exatas e, as
vezes, nem precisas € nem exatas. Precisdo é diferente de exatiddo. A
precisdo indica o quanto as medidas repetidas estdo préximas umas das
outras, em contrapartida, o grau de exatidao assinala o qudo préximo do
valor real (no caso dos problemas de otimizagdo o valor real é considerado a
solugdo do problema), estd o valor calculado pelo algoritmo.
Resumidamente, o algoritmos de IA para ser considerado “bom” sera
necessdrio precisao e exatiddo, ademais deve-se considerar outros indices
como o tempo de execucdao e o nimero de iteragdes para atingir a solugdo
levando em conta a tolerancia;

Cada algoritmo tem suas caracteristicas e particularidade, os diferenciando

pela maneira que a melhor soluc@o € encontrada. Ademais, estes algoritmos
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apresentam poucos parametros de entrada, o que torna uma caracteristica
positiva quando comparados com os cldssicos algoritmos de IA, tais como o
PSO e 0 GA;

O algoritmo FPA permite a pesquisa em longas distancias através de
polinizadores, ou seja, o algoritmo nao estd vinculado ao minimo local. A
lealdade a uma flor permite ao algoritmo a convergéncia mais rdpida;

No algoritmo SBA os agentes computacionais ndo se comunicam, entdo
diminui o tempo de convergéncia do algoritmo, ele atende o minimo mais
rdpido em comparagdo com outros algoritmos;

O algoritmo IWO tem a caracteristica de dar a oportunidade a todos os
individuos da populacdo serem reproduzidos (mais aptos € menos aptos a
encontrarem o Otimo), aumentando a populacdo rapidamente. Além de
demonstrar caracteristicas interessantes para escapar dos minimos locais.

O algoritmo PLC mostrou também sua eficiéncia quando teve o melhor
desempenho com uma das fungdes mais dificeis de ser solucionada, a
funcdo fs;

Os resultados apresentados indicam que ndo existe um algoritmo melhor do
que outro quando considera os infinitos problemas existentes, cada
algoritmo tem suas particularidades, garantindo que a melhor solugdo seja
encontrada e que seja solu¢do seja a ideal para o problema a qual foi
empregado. Todos os algoritmos convergiram para um minimo, escaparam

de minimos locais do seu jeito, e cada um se destacou em alguma funcdo.

6.2. Trabalhos futuros

Existem vdrias possibilidades de futuros desenvolvimentos relacionados com este trabalho

de pesquisa.

e Aperfeicoamento do algoritmo IWO-M;

e Aplicacdes deste algoritmos a problemas préticos de otimiza¢do combinatdria;

e Criagdes de novos algoritmos baseados na inteligéncia das plantas;
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