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RESUMO

O presente trabalho apresenta uma nova meta-heuristica para problemas de
otimizagdo chamada “Metaheuristica Vitis Vinifera” (MHV) que se baseia na
organogénese da videira. A videira possui uma capacidade natural adaptativa que através
dos séculos possibilitou sua sobrevivéncia e dissemina¢do nos mais diversos climas e
condicdes naturais. A forma como cada fator influencia o seu crescimento faz com que ela
se molde as mais diversas situagdes, encontrando as melhores condic¢des de sobrevivéncia.
Além disso, algumas intervencdes humanas facilitam essa adaptacdo e corrigem problemas
encontrados durante o seu desenvolvimento natural. Estes fatores aliados a sua inerente
adaptabilidade ampliam de forma significativa sua capacidade de desenvolvimento.
Baseado nesses aspectos e nas influéncias naturais e humanas sobre o desenvolvimento da
mesma realizou-se 0 mapeamento da organogénese da Videira em uma estrutura
algoritmica.

O trabalho apresenta a inspiracdo natural para a criacdo do algoritmo bem como
analisa e discute seus principais passos. O algoritmo proposto foi implementado e fungdes
de otimizacdo foram utilizadas para testar sua robustez, velocidade de convergéncia,
precisdo e desempenho. As funces utilizadas para validagdo da proposta foram a OneMax,
Trap5, Sphere, Rosenbrock e Rastrigin, todas ja amplamente empregadas para testes de
meta-heuristicas. Apos 0s testes, os resultados foram comparados a outras quatro técnicas
classicas bio-inspiradas, a saber, Algoritmos Genéticos, Enxame de particulas, Population-
Based Incremental Learning (PBIL) e Acasalamento de Abelhas.

Os resultados obtidos evidenciam que a meta-heuristica foi bem sucedida e apontam
0 seu grande potencial para resolver problemas de otimizacdo, visto que em todas as
funcBes utilizadas para teste os valores obtidos se mantiveram proximos aos melhores,
superando expectativas e mantendo sempre um étimo desempenho, tanto em tempo, quanto
em resultados.

Numa andlise geral, a MHV se mostrou promissora em todas as funcgdes, situando-
se, em média, em terceiro lugar dos melhores resultados encontrados, porém, sendo quase
imbativel no quesito tempo de execucao.

PALAVRAS-CHAVE: Meta-heuristicas, Bioinspirada, Otimizac&o.
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INTRODUCAO

Problemas de otimizacdo combinatdria sdo problemas onde se busca determinar o
maior ou o menor valor que uma fungdo pode assumir em um dado intervalo. Esses
problemas sdo comuns em nosso cotidiano, exemplos simples sdo: qual o melhor caminho a
se tomar para se chegar em determinado local, qual a melhor combinacéo de itens para se
levar em um passeio, dividir tarefas em um trabalho de grupo, etc.

Apesar dessa aparente simplicidade, existem problemas dentro desse conjunto que
sédo extremamente complexos, como o Problema do Caixeiro Viajante, onde por exemplo
problemas com 20 cidades, para se ter uma ideia da magnitude do tempo envolvido na
resolucdo, por enumeracdo completa de todas as possiveis solucdes, tem-se 6 .10 rotas
possiveis. Assim, um computador que avalia uma rota em cerca de 10~8 segundos, gastaria
cerca de 19 anos para encontrar a melhor rota! Mesmo considerando os rapidos avancos
tecnoldgicos dos computadores, uma enumeracdo completa de todas essas rotas é
inconcebivel para um namero elevado de cidades. Algumas vezes nao é possivel garantir
que a rota de custo minimo seja encontrada em tempo polinomial, assim, no pior caso,
todas as possiveis solugdes devem ser analisadas (JAMILSON et al., 2011).

Para problemas como o citado acima geralmente sdo utilizados métodos que nem
sempre encontram a solucdo 6tima, pois na pratica, em geral, é suficiente encontrar uma
“boa” solugdo para o problema. E nesse ambito que a Computagio biologicamente
inspirada aparece, trazendo técnicas de solucdo para alguns problemas.

A Computacdo biologicamente inspirada, ou simplesmente bio-inspirada, é 0 campo
de investigacdo que recorre a metaforas ou modelos tedricos dos sistemas bioldgicos, a fim
de projetar ferramentas computacionais ou sistemas para resolver problemas complexos. Os
resultados alcancados sdo algoritmos ou sistemas que tém uma semelhanca com o0s
fendmenos ou modelos bioldgicos estudados (CASTRO, L. N. DE; ZUBEN, 2005). Em sua
totalidade os resultados obtidos atrelam a base biolégica observada, aos conceitos
computacionais. Essa unido tém suas raizes em diversos aspectos, mas principalmente os
padrdes comportamentais existentes na natureza que sao fonte de inspiracéo e aprendizado
para todos os campos cientificos, inclusive a computacdo. Diversos desses padrdes
fornecem base para 0s mais variados estudos, porém aqui nos ateremos a um caso especial
interessantissimo, a videira.

A videira possui uma capacidade natural adaptativa que através dos séculos
possibilitou a sobrevivéncia e disseminacdo nos mais diversos climas, sendo alterada pelos
mesmos, gerando variagdes a partir de um ancestral comum, porém totalmente diferente das
especies iniciais (MCGOVERN, 2003). Baseado nessa capacidade natural adaptativa da
videira e nas influéncias exercidas do ambiente sobre ela, diversos estudos foram
realizados, visando entender melhor como se da o desenvolvimento e como se relaciona
com esses fatores ambientais, a partir dai foram criadas préaticas agricolas e métodos que
moldem a produtividade e qualidade da videira, e foram elaborados modelos de
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desenvolvimento que mapeiam esses fatores e como eles direcionam influenciam o
crescimento da planta e consequentemente a sua producao.

Fato é que a capacidade natural, juntamente com os fatores ambientais e
intervencdes humanas guiam o desenvolvimento da planta, gerando novas espécies e
possibilitando a sobrevivéncia da videira em diversos ambientes, 0 comportamento da
videira e a forma como ela se desenvolve perante as caracteristicas do ambiente pode ser
visto naturalmente, como a distribuicdo de galhos em locais onde a planta possui um apoio
para se fixar, os apéndices se ligam a corpos vizinhos oferecendo suporte para o
crescimento, a maneira que a folhagem se distribui em climas com temperaturas mais altas,
entre outros aspectos, cada fator esta relacionado ao comportamento em resposta ao
ambiente.

Seguindo essa linha, a proposta do presente artigo € apresentar uma metaheuristica
bio-inspirada baseada na organogénese da Vitis Vinifera (MHV). Tendo como foco a
resolucéo de problemas de otimizac¢do, em um determinado espaco de busca. E assim como
o0 crescimento da planta € alterado pelos fatores iniciais e pelas influéncias exercidas no seu
desenvolvimento, os parametros iniciais e alteracbes ao decorrer do desenvolvimento,
moldam a videira pelo espaco de busca e as soluces encontradas, podendo se tracar um
padrdo de desenvolvimento e melhores circunstancias para producdo e crescimento de
acordo com o ambiente e as condi¢des no meio em que ela se encontra.

Esse trabalho de conclusdo de curso estrutura-se em seis capitulos, sendo o capitulo
corrente, que faz uma introducdo geral do trabalho. O segundo capitulo é um referencial
tedrico que traz ao leitor uma boa base sobre os assuntos abordados, além de conceitos
indispensaveis para uma completa compreensdo da proposta. O capitulo trés apresenta 0s
materiais, métodos e metodologia utilizados durante o desenvolvimento do trabalho e o
modo como 0 mesmo segue padrdes que validam e corroboram tanto o método como o0s
resultados alcancados. A seguir o capitulo 4 discute detalhadamente o desenvolvimento
natural (base bioldgica) e o desenvolvimento da metaheuristica (base computacional), como
os dois se relacionam, expondo a forma como o desenvolvimento natural € visto do ponto
de vista computacional e como ele é representado sendo fiel a inspiracdo natural da
metaheuristica. Além disso, esse capitulo apresenta a estrutura formal da metaheuristica
com o algoritmo e fluxogramas. O quinto capitulo traz os resultados obtidos a partir de
testes que tinham como principal objetivo a validagdo do método, bem como a comparacao
com outros ja existentes, incluindo entdo os testes, resultados e a analise desses resultados.
O capitulo final faz uma conclusédo sobre o trabalho, destacando possiveis publicagdes
futuras e expondo a contribuicdo para o conhecimento cientifico.
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REFERENCIAL TEORICO

1.1 Aspectos computacionais

Alguns conceitos sdo necessarios para a compreensdo do que se propde o presente,
conceitos esses que definem e sdo os fundamentos de todo o plano computacional onde a
metaheuristica se encontra, esses fundamentos sdo abordados a seguir, como uma revisao
béasica para todo o trabalho.

1.1.1 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial ¢ um campo de estudo da computacao e por diversas vezes €
descrita como o estudo, planejamento, delineamento e desenvolvimento de sistemas
inteligentes, porém existem diversas definicfes que formalmente a caracterizam de forma
diferente, visto a ndo trivialidade dessa tarefa. Rich e Knight (RICH; KNIGHT, 1990)
tratam-na como “O estudo de como fazer os computadores realizarem tarefas que, no
momento, as pessoas fazem melhor.”, afirmam, porém que essa exposicdo é efémera,
porque se baseia no estado atual da computacao.

Coppin (AUSTIN, 1987) aponta que talvez seja melhor nos perguntarmos o que €
inteligéncia, o que é uma questdo complexa com uma resposta ndo bem definida que
confunde bidlogos, psicologos e filésofos por séculos. Entdo ele apresenta uma definicdo
simplista, “Inteligéncia artificial € o estudo dos sistemas que agem de uma maneira que,
para qualquer observador, parece inteligente.” E em seguida d& uma definicdo que se
encaixa “quase” perfeitamente ao método apresentado no presente trabalho, “Inteligéncia
artificial envolve o uso de métodos baseados no comportamento inteligente de humanos e
outros animais para resolver problemas complexos.” O quase, utilizado na frase, da se ao
fato de que atualmente existem algumas abordagens que criam sistemas baseados no
comportamento de plantas e outros habitos encontrados na natureza, como nesse trabalho
gue tem como inten¢do simular o comportamento da videira.

1.1.2 Um breve histérico

A partir do computador moderno a ideia de Inteligéncia artificial ganhou maior
notoriedade e se tornou um campo de estudo e ciéncia metodolégica, mas a sua idealizacdo
é bem mais antiga. A historia esta repleta de pontos onde a ideia ja era apresentada desde 0s
filésofos classicos, com a forma de abordar o processo de pensamento humano, e poemas
épicos da mitologia grega, por exemplo, Hefesto - deus dos ferreiros e atividades com
metais - construia assistentes de metal e dotava-as de inteligéncia. Ao longo do tempo,
varios outros escritos trouxeram as mais diversas formas de pensar a respeito do assunto,
ndo podendo deixar de citar dentre elas ficcoes como Frankenstein (Frankenstein: or the
Modern Prometheus), Rossum’s Universal Robots e as obras de Isaac Asimov.
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A 1A moderna, bem como o desenvolvimento da computacdo de forma geral, teve
grande influéncia do trabalho de Alan Turing, um brilhante matematico que usou uma
maquina eletromecanica para quebrar cddigos alemdes durante a segunda guerra mundial.
Turing propbs uma série de maquinas e consagrou-se com a projecdo de uma maquina que,
de acordo com um sistema formal, pudesse fazer operacGes computacionais. A maquina
tedrica de Turing pode indicar que sistemas poderosos poderiam ser construidos. Tornou
possivel o processamento de simbolos, ligando a abstracdo de sistemas cognitivos e a
realidade concreta dos nimeros. Isto é buscado até hoje por pesquisadores de sistemas com
Inteligéncia Artificial (IA). Além disso, desenvolveu um teste para determinar se
determinado sistema € dotado de inteligéncia artificial. Sua maquina pode ser programada
de tal modo que pode imitar qualquer sistema formal, ou seja, qualquer sistema de
pensamento abstrato bem definido, formulado em um modelo matematico, normalmente
esses sistemas caracterizam-se como um par constituido por objetos e regras de derivacao.
A partir dai a ideia de computabilidade comecou a ser delineada, a capacidade de ser
computavel, existir um método algoritmico de resolver, isto é, uma sequéncia finita de
instrugbes que possa ser efetuada mecanicamente (MOREIRA, 2003). Devido a esses
feitos, Alan Turing é tido como Pai da ciéncia da computacéo e da IA (XANTRE, 2015).

O campo de pesquisa, bem como o termo inteligéncia artificial foi cunhado
formalmente em uma conferéncia no campus do Dartmouth College no verdo de 1956, por
John MacCarthy (ZUBEN, 2013). Apos isso muitos lideres de pesquisa da area prediziam
gue uma maquina tdo inteligente quando um ser humano iria existir em ndo mais do que
uma geracdo. Com o passar do tempo, ficou 6bvio de que as dificuldades para tal tarefa
eram muito maiores do que se esperava. Problemas que mostravam algumas das
dificuldades foram apresentados posteriormente, como o0s problemas combinatérios que
veremos em seguida, onde um simples célculo com 2 ou 3 varidveis se tornavam inviaveis
para um numero maior de variaveis.

1.1.3 Complexidade

Alguns problemas complexos impediram um maior desenvolvimento da IA,
frustrando as predi¢bes de muitos, esses problemas serdo abordados em seguida, porém
antes faz-se necessario uma breve explanacao a respeito de com

A complexidade de um problema ¢ medida de acordo a sua dificuldade inerente,
relativo aos recursos necessarios para a sua resolucdo. A complexidade de um problema
esta relacionada ao tempo ou ao espaco, sendo complexidade espacial 0 espaco de memoria
necessario para executar até o fim, e complexidade temporal o tempo que demora a
executar (tempo de execucao).

Na ciéncia da computacdo existe um método muito utilizado para se analisar a
complexidade de um algoritmo, a chamada Notagdo O Grande (Conhecida também como
Big-O Notation, Notagdo Landau, Notacdo Bachmann-Landau ou ainda Notacgdo
Assintdtica), ela descreve o comportamento limitante de uma fungdo quando o argumento
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tende a um determinado valor ou ao infinito, geralmente em termos de funcbes mais
simples (CARRANO, 1995)

Matematicamente, Se f e g sdo funcBes, a notagdo f(n) = 0(g(n)) é usada para
expressar o fato de que a taxa de crescimento de f ndo é maior do que a de 0 g, ou seja
f(n) = 0(g(n)) significa que 3c Vn(|f(x)| < c.|g(n)]). Aqui presume-se que f e g sdo
funcdes com o0 mesmo dominio e contradominio. A definicdo assume ainda que nogdes de
multiplicacdo e valor absoluto sdo definidas no contradominio (AVIGAD; DONNELLY,
2004).

Em relacdo a um algoritmo A é O de f(n) —denotado O( f(n)) — se a constante k e
ny existem tal que A gaste ndo mais que k * f(n) unidades de tempo para resolver um
problema de tamanho n > n,.

Se um Algoritmo A gasta um tempo proporcional a f(n) é dito que A é 0(f(n)). O
exemplo a seguir ilustra a definicdo (CARRANO, 1995):

e Supondo que um algoritmo gaste n? — 3 *n + 10 segundos para resolver
um problema de tamanho n. Se a constante k e n, existem tal que
k xn? >n? — 3 *n+ 10 paratodo n > n,
o algoritmo é ordem n?. De fato, se k é 3e ng é 2,
3+n?>n?—3xn+ 10 paratodon > 2
Assim o algoritmo ndo gasta mais do que k xn? unidades de tempo para
n > n,, portanto é 0(n?).

A Figura 1 apresenta alguns limites comumente vistos na aplicacdo da notacdo O, uma
hierarquia bésica de complexidade da notacdo O, sendo da menor complexidade (O(1)) até
a maior(O(n!)).

1): ordem constante

loga n): ordem logaritmica
n): ordem linear

nloga n): nlog n

): ordem quadratica

): ordem cubica
)
)

Figura 1 — Hierarquia da notacdo O (COELHO; NETO, 2010)

17



Falando dos aspectos de complexidade, existem duas grandes classes de problemas,
0s tratdveis e os intratdveis. Um problema tratdvel pode ser solucionado por um
computador em um tempo aceitavel, ou seja, pode ser verificado a partir de um algoritmo
de ordem polinomial. Problemas intrataveis podem levar séculos, mesmo para entradas
muito pequenas.

Geralmente € utilizado um sistema de classes para separacdo de problemas quanto a
sua complexidade. Essas classes sdo (ELISA TULER; NIVIO ZIVIANI; CHARLES
ORNELAS; LEONARDO ROCHA; LEONARDO MATA., 2006):

e A classe NP, conjunto de todos os problemas que podem ser resolvidos por
algoritmos nao-deterministas em tempo polinomial.

e A classe P, conjunto de todos os problemas que podem ser resolvidos por
algoritmos deterministas em tempo polinomial.

Para mostrar que um determinado problema esta em NP, basta apresentar um algoritmo
ndo-determinista que execute em tempo polinomial para resolver o problema. Outra
maneira € encontrar um algoritmo determinista polinomial para verificar que uma dada
solucdo é valida.

e Ha ainda a classe NP-Completo, problemas que possuem a caracteristica de que se
um deles puder ser resolvido em tempo polinomial entdo todo problema NP-
Completo terd uma solugdo em tempo polinomial. Eles possuem uma roupagem
diferente, porém uma raiz igual, por isso essa ligacdo. Ndo se conhece nenhum
algoritmo que resolva um problema NP-completo em tempo polinomial.

Problemas da classe NP-Completo sdo considerados os problemas mais dificeis dentro
da classe NP. Ainda ndo se sabe se os problemas em NP podem ser todos resolvidos em
tempo polinomial, porém para os problemas dessa classe em especifico, ainda ndo existe
algoritmo que o faca.

1.1.4 Otimizacdo Combinatéria

Como visto anteriormente, algumas das dificuldades encontradas no meio da
historia da 1A, focalizaram o desenvolvimento e pesquisa em algumas areas especificas,
como o caso citado anteriormente, os algoritmos de otimiza¢do combinatoria, que sdo uma
area de grande importancia para a computagédo, e possibilitam a andlise e otimizacdo de
problemas em diversas outros campos, desde gerenciamento de estoque a mapeamento
genetico.

Um problema de otimizacdo combinatoria pode ser definido por um conjunto
E ={1,...,n}, um conjunto de solugdes vidveis F < ZEQ uma funcdo objetivo f: 28 —
R, todos definidos para cada problema especifico (SILVERIO; RODRIGUES; STEINER,
2013).
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Exemplos de problemas de Otimizacdo Combinatéria (OC) sdo: o Problema do
Caixeiro Viajante, o Problema da Cobertura Minima por Conjuntos, o Problema da
Mochila, o Problema da Arvore de Steiner, dentre outros. Esses problemas possuem
aplicacdes em diversas areas, tais como projeto de redes de telecomunicacdes, analise de
dados, projeto de circuitos impressos, empacotamento de contéineres, roteamento de
veiculos, analise de cadeias de DNA, etc. (CARNEIRO et al., 2014).

Encontrar comprovadas solucBes 6timas em problemas de otimizacdo combinatoria
é uma tarefa ardua, mas muito progresso vem sendo alcangado com o emprego de técnicas
como branch and bound (BALAKRISHNAN; BOYD; BALEMI, 1991; BOYD;
MATTINGLEY, 2003), plano de corte e programacdo dindmica, assim como solucbes
aproximadas via algoritmos aproximados. Porém muitos problemas de otimizacao
combinatéria se beneficiam de métodos heuristicos, esses geralmente sdo embasados em
alguma metaheuristica, e que rapidamente produzem solucGes de boa qualidade sem
necessariamente garantir a otimalidade. Neste sentido, muitas heuristicas modernas para
otimizacdo combinatoria seguem os padrdes descritos no Guidelines (HERTZ; WIDMER,
2003), tais como: algoritmos genéticos (ALGORITHMS, 2005; MITCHELL, 1995),
simulated annealing (BERTSIMAS; TSITSIKLIS, 1993), busca tabu (GLOVER;
LAGUNA; MARTI, 2007) (GLOVER, 1989), variable neighborhood search
(MLADENOVIC; HANSEN, 1997) (AVANTHAY; HERTZ; ZUFFEREY, 2003), scatter
search (GLOVER, 2003; MARTI; LAGUNA; GLOVER, 2006), path relinking
(YAGIURA; IBARAKI; GLOVER, 2006), iterated local search (LOURENCO; MARTIN;
STUTZLE, 2002), ant colony optimization (MARCO DORIGO, MAURO BIRATTARI,
2006), swarm optimization (EBERHART; KENNEDY, 1995; KENNEDY; EBERHART,
1997; MOJTABA AHMADIEH KHANESAR, MOHAMMAD TESHNEHLAB, 2007) e
procedimento de busca guloso, aleatorio e adaptativo (GRASP) (SILVERIO;
RODRIGUES; STEINER, 2013).

1.1.4.1 Metaheuristica

O termo heuristico prové do grego heuriskein = descobrir, do mesmo radical que
deu origem a palavra heureca, imortalizada pelo matematico e filésofo grego Arquimedes.
Uma heuristica € um procedimento algoritmico desenvolvido através de um modelo
cognitivo, usualmente através de regras baseadas na experiéncia dos desenvolvedores
(CORDENONSI; MULLER; DE, 2007).

Como dito anteriormente, para alguns problemas seriam necessario anos para
encontrar a melhor solucdo em meio a todas as possiveis. Por isso, enquanto métodos
exatos buscam todas as possiveis solu¢bes para um problema, ou realizam combinages
para encontrar a melhor solucdo possivel, as heuristicas utilizam estratégias, procedimentos
e métodos aproximativos, visando encontrar solucdes boas, ndo necessariamente a melhor,
dentro de um tempo computacional aceitavel.
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Dorigo e Birattari (MARCO DORIGO, MAURO BIRATTARI, 2006) dizem que
metaheuristica € um conjunto de conceitos algoritmicos que podem ser usadas para definir
métodos heuristicos aplicaveis a um vasto conjunto de problemas diferentes. Outra
definicdo € dada em (CHRISTIANE; ZAPELINI, 2009) que diz que metaheuristica & um
conjunto de conceitos que pode ser utilizado para definir métodos ndo exatos (heuristicos)
aplicaveis a uma ampla gama de problemas diversos. Em outras palavras, uma
metaheuristica pode ser vista como uma estrutura algoritmica geral que pode ser empregada
na resolucdo de diferentes problemas de otimizacdo, com um ndmero relativamente
reduzido de modificacdes que a adaptem para o tratamento de cada problema especifico.

A busca pela solucdo Otima se torna mais complexa a medida que aumenta o
tamanho do espaco de busca do problema. Espaco de busca ou espaco de estados é definido
como um conjunto S de estados e por um conjunto A de a¢des que mapeiam um estado em
outro.

O uso de metaheuristicas tem aumentado significativamente a capacidade de
encontrar solucbes de alta qualidade para os problemas de otimizacdo combinatoria, que
possuem um espaco de busca muito grande, em um tempo razoavel.

Em geral, tais algoritmos ndo garantem encontrar a solucdo 6tima, porém,
avaliacOes estatisticas mostram que eles tém alcancado com regularidade a finalidade de
retornar uma solugdo de boa qualidade em tempo computacional aceitavel (SILVERIO;
RODRIGUES; STEINER, 2013).

Blum (GENDREAU; POTVIN, 2005) descreve as propriedades fundamentais que
caracterizam uma metaheuristica:

1. Metaheuristicas sdo estratégias que “guiam” o processo de busca.

2. O objetivo é explorar o espaco de busca de forma eficiente a fim de encontrar a
solucdo 6tima ou uma proxima.

3. Técnicas que constituem metaheuristicas vdo de simples procedimentos de buscas

locais a complexos processos de aprendizado.

Metaheuristicas sdo aproximadas e normalmente ndo sdo deterministicas.

Algumas vezes incorporam mecanismos para evitar ficar estagnado em areas

confinadas do espaco de busca.

6. Metaheuristicas ndo sao especificas para um determinado problema.

7. Metaheuristicas podem usar o conhecimento especifico de dominio sob a forma de
heuristicas que sdo controlados por estratégias de nivel superior.

o &

Hoje as mais avangadas metaheuristicas usam a experiéncia de pesquisa (incorporada
como uma forma de memaria) para guiar a busca.
Em suma, podemos dizer que as metaheuristicas sdo estratégias de alto nivel para explorar
espacos de busca usando métodos diferentes.

20



Ao longo dos dltimos anos, grande parte do esforco de pesquisa concentrou-se no
desenvolvimento de metaheuristicas, usando principalmente dois principios: busca local e
busca populacional.

A busca local é um método onde a exploracdo intensa do espago de solucbes é
executada, movendo a cada passo de uma solugéo corrente para outra solugdo promissora
na vizinhanca. Simulated Annealing, Busca Tabu e o Variable Neighbourhood Search
(VNS) sdo os mais famosos métodos de busca local (HERTZ; WIDMER, 2003).

A busca populacional consiste em manter uma gama de boas solu¢des e combina-
las, a fim de produzir solugdes ainda melhores (E o que se espera). Exemplos classicos sdo
algoritmos genéticos (HERTZ; WIDMER, 2003).

1.1.4.2 Metaheuristicas Populacionais e Bio-inspiradas

As técnicas computacionais que sdo hoje denominadas Computacdo Evolutiva e
Metaheuristicas se desenvolveram, de maneira relativamente independente, durante o0s
altimos 40 anos do século XX, entre duas comunidades cientificas que mantiveram
relativamente pouco contato ao longo desse periodo. Durante esse tempo, ambos 0s
conjuntos de técnicas se consolidaram, sendo hoje reconhecidos como parte integrante do
repertorio fundamental de ferramentas da Computacdo e da Engenharia que possibilitam a
sintese de muitos dos sistemas tecnoldgicos hoje existentes. Apenas no decorrer da Gltima
década do século XX se formou, nas respectivas comunidades cientificas, uma consciéncia
das conex0es existentes entre esses dois corpos de conhecimento, que partilham muitos dos
seus principios e fundamentos (TAKAHASHI, 2013).

Métodos de buscas populacionais sdo técnicas de solucGes que tem um grupo de
individuos inicialmente e faz com que eles sejam moldados de acordo com algumas regras
previamente estabelecidas. Normalmente a cada iteracdo, periodos de auto adaptacdo sdo
intercalados com periodos de cooperacdo (HERTZ; WIDMER, 2003).

Uma metaheuristica populacional inicia o processo de otimizacdo com um conjunto
de solugdes, denominado populacdo inicial, sendo que cada individuo representa uma
solucdo vidvel para o problema. Iterativamente ela gera novos individuos e troca a
populagdo corrente por uma nova populacdo de solucbes (TALBI; POPULACIONAIS,
2014). As regras previamente estabelecidas sdo a base da evolucao desses individuos, sdo
elas que determinam as alteracdes que os mesmos sofrerdo ao longo da existéncia.

Existem duas formas de evolucdo dos individuos que fazem com que 0s mesmos
sejam alterados, sdo os periodos de auto adaptagdo e os periodos de cooperacdo. A auto
adaptacdo significa que os individuos evoluem de forma independente, enquanto a
cooperagdo implica uma troca de informagfes entre os individuos. Muitos algoritmos
diferentes podem ser descritos por essa abordagem, por exemplo, os operadores de selecéo
e de cruzamento dos algoritmos genéticos podem ser visto como procedimentos do periodo
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de cooperacdo, enquanto o operador de mutacdo pode ser visto como procedimento do
periodo de auto adaptacdo (HERTZ; WIDMER, 2003).

Existem diversas metaheuristicas bio-inspiradas, algumas, como o Algoritmo
Genético (ALGORITHMS, 2005) e a Coldnia de formigas (MARCO DORIGO, MAURO
BIRATTARI, 2006), sdo mais conhecidas devido a eficiéncia em problemas complexos
como os de otimizagdo combinatoria.

Com base nesses delineamentos, o presente trabalho propée uma nova metaheuristica
bio-inspirada populacional baseada no comportamento da videira. A inspiragéo natural para
a criacdo do algoritmo, a analise e discussdo dos principais passos seguem logo apds uma
breve introducéo bioldgica.

1.2 Aspectos bioldgicos

Assim como no nivel computacional, para uma completa compreensao do algoritmo,
incluindo sua estrutura funcional e seus aspectos especificos, faz-se necessario uma
abordagem da estrutura bioldgica envolvida no desenvolvimento, como o conhecimento do
contexto, conceitos basicos e os fundamentos bioldgicos para a criacdo da metaheuristica.

1.2.1 Contextualizacdo

A videira é uma trepadeira pertencente a familia das vitaceas, cujo fruto é a uva, o
seu desenvolvimento é determinado principalmente pelos fatores ambientais onde ela se
encontra.

Os registros arqueoldgicos sugerem que o cultivo domestico da videira, Vitis
vinifera, comecgou 6.000-8.000 anos atras, a partir de progenitores selvagens. Os milhares
de cultivares de uva em uso hoje tem sido, desde entdo, gerados por propagacao vegetativa,
principalmente por enxertia, e cruzamentos (MYLES et al., 2011).

1.2.2 Caracteristicas especificas

A videira possui uma capacidade natural adaptativa que fez com que suportasse 0s
mais diversos climas e fosse alterada pelos mesmos, gerando variagfes a partir de um
ancestral comum, porém totalmente diferentes, como observado no caso de espécies como a
Eurasian cujos frutos descendentes, em contrastes, podem ser grandes ou pequenos;
esféricos ou alongados; de quase qualquer cor no espectro visivel; e com quantidades
variadas e infinitas combinacOes de acgucares, acidos e uma série de outros compostos
quimicos (MCGOVERN, 2003). Muitas das diversas espécies recentes sao o resultado dos
estudos que possibilitam a escolha de caracteristicas que sé@o desejaveis na propagacéo
desses.
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Baseando-se nessa capacidade e nas influéncias exercidas do ambiente sobre ela,
diversas pesquisas foram realizadas visando entender melhor como se da o
desenvolvimento e seu relacionamento com esses fatores ambientais. Foram criadas
praticas agricolas e métodos que moldem a produtividade e qualidade da videira, e foram
elaborados modelos de desenvolvimento que mapeiam esses fatores e como eles
direcionam e influenciam o crescimento da planta e consequentemente a sua produgé&o.
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1.2.3 Conceitos basicos

Alguns conceitos sdo importantes para a compreensdo da composicdo e com relagédo
a organogénese natural da videira, alguns desses sdo listados e definidos a seguir
(WESTERKAMP, 2012):

e Gavinhas sdo apéndices filiformes, por meio dos quais as plantas se ligam entre si,
ou a corpos vizinhos. Elas oferecem suporte para o crescimento da planta.

e Clusters ou cachos sdo conjuntos de frutos, unidos em torno de uma mesma haste.
Sd&o os resultados ou produtos gerados pela planta.

e Folhas sdo 6rgédos das plantas, especializados na captacdo de luz e trocas gasosas
com a atmosfera, para realizacdo da fotossintese, transpiracdo e respiracdo. As
folhas fornecem alimento e é um dos principais fatores no desenvolvimento da
planta.

e NGO € o ponto de insercdo de uma folha, as vezes engrossado.

e Entrend é a regido caulinar entre dois n6s consecutivos, também conhecido como
inter-no.

e Gema é o ramo apical(da ponta) ou lateral, com os 6rgdos ainda pequenos, as vezes
envolvido por 6rgaos protetores.

e Fitbmeros sdo unidades morfogénicas constituidas de um nd, com sua folha, o
entrend abaixo e a gema. S0 0s responsaveis pelo que chamamos de crescimento
modular, ou seja, a planta cresce em varias direcdes e indefinidamente.

/ =) - meristema apical
L S
/ ///' /7 o< g \.
/ / // ’ ’, -~ -‘{\\ \\\ \\ . . . . gt
(2 {3 :\‘ ‘2:‘7—}}~t:*_~prm\ordms foliares
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Figura 2 - Estrutura basica de um fitbmero(DULCE; SUCENA, [s.d.]).
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A Figura 2 apresenta a estrutura de um fitdmero, ele é composto por um entrend,
uma gema, um no e uma folha, podem ainda possuir uma gavinha ou um cacho.

Pallas (PALLAS et al., 2010) propde que o sistema modular de ramificacdo possui
um eixo principal e muitos eixos secundarios organizados numa estrutura de trés tipos de
fitbmeros sucessivos (PO, P1 e P2). PO fitbmeros sem qualquer gavinha ou cacho.
Fitbmeros com um cacho ou gavinha sdo classificados como P1 ou P2, dependendo das
suas posicoes com respeito ao fitbmero PO anterior.

A videira é composta por essas unidades morfogénicas de forma que elas se repetem
por todo o vegetal, esse esquema permite um crescimento em todas as direcGes e facilita a
sua adaptacdo ao ambiente, além de proporcionar um sistema de independéncia parcial,
onde uma falha genética ou problema em uma unidade néo significa 0 mesmo problema nas
outras.
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DISCUSSAO

1.3 Desenvolvimento Natural

A videira por possuir um sistema modular de ramificagdo tem um crescimento com
independéncia parcial, isso proporciona o desenvolvimento de cada fitbmero de modo
unico de acordo com o ambiente e a situacdo em que o mesmo se encontra. Os fatores
ambientais, como a temperatura do local onde o fitbmero se encontra, qual a melhor
localizag&o para crescimento, etc., influenciam no desenvolvimento da videira como um
todo, ja que os ramos se espalham peco espaco de acordo com esse desenvolvimento e é ele
que determina a estrutura da videira como um todo.

Segundo Pallas (PALLAS et al., 2010) o desenvolvimento da Videira é determinado
principalmente pelos fatores ambientais, como temperatura e outros abioticos, cujos efeitos
sdo modulados pela sua estrutura topoldgica complexa. Esses mais diversos fatores sdo
responsaveis por delinear o crescimento da videira, alguns possuem uma maior e outros
uma menor influéncia. Os fatores podem ser naturais (situaces ou condi¢des impostas pelo
ambiente) ou artificiais (proporcionados pela intervencdo humana), a seguir sdo abordados
alguns desses elementos e como funcionam a sua agéo sobre a organogénese da videira.

1.3.1 Temperatura

A temperatura determina o potencial de organogénese dos eixos, a competicdo
trofica modula seu desenvolvimento (PALLAS et al., 2008, 2010). A temperatura do ar
interfere na atividade fotossintética das plantas. As reacGes da fotossintese sdo menos
intensas em temperaturas inferiores a 20°C, crescem com aumento desse parametro
climatico, atingindo o maximo entre 25 e 30°C, voltando a cair quando aproxima-se de
45°C. Os limites de resisténcia situam-se entre 38 e 50° C. A faixa de temperatura média
considerada ideal para a producdo de uvas de mesa situa-se entre 20 e 30°C (TEIXEIRA;
ANTONIO HERIBERTO DE C., 2004).

A influéncia da temperatura ocorre em todos os estadios fenolégicos da videira, ou
seja, desde o repouso vegetativo, brotacéo, floracdo, frutificacdo, crescimento das bagas,
maturacao, até a queda das folhas (MANDELLI, 2009).

Cada estadio fenoldgico necessita de uma quantidade adequada de luz, agua e calor
para que a videira possa se desenvolver e produzir uvas de qualidade, pois a uva € uma
cultura que sofre muita influéncia dos fatores climaticos, porém pode se adaptar a
diferentes tipos de clima (NILSON, 2010). A variacdo da temperatura ideal, de cada
estagio, para a temperatura ambiente proporciona diversas variagbes na planta, e a
intensidade dessas variacdes ocorrem proporcionalmente a essa diferenca.
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Os ciclos fenologicos, bem como as temperaturas médias apresentadas, usados
como base sdo uma média dos apresentados por Sellmer em (NILSON, 2010), e séo
apresentados na Tabela 1 como foram utilizados:

Ciclo Fenologico | Temperatura
Repouso Vegetativo 10
Brotacgao 16,5
Floracdo - Frutificagéo 19
Maturacdo e Colheita 27,5

Tabela 1 — Ciclos Fenoldgicos e temperaturas médias usadas

1.3.2 Enxerto

A enxertia é a unido dos tecidos de duas plantas de diferentes espécies, passando a
formar uma planta com duas partes: o enxerto e o porta-enxerto (DA SILVA et al., 2015).
Uma das maiores vantagens do enxerto é a capacidade de reunir caracteristicas variadas
numa so6 planta, mas ele ainda possibilita a resisténcia a certas enfermidades e pragas, pode
modificar o porte das plantas, restaura-las e ainda assegurar a criacdo de novas variedades.
E vélido lembrar que nem sempre um enxerto é bem sucedido e produz o efeito desejado. O
enxerto consiste basicamente em realizar um corte em uma parte de uma planta que sera o
enxerto, fazer outro corte de iguais dimensdes no porta-enxerto, encaixar a parte no galho
receptor, com a gema virada para cima para possibilitar o desenvolvimento. Em seguida, se
faz a amarracdo para evitar a entrada de ar e agua. Deve-se retirar todos os brotos do porta-
enxerto para ele ndo se sobrepor a enxertia.

A combinacdo de duas espécies é de grande utilidade, porém para a construcdo de
novas espécies sdo necessarios varios testes, pois € possivel que as caracteristicas herdadas
ndo sejam exatamente as esperadas e em cada enxerto o resultado ¢ diferente, logo para o
alcance dos melhores resultados deverdo ser feitas analises para selecdo dos mais
promissores e que de alguma forma melhoraram em relagdo a espécie inicial.

1.3.3 Competicdo Trofica (Torneio)

A competicdo trofica é a disputa dos fitbmeros pelos nutrientes oferecidos e ela
ocorre durante o crescimento da planta, modulando o desenvolvimento da mesma.
Um aumento na competicdo trofica tende a ter o mesmo efeito no desenvolvimento da
planta que um déeficit hidrico do solo, pois o déficit reduz a atividade de fotossintese da
planta (PALLAS et al., 2010). Sendo assim a competi¢do tréfica e a variagdo da quantidade
de agua possuem o mesmo efeito no desenvolvimento que é a modulacdo do
desenvolvimento de cada fitbmero.
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A atividade fotossintética gera o alimento para a planta, a distribuicdo do mesmo
para os fitbmeros ocorre de forma que os que ocupam locais mais promissores recebam
maior quantidade, porém nao deixando que 0S menos promissores morram por inanicéo de
qualquer forma. Apesar de muitos ndo receberem esse alimento por estarem em locais
menos adequados para 0 crescimento, outros ndo sdo completamente descartados. Isso é
importante, pois algumas vezes, com 0 tempo, esse apoio leva a videira a fixar suas
gavinhas em locais que proporcionem mais luz, umidade, melhor temperatura, etc... A
distribuicdo na videira leva em consideragédo diversos fatores, como a temperatura do local,
posicionamento em relacdo a apoio das gavinhas, recepcdo de luz e outros. Os fitbmeros
vizinhos recebem uma quantidade de seiva parecida, dado as condigdes proximas em que se
encontram.

Entre os diversos elementos - naturais e humanos - que alteram a organogénese da
videira, alguns sdo implementados nessa metaheuristica, para essa escolha, foram
consideradas as influéncias exercidas sobre a mesma em um plano geral. Os fatores
considerados para a idealizacdo e o desenvolvimento foram:

1. O principal elemento natural, a Temperatura.
2. O principal elemento artificial ou fator humano, que é o Enxerto.
3. O método de selecdo que simula a competicéo tréfica, o Torneio.

A decisdo de quais os fatores influenciadores que deveriam ser implementados
inicialmente se deu com base na andlise do efeito proporcionado no processo depois de
adaptado para formato algoritmico e na maior influéncia real na organogénese da videira.
Para a selecdo destes fatores, foram pesquisadas as influéncias ambientais para o
desenvolvimento da Videira. Por exemplo, a temperatura determina o potencial de
organogénese dos eixos, a Competicdo Trofica modula desenvolvimento da Videira, o
Déficit Hidrico do solo reduz a atividade de fotossintese da planta e, desta forma, tende a
ter o mesmo efeito no desenvolvimento da planta como um aumento na Competicdo
Trofica. Assim, a Competicdo Trofica e a Variacdo da Quantidade de Agua possuem,
basicamente, 0 mesmo efeito no desenvolvimento, que é a modulagdo do desenvolvimento
de cada fitbmero. Portanto, de forma geral, a Temperatura e a Competicdo Trofica resumem
0 comportamento da planta como um todo. Entdo o efeito simulado é o comportamento de
videiras que estejam bem regadas. A competicdo trofica em cultivares com essas condigdes
sdo suficientes para alterar o crescimento, como ja analisado em (PALLAS et al., 2008).
Além deles, um fator que produz um efeito muito interessante no comportamento da videira
é 0 enxerto, por ser capaz de modular o desenvolvimento da planta através de intervencgdes
humanas, obtendo assim um produto final mais préximo do desejado.

1.4 Desenvolvimento da Metaheuristica
O MHYV tem como foco a resolugdo de problemas de otimizagédo em um determinado

espaco de busca, e assim como o crescimento da planta é alterado pelos fatores iniciais e
pelas influéncias exercidas no seu desenvolvimento, os parametros iniciais e alteracdes ao
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decorrer do desenvolvimento, moldam a videira pelo espaco de busca e as solucdes
encontradas, podendo se tragar um padrdo de desenvolvimento e melhores circunstancias
para producdo e crescimento de acordo com o ambiente e as condi¢cdes no meio em que ela
se encontra.

A metaheuristica tem como fundamento o mapeamento da organogénese da videira.
O modo como ela caminha pelo espago de busca seré baseado nesse comportamento, sendo
que os fatores ambientais alterardo o crescimento e o direcionamento da mesma, ela
crescerd em vérias direcdes, porém moldada pelo ambiente. As gavinhas sdo o que mantém
a busca em um espaco promissor. Os fitbmeros sdo as solugdes no espaco de busca e sao 0s
locais onde as funcBes que alteram o crescimento séo aplicadas. Além de todos os fatores
naturais que alteram o desenvolvimento e consequentemente a producédo dos frutos, existem
fatores artificiais ou humanos que alteram o desenvolvimento da planta como a poda,
adubacado, irrigacéo, etc.

O principal elemento natural que altera a forma como a videira se desloca no espaco
de busca, que é a Temperatura. O principal elemento artificial ou fator humano que alteram
a forma como a videira se desloca no espaco de busca, que € o Enxerto. O método de
selecdo aplicado sobre os fitbmeros, o Torneio, que simula a Competicao Trdfica.

141 Temperatura

A temperatura ambiente é um parametro inicial que simula a variacdo de
temperatura do local onde a videira esta inserida, essa temperatura varia de acordo com
uma faixa de valores determinado inicialmente. A influéncia da temperatura sobre a videira
ocorre de forma Unica em cada fitbmero, pois o crescimento modular possibilita isso, as
alteracdes ocorrem de acordo com uma taxa de variacdo da temperatura.

t—t;
iy le=t

Equacdo 1 - Taxa de Variacdo da Temperatura

A taxa de variagdo (AT) que faz com que os fitbmeros sofram alteraces é obtida
pelo moédulo da diferenca entre a Temperatura atual (t) e a Temperatura ideal (t;), em
seguida esse valor ¢ dividido pela Temperatura atual (t) (Como é apresentado na Equacéo
1).

A Temperatura ideal (t;) obtida a partir do quadro, de acordo com o ciclo atual em
que a videira se encontra, considera-se como se cada ciclo fenoldgico tivesse a duracao
igual, sendo assim cada ciclo dura 1/4 do nimero méaximo de interacdes determinado como
pardmetro do algoritmo. Ou seja, da iteracdo inicial até 1/4 do nimero maximo de
iteracBes o ciclo é o Repouso Vegetativo, de 1/4 a 2/4 é a Brotacdo, de 2/4 a 3/4
Floracdo — Frutificacdo e de 3/4 até a ultima iteracdo Maturacdo e Colheita.
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A probabilidade da posicao do fitbmero sofrer alteracdo é essa taxa que varia entre 0
e 1, no caso de diferengcas muito grandes a probabilidade de que ocorra uma alteragdo no
desenvolvimento € maior. O método pode em alguns casos se assemelhar, em partes, ao
comportamento do Simulated Annealing (BERTSIMAS; TSITSIKLIS, 1993), quando a
diferenca € maior no inicio e menor no fim, ocorre uma maior alteracdo das solucbes no
inicio, possibilitando uma busca mais global e no ultimo ciclo fenolégico uma
convergéncia para buscas locais.

1.4.2 Enxerto

O enxerto na metaheuristica, assim como na realidade, possibilita aos fitbmeros a
obtencdo de caracteristicas que sdo favordveis a um melhor desenvolvimento e no
algoritmo consequentemente solucgdes diferentes o que pode levar a sair de uma estagnacao
momentanea.

O método consiste basicamente em realizar um corte em uma parte do fitbmero, que
sera 0 porta-enxerto ou receptor, e outro corte de iguais dimens6es em outro fitbmero, que
sera o enxerto. Assim como na préatica, o enxerto muitas vezes pode nao funcionar como se
espera. Como é possivel que as caracteristicas herdadas ndo sejam exatamente as esperadas,
dado que cada enxerto gera um resultado diferente, para o alcance dos melhores resultados
utilizam-se os fitbmeros mais promissores em que as caracteristicas desejadas sdo mais
presentes, no caso os fitbmeros que possuam um valor g melhor do que o receptor.

E comum se escolher aleatoriamente um dos n melhores fitdmeros para a realizaco
do enxerto. Outra estratégia que pode ser adotada € a aplicacdo de uma busca local em um
fitbmero, e a partir desse realizar o enxerto.

A probabilidade que define o tamanho do enxerto normalmente é: 1—
q(Receptor)/q(Enxerto). Essa probabilidade faz com que quanto maior a diferenga entre
0 g do enxerto e 0 g do receptor, maior ¢ a alteracdo sofrida, de forma que quanto melhor o
receptor, menos corre¢des serdo feitas na sua estrutura e quanto pior maiores as alteracées.
Existe ainda uma probabilidade de o enxerto ser realizado, visto que na realidade o enxerto
ndo é realizado a todo o momento de forma arbitraria. A probabilidade utilizada
normalmente gira em torno de 0 a 0.1, ou seja a possibilidade de ocorrer um enxerto em
cada iteragdo é essa probabilidade definida inicialmente.

1.4.3 Competicdo Trofica (Torneio)
O método de selecdo tem como intengcdo escolher os melhores fitbmeros para o
desenvolvimento da videira. A estratégia de selecdo leva as melhores solugdes. Entretanto,

fitbmeros piores ndo devem ser descartados e eles devem ter uma chance de ser
selecionados. Os fitdmeros selecionados sdo aqueles que possuem o melhor ¢, ou seja,
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esses receberdo maior quantidade de alimento. Os que ndo se encontram em um ambiente
promissor possuem a possibilidade de serem escolhidos, porém muitos sdo descartados.

A selegdo por torneio consiste em selecionar aleatoriamente n fitdmeros. O parametro
n € o tamanho do grupo do torneio. E aplicado o torneio aos n membros do grupo para
selecionar o melhor. Para selecionar x fitbmeros, o procedimento deve ser repetido x vezes.

1.5 Algoritmo

O algoritmo MHYV ¢ iniciado com um ndmero n de fitbmeros, o desenvolvimento da
videira é direcionado pelos parametros que alteram a diregdo ao longo das iteracGes de
indice i sobre a superficie da funcdo objetivo em estudo. O conjunto de fitdbmeros é a
videira e cada fitbmero representa uma possivel solucdo para a funcdo matematica que se
deseja encontrar o ponto 6timo, sendo x* a melhor posicao/solucdo na iteracdo i. O espaco
de busca é o ambiente onde a videira esta inserida e cada local do espago de busca possui
uma sequéncia de parametros, esses sao alterados de acordo com o passar das iteracdes,
simulando a movimentacdo da videira pelo espaco (a permanéncia da videira em
determinado local do espaco de busca sdo as gavinhas de alguns fitbmeros).

Inicialmente a videira comeca no primeiro ciclo fenoldgico que é o Repouso Vegetativo e 0
numero de iteracbes i/4 é a duracdo do ciclo atual. A alternéncia desses ciclos ocorre
naturalmente a cada ¥4 do numero total de iteracdes.

A temperatura ambiente é também um parédmetro inicial, que simula a média de
temperaturas no local onde a videira esta sendo plantada. Tal atributo varia a cada iteracdo i
dentro de um limite que também é um parametro |. E calculado a taxa de variagio como
apresentado na Equacdo 1 entre a temperatura ideal do ciclo que a videira estd e a
temperatura atual e essa taxa é a probabilidade de cada parte do fitbmero ser alterado ou
né&o.

O enxerto é um meio de se obter a combinacdo de dois fitbmeros, um dos melhores
fitbmeros da videira (enxerto) e um aleatério (porta-enxerto), a intencdo do enxerto é o
mesmo que o cruzamento aplicado no Algoritmo Genético, que é cruzar os fitbmeros para
que se obtenham genes interessantes de outros fitbmeros e para que assim 0s receptores
possam se tornar mais promissores e redirecionar 0 campo para um espaco de busca
diferente do inicial. O enxerto mescla as caracteristicas de diferentes fitdbmeros
aleatoriamente de forma proporcional a quao melhor o enxerto € do que o receptor como
visto anteriormente, ou seja, solugOes diferentes seréo geradas a partir desse cruzamento.

O método de selecdo determina quais fitbmeros permanecerdo, de acordo com o
espaco de busca mais promissor, esses métodos alinhados com a manipulacéo da busca no
espaco objetivam alcancar o maximo ou minimo, como proposto pelo problema. O método
utilizado € o torneio e pela comparacdo dos valores de qualidade (q) de cada fitbmero séo
decididos quais permaneceréo e quais serdo descartados do grupo de solugdes existentes.
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Fungdo objetivo f(x), x = (x1Xp, ..., xg)E
Inicializa os ramos da videira x;(i= 1, 2,...,n)
Define o valor q; de cada x;de acordo com o problema
Classifica os fitdmeros e localiza o melhor
Enquanto (N < N° maximo de iteracdes)
l = Valor aleatério entre a faixa de alteracdo da temperatura
estabelecida
T;= Temperatura ideal do Ciclo Fenoldbégico atual
T = Temperatura ambiente inicial + limitel
Enquanto (fitémero i!= ultimo)
Gera novas solucgdes pela Equacdo 1
VideiraFutura « Equagdo 1 (VideiraAtual)
Aplica o torneio e decide quais dos valores
permanece.
VideiraAtual < Torneio (VAtual, VFutura)
Calcula a melhor solucdo até o momento
Fim-Enquanto
Se (valor sorteado < probabilidade de enxerto)
Pega um dos n melhores fitdmeros
Se (g do fitémero x,> q do fitdémero x; aleatdrio))
Aplica o Enxerto de x, no receptor x;
X; := Enxerto (x,, Xx;)
Aplica o Torneio e decide se o fitdmero x;
gerado substitui o fitdmero x; antigo.
Fim-Se
Fim-Se
Verifica as solucbes obtidas e retorna a melhor x*
Fim-Enquanto
Fim-Algoritmo

Algoritmo 1 — Algoritmo MHV

Inicialmente desenvolve-se a videira com condi¢Ges basicas passadas como
parametros, essa videira gera seus primeiros fitbmeros, soluc@es iniciais, aleatoriamente
para 0 problema em analise. Com as solucgdes iniciais conhecidas, é calculado a
qualidade(q) de cada uma, de acordo com a funcdo objetivo e pardmetros definidos pelo
problema em questdo. A Figura 3 apresenta o fluxograma basico do algoritmo.
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Inicializacdo da videira, com
todos os pardmetros iniciais

Y

Classifica os fitdmeros e
localiza o melhor

N<=Nidmero
Ml @
de Iteracbes

ETAPA T

v

ETAPA II

v

Classifica os fitdmeros e
localiza o melhor

Figura 3 — Fluxograma béasico do MHV

A sequir, entra-se no processo de busca, sendo a primeira etapa apresentada no
fluxograma abaixo, Figura 4. A Etapa | consiste na geracdo de novos fitbmeros pela
equacdo de temperatura (Equagdo 1), a videira apdés as alteracBes é chamado de
VideiraFutura, em seguida serd aplicado o método de selecdo entre a videira com 0s
fitbmeros novos e antigos e sdo decididos 0s que permanecerdo para a proxima geragdo de
fitdbmeros, o processo é repetido N vezes, até o ultimo fitbmero.
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Verifica os parametros que alteram
com o ciclo e a cada iteracdo

E o dltimo
fitdmero

Aplica o método de selecdo &
dedide quais soluches
permanecem

Propiie uma nova solucdo
aplicando a Equacgao 1

Figura 4 — Fluxograma auxiliar —- ETAPA |

A Figura 5 apresenta a Etapa Il do processo e representa a atuacdo do enxerto onde,
de acordo com uma probabilidade pré-estabelecida inicialmente, € selecionado um dos
melhores n fitbmeros com um gq,, aleatério e outro fitbmero aleatério na videira com g;. Se
0 q, € melhor do que g; o enxerto é aplicado, com uma probabilidade que indica o quanto
aquele fitbmero sera alterado pelo enxerto, apds o fim do enxerto, 0 método de selecdo é
aplicado e é decidido se o fitbmero que recebeu o0 enxerto substitui o fitbmero antigo.

Depois de encerrado o ciclo com a Etapa | e a Etapa Il e a VideiraAtual ser
completamente definida é novamente calculado a qualidade(q) de cada fitbmero, de acordo
com a funcéo objetivo e pardmetros definidos pelo problema em questdo, é definido o
melhor e é verificado se 0 nUmero maximo de iteracdes foi alcancado, caso afirmativo o
melhor valor é retornado e o algoritmo se encerra, caso negativo 0s parametros sao
atualizados de acordo com a iteracdo e novamente serd realizado o ciclo com a Etapa | e
uma probabilidade baixa da Etapa Il acontecer.
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v

Seledona um xn dos
melh ores fitdmeros

Seqxn>qx
{escolhido
aleatoriamente)

Aplica 0 método de selecdo
e dedde qual permanece

NAD

Figura 5 - Fluxograma auxiliar - ETAPA 11

1.6 Validacdo e Comparacao

A partir do algoritmo em pseudocodigo e dos fluxogramas apresentados, é
relativamente féacil implementar o algoritmo da videira (MHV) aqui apresentado em
qualquer linguagem de programacdo. Para os testes, validacdo e comparagdo, 0 mesmo foi
implementado em JAVA.

Foram realizados diversos testes para a verificagdo do funcionamento e para a
validacdo do modelo e algoritmo proposto, para isso foram escolhidas funcdes de teste que
normalmente sdo utilizadas para testes em metaheuristicas.

1.6.1 Funcdes de Testes

Existem diversas funcdes utilizadas para testes e validagdo de um algoritmo, durante
os testes realizados foram utilizadas algumas. Dentre os tipos de func¢des encontradas na
literatura, cada uma traz um desafio diferente, a seguir sdo apresentadas funcdes de
maximizacdo e minimizacdo que se caracterizam por aplicar calculos que determinam o
valor em cima de uma palavra binaria, ou seja, o fitbmero é uma palavra binaria e as
funcgdes sdo aplicados no fitbmero, obtendo-se um valor que deve ser otimizado, sendo esse
valor o g do fitdbmero. As fungdes de maximizagéo utilizam diretamente a palavra binaria,
enquanto as func¢des de minimizacéo, por se tratarem de funcGes que trabalham com valores
reais, passam por um processo de conversdo, que sera explicado mais a frente, onde a
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palavra binaria € transformada em um numero e esse numero sim € utilizado para
otimizagao da funcéo.

Das funcbes de maximizagdo foram utilizadas a funcdo OneMax, e uma fungéo
enganosa ou armadilha (Deceptive Function ou DecTrap) TrapFive (RICHTER; PAXTON,
2005) e das funcbes de minimizacdo foram utilizadas trés cléssicas da literatura: Sphere
(também conhecida como primeira funcdo de De Jong), Rosenbrock e Rastrigin.

1.6.1.1 Escolha das fungdes

O processo de escolha das funcGes para os testes e a validacdo dessa metaheuristica
tiveram como base a larga utilizagdo das mesmas na literatura e a dificuldade encontrada
para resolucdo das mesmas. Por exemplo em (LEONARDO RAMOS EMMENDORFER,
2007), (ANDRADE, 2013a) e (GOLDBERG; DEB, 1992), a funcdo TrapFive é utilizada
para testes com diversos métodos e em todos os trabalhos analisados a funcédo € considerada
um obstaculo a ser superado devido as condic¢Bes por ela imposta. Além dela nesse trabalho
é utilizada a funcdo OneMax que segue 0 mesmo padréo, apesar de ser mais simples e ja é
tradicional nos testes com funcgdes de maximizacdo. As func¢des de minimizacdo utilizadas
sdo reconhecidas e utilizadas na grande maioria dos testes com metaheuristicas, como em
(MOJTABA AHMADIEH KHANESAR, MOHAMMAD TESHNEHLAB,
2007)(AUSTIN, 1987)(YANG, 2010a)(ANMER DASKINA, 2011), geralmente elas séo
recomendadas para validacdo e comparacdo de metaheuristicas.

Existem ainda alguns trabalhos que fazem uma revisdo dos problemas de otimizacao
mais comumente utilizados na literatura (JAMIL; YANG, 2013) (YANG,
2010b)(POHLHEIM, 2005).

A funcédo TrapFive é uma funcdo armadilha, um conjunto de funcdes especialmente
desenvolvido para verificacdo da robustez (LEONARDO RAMOS EMMENDORFER,
2007).

Todas as funcbes utilizadas tinham como intencdo verificar a performance geral em
um problema, a robustez, a velocidade de convergéncia e a precisdo. E essas analises
podem ser vistas de forma bem abrangente principalmente através do comparativo com 0s
outros algoritmos ja tradicionais.

1.6.2 Funcdes de Maximizagao

As funcbes de maximizacdo OneMax e TrapFive tém como objetivo alcancar o
maximo global que é igual ao nimeros de 1 no vetor, como o tamanho definido do vetor é
100, esse € o maximo. Ambas funcdes de maximizacdo ndo foram comparadas com
(MOJTABA AHMADIEH KHANESAR, MOHAMMAD TESHNEHLAB, 2007), visto
que elas ndo sdo avaliados no trabalho.
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1.6.2.1 Funcao OneMax

One Max é uma funcdo que busca o valor maximo de um somatdrio. Assume-se
que, nessa funcdo, N é o numero de bits no vetor que sera avaliado e x; representa cada bit
desse vetor. Como cada bit s6 pode assumir os valores 0 e 1, o valor maximo dessa funcéo
é N. Segundo Penachin (PENNACHIN, 2010) a complexidade dessa funcdo é =
0 (N log N). A definicdo formal € apresentada na Equacao 2.

N

Fo= ) x

i=1
Equacao 2 — Defini¢cdo Formal Funcdo OneMax

1.6.2.2 Funcéo TrapFive

Uma funcdo enganosa possui hormalmente um 6timo global e um falso 6timo, ou
Otimo armadilha, localizado maximamente longe do o6timo global como definido em
(GOLDBERG; DEB, 1992). O que torna mais dificil a resolucéo das TrapFunctions é que
elas dividem o espaco de busca em duas bacias com espaco de Hamming, onde a maior
distancia existente é entre o 6timo real e o 6timo armadilha. Como mostrado na Figura 6,
um caso com tamanho 5, a bacia de atracdo ou armadilha ocupa a maioria do espaco
funcional. A funcéo implementada é uma concatenacdo de diversas armadilhas, conhecida
como TrapFive.

1 2 4 5
Number of ones, u

Figura 6 — Exemplo de bacia de atracdo TrapFunction(DecTrap) (PENNACHIN,
2010).
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A funcdo TrapFive também busca encontrar o valor maximo em um somatério. A
diferenca entre esta e a funcdo anterior € que aqui o vetor é dividido em blocos de cinco e a
soma dos blocos € calculada de acordo com regra de condi¢édo abaixo (Equacéo 3). Como
0s blocos néo se sobrepdem e as contribuigdes de cada bloco para o valor da fungéo total se
somam, estes problemas sdo chamados de aditivamente decomponiveis (LEONARDO
RAMOS EMMENDORFER, 2007).

Em (AZIMI; JALALI; FERN, 2011) é dito que a dificuldade mais frequentemente
encontrada em problemas benchmark é quando um problema é enganoso, como o TrapFive.
Problemas sdo enganosos quando estatisticas de primeira ordem levam na dire¢do de um
bloco sub-6timo, mas o bloco étimo correspondente esta na direcao contréria.

Uma funcdo enganosa concatenada como essa determina a contribuicdo de cada
bloco para o valor total da fun¢do de um individuo. No caso o valor maximo que a funcédo
pode assumir tambeém é N, onde N é o nimero de bits no vetor e x; representa cada bit
desse vetor. De acordo com (PENNACHIN, 2010) a complexidade da funcdo é = O (2N).
A definicdo formal é apresentada na Equacdo 3 e a Regra de condi¢cdo para a mesma é
apresentado na Equacéo 4.

N/5

f(x) = z TrapFive(xs; + Xsi41 + = + X5144)
i=1
Equacéo 3 — Definicédo formal Funcéo TrapFive.

5 seeri=5

TrapFive(xy,..xs ) =
4 — z X; caso contrario

Equacéo 4 — Regra de condi¢do Funcéo TrapFive.
1.6.3 Funcdes de Minimizacao

Nas funcdes de minimizacdo o objetivo é chegar aos valores mais proximos de 0
(zero), que é o minimo de todas as funcfes utilizadas no presente trabalho. Devido a
utilizacdo um vetor de valores binarios, fez-se necessario o tratamento dos dados desse,
para entdo submeté-los a avaliacdo.

Para a conversao do valor binario em real, foi realizado previamente uma conversao
em inteiro, utilizando-se o bit da esquerda como mais significativo. E entdo a partir do
valor inteiro, a aplicacdo da Equacao 5 concluiu a conversdo para real.
bi — Q;

a; + kT

Equacéo 5 — Func¢éo de converséo binario-real (WRIGHT, 1990).
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Na Equacéo 5, k é a representagdo em inteiro do nimero binario e, para de manter a
coeréncia com (MOJTABA AHMADIEH KHANESAR, MOHAMMAD TESHNEHLAB,
2007), utilizou-se n = 20, isto é, 20 bits para representar cada nimero e a; = -50 e b; = 50,
como limite inferior e superior, respectivamente.

Para exemplificar este processo de conversdo, suponha que para resolver uma
funcdo de dimensdo N = 3, em determinada iteracdo do MHV, por exemplo, o fitmero 0
apresente 0 seguinte gendtipo hipotético, representado por um vetor de 60 bits, como
exemplificado na Figura 7 (ANDRADE, 2013a):

01010111100010001110(0010T111121121221 12 1)10000100101 100000000

-

Figura 7 — Exemplo de fitdmero para conversao(ANDRADE, 2013a).

Neste caso, cada grupo de 20 bits é convertido para um namero real, que sera usado
em uma dimens&o do problema, da esquerda para a direita, respectivamente. Dessa forma, o
primeiro grupo de 20 bits (a esquerda) convertido em inteiro pela formula que utiliza o bit
da esquerda como mais significativo € igual a 358.542 (0 2% + 1 %21 + 1%22 + 1%
23+....+ 0= 219), Entdo, pela Equacdo 5 temos que o nimero real resultante é =
(=50) + 358.542 x (100/1048576) ~ —15,8067. Para todas as fungbes de
minimizacdo, N representa a dimensdo do espaco de busca e x; é a representacdo em
nameros reais de um bloco de 20 bits.

A seguir é apresentada uma breve descricdo da funcdo, bem como a descricdo
formal da mesma.

1.6.3.1 Funcéo Sphere

Também conhecida como primeira funcdo de De Jong, a funcdo Sphere é uma
referéncia na literatura para testes de metaheuristicas, caracteriza-se por ser continua,
convexa e unimodal (MOLGA; SMUTNICKI, 2005). O minimo global esta localizado
f+*= 0em(0,0,...,0) (YANG, 2010b). A definigdo formal é apresentada na Equacéo 6.

N

f0) = ) %

i=1
Equacéo 6 — Defini¢éo formal Fungéo Sphere.

A Figura 8 apresenta o grafico da fungcdo Sphere usando um dominio das variaveis,
outros dominios apresentam graficos semelhantes, apenas com a escala diferente.
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Figura 8 — Exemplo de visualfgagéo grafica da funcdo Sphere (MOLGA;
SMUTNICKI, 2005).
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1.6.3.2 Funcdo Rosenbrock

A funcdo Rosenbrock é um problema classico de otimizacdo, também conhecida
como fun¢do banana. O 6timo global fica situado dentro de um longo e estreito vale plano
em forma parabolica, como pode ser visto na Figura 9. Encontrar o vale é trivial, no
entanto convergéncia para o 6timo global é dificil e, portanto, este problema tem sido
repetidamente usado na avaliacdo do desempenho de algoritmos de otimizacao

(POHLHEIM, 2005). A defini¢do da fungéo:

N-1
) = ) (1000 = x2)? + (3 = D?)

Equacao 7 — Defini¢do formal Funcdo Rosenbrock
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Figura 9 — Exemplo de visualizacao gréafica da funcdo Rosenbrock(MOLGA,;
SMUTNICKI, 2005).

1.6.3.3 Funcéo Rastrigin

A funcdo Rastrigin é baseado na funcdo de De Jong com a adi¢do da modulacdo do
cosseno, a fim de produzir minimos locais frequentes. Assim, a funcdo de teste é altamente
multimodal. No entanto, a localizagdo dos minimos sdo regularmente distribuidos, como

mostra a Figura 10 (MOLGA; SMUTNICKI, 2005). A funcdo tem a definicdo formal
apresentada na Equacéo 8.

f(x) = Z(xl — 10cos(2mx;) + 10)

Equacéo 8 — Deflnlgao formal Fungéo Rastrigin
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Figura 10 — Exemplo de visualizacéo grafica da funcéo Rastrigin (MOLGA;
SMUTNICKI, 2005).

1.6.4 Técnicas Comparadas

A fim de comparar o desempenho do algoritmo MHV, apds os testes, os resultados
obtidos foram comparados com os obtidos por outros quatro algoritmos heuristicos ja
tradicionais, o Algoritmo Genético (AG) (MITCHELL, 1995)(GOLDBERG; DEB, 1992),
0 Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) (KENNEDY; EBERHART, 1997)
(MOJTABA AHMADIEH KHANESAR, MOHAMMAD TESHNEHLAB, 2007), o
Population-Based Incremental (PBIL) (BALUJA; CARUANA, 1995) e o Otimizacdo por
acasalamento de abelhas (MBO)(ABBASS, 2001). Os resultados utilizados na comparacéo,
obtidos pelo AG, PSO, PBIL e MBO, sdo os de Andrade Jr em (ANDRADE, 2013a).

Os proximos tdpicos fardo uma breve introducdo de cada metaheuristica utilizada
para comparagao no presente trabalho, devido o foco ndo ser explicar detalhadamente cada
metaheuristica, a descricdio € bem basica e portanto para uma maior compreensao
aconselha-se uma consulta aos artigos referenciados. Os parametros especificos de cada
metaheuristica é apresentado na respectiva sessdo onde cada um € descrito, porém alguns
parametros sdo comuns a todos os metodos e para realizar a comparacdo do desempenho
dos algoritmos, definiu-se que:

O numero de iteracBes em cada execucdo seria de 1000 e em cada iteracdo seria
gerado um conjunto de 100 solucdes, o que resulta num total de 100.000 solucdes avaliadas
a cada execucdo. Os resultados foram coletados a partir de 10 execugOes consecutivas de
cada algoritmo.
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O MHYV operou com os parametros apresentados na Tabela 2:

Torneio 10 fitdmeros
Temperatura 24
Limites (Maximo e Minimo) 3e-3
Enxerto 0.01

Tabela 2 — Parametros MHV
1.6.4.1 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos (AG) (MITCHELL, 1995)(GOLDBERG; DEB, 1992) séo
metaheuristicas que buscam solucgdes para problemas de otimizagdo de forma analoga ao
processo de evolugdo natural, utilizando procedimentos iterativos que simulam o processo
de evolucdo de uma populacdo de possiveis solu¢es para um determinado problema. Essa
evolucdo é guiada por um mecanismo de selecdo baseado na adaptacdo de estruturas
individuais. A cada iteracdo do algoritmo (uma geracdo), um novo conjunto de estruturas é
criado através da troca de informacdes entre estruturas bem adaptadas selecionadas da
geracdo anterior. O resultado tende a ser um aumento da adaptagdo de individuos ao meio,
podendo acarretar também um aumento global da aptiddo da populacdo a cada nova
geracdo. Nesse caso, a populacdo evolui a cada geracdo, aproximando-se de uma solucéo
otima.

Os parametros utilizados no AG séo apresentados na Tabela 3:

Torneio 8 individuos
Crossover 1 ponto
Coeficiente de cruzamento 0.75
Mutacao 0.01

Tabela 3 — Parametros AG

1.6.4.2 Otimizacdo por enxame de particulas (PSO)

A Otimizacdo por enxame de particulas(PSO) foi originalmente desenvolvido e
introduzido por Eberhart e Kennedy (EBERHART; KENNEDY, 1995). O PSO é um
algoritmo de busca populacional baseado na simulagdo do comportamento social dos
passaros, abelhas ou cardumes de peixes. Cada individuo dentro do enxame é representado
por um vetor no espaco de busca multidimensional. Este vector tem também um vector
designado que determina 0 movimento seguinte da particula e é chamado o vector de
velocidade. O algoritmo PSO também determina como atualizar a velocidade de uma
particula. Cada particula atualiza sua velocidade baseado na velocidade atual e a melhor
posicdo que tem explorado até agora e também com base na melhor posicdo global
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explorado pelo enxame (MOJTABA AHMADIEH KHANESAR, MOHAMMAD
TESHNEHLAB, 2007).

O processo de PSO, em seguida, é iterativo um determinado nimero de vezes ou até
outro critério de parada pre-estabelecido. Demonstrou-se que este modelo simples pode
lidar com problemas de optimizacéo dificeis de forma eficiente. PSO foi originalmente
desenvolvido para espacos de valores continuos, mas muitos problemas sdo definidos para
espacos de valores discretos, nos quais o dominio das variaveis € finito. Exemplos classicos
desses problemas sdo: programacao inteira, escalonamento e roteamento.

Em 1997, Kennedy introduziu uma versdo binaria discreta do PSO para problemas
de otimizacdo discreta. Nesse chamado PSO binario (KENNEDY; EBERHART, 1997),
cada particula representa sua posi¢do em valores binarios. O valor de cada particula pode
entdo ser mudado ou sofrer mutacdo do 1 para O e vice versa. Nessa versdo binaria, a
velocidade de uma particula é definida como a probabilidade que uma particula pode mudar
seu estado para 1 (MOJTABA AHMADIEH KHANESAR, MOHAMMAD
TESHNEHLAB, 2007).

Porém, essa versao original do PSO binario mostrou alguns problemas, sendo assim,
outros autores propuseram variagOes para obtencdo de uma melhor performance. Aqui
utilizaremos a verséao proposta por Khanesar et al (MOJTABA AHMADIEH KHANESAR,
MOHAMMAD TESHNEHLAB, 2007), cujo trabalho prop6s algumas alteracGes a versao
original de (KENNEDY; EBERHART, 1997), obtendo resultados interessantes que foram
utilizados em estudo comparativo.

Os parametros utilizados no PSO podem ser vistos na Tabela 4:

Peso do melhor estado atual 6
Peso do melhor estado global 5
Peso de inércia 0.05

Tabela 4 — Parametros PSO

1.6.4.3 Population-Based Incremental Learning (PBIL)

O PBIL € uma abstracdo do AG, que mantém explicitamente as estatisticas contidas
na populacdo de um AG, mas que abstrai o operador de crossover e redefine o papel da
populacdo. Isto resulta que o PBIL é mais simples, tanto computacionalmente e,
teoricamente, do que o AG (BALUJA; CARUANA, 1995). Basicamente é uma
combinacdo dos mecanismos do AG com o aprendizado incremental.

O objetivo do algoritmo PBIL € criar um vetor de probabilidade de valores reais

que, quando amostrado, revela os vetores de solugdo melhores avaliados com uma alta
probabilidade. O vetor de probabilidade pode ser visto como um vetor de protétipos que
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gera solucbes bem avaliadas de acordo com o conhecimento disponivel sobre o espaco de
busca (ANDRADE, 2013b).

Os parametros utilizados no PBIL est&o expostos na Tabela 5:

Taxa de aprendizado 0.1
Taxa de mutacao 0.3
Coeficiente de mutacao 0.01

Tabela 5 — Parametros PBIL

1.6.4.4 Otimizacao por acasalamento de abelhas (MBO)

A Otimizacdo por acasalamento de abelhas (MBO) (ABBASS, 2001) é inspirado no
comportamento de sociabilidade em Hymenoptera, como abelhas, formigas e vespas,
focando no processo de acasalamento das abelhas produtoras de mel.

As abelhas apresentam diversas caracteristicas que justificam seu uso como modelo
de comportamento inteligente. Essas caracteristicas incluem divisdo do trabalho,
comunicacdo a nivel individual e de grupo. Nesse algoritmo, é definido um modelo
unificado para o acasalamento de abelhas no contexto da otimizagdo que simula a evolugédo
das abelhas comecando com uma coldnia solitaria (rainha solteira sem uma familia) para o
surgimento de uma colénia social (uma ou mais rainhas com uma familia).

Os parametros utilizados no MBO, Tabela 6:

Torneio 2 individuos
Quantidade de Rainhas 3
Quantidade de trabalhadores 3
Tamanho Espermateca 21
Redutor de Velocidade 0.9
Redutor de energia 0.5
Coeficiente de mutacao 0.01
Numero de melhorias por filhote 100

Tabela 6 — Parametros MBO
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RESULTADOS

1.7 Apresentacao dos resultados

Para se obter um comparativo melhor dos resultados, foram utilizadas fungdes
especificas para testes, que normalmente sdo utilizadas na literatura, como vimos
anteriormente. Além disso, por se tratar de um conjunto de metaheuristicas com principios
e estratégias diferentes, foram estabelecidos alguns quesitos de comparagdo, podendo assim
evidenciar as caracteristicas mais interessantes de cada abordagem. Os quesitos sdo: O
melhor resultado obtido nas execugdes, o pior resultado obtido nas execucdes, a média de
todos os resultados obtidos nas iteracfes e por fim o tempo médio gasto.

A discussao sobre os resultados obtidos é apresentado a seguir, separadamente funcao
por fungédo

1.7.1 Resultados OneMax

Os resultados obtidos a partir dos testes realizados com a funcdo OneMax, como
pode ser observado na Tabela 7, foram satisfatérios. O maximo foi encontrado nas
execucdes, mesmo ndo ocorrendo em todas as iteracdes, como no AG e no PBIL, porém a
média obtida foi boa e com o melhor tempo médio de todos os algoritmos analisados,
levando pouco mais de 1 segundo na execucdo, um resultado bastante notavel, visto que é
menos da metade do segundo melhor, a saber o PBIL.

Melhor Pior Média dos Tempo

Resultado Resultado resultados médio

AG 100 100 100 14.08
PBIL 100 100 100 5.31
MBO 100 98 98.5 44.78
MHV 100 97 98.7 1.64

Tabela 7 - Comparacao de resultados Funcdo OneMax

1.7.2 Resultados TrapFive

A funcdo TrapFive possui um nivel de complexidade muito mais elevado que a
funcdo OneMax. Grande parte do problema para uma solucdo 6tima estd na incapacidade
de identificar blocos que sigam um padrdo, uma vez que eles ndo sdao formados por
elementos sequenciais.
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Os resultados estdo listados na Tabela 8. E possivel observar que o MHV
conseguiu obter o melhor valor de todas as metaheuristicas nessa fungdo (88), visto que
nenhum algoritmo foi capaz de encontrar o 6timo global, além disso obteve uma boa média
de resultados e o segundo melhor tempo de execucdo (12.16), perdendo apenas para o
PBIL.

Melhor Pior Média dos Tempo

Resultado Resultado resultados médio

AG 87 82 84.2 13.73
PBIL 87 82 83.9 5.52
MBO 84 79 80.6 39.43
MHV 88 82 83.8 12.16

Tabela 8 - Comparacéo de resultados Funcdo TrapFive

1.7.3 Resultados Sphere

Das funcBes de minimizacdo, a funcdo Sphere é a que apresenta menor grau de
dificuldade, especialmente para dimensdes menores. Com N = 3, onde N é a dimenséo do
espaco de busca, os resultados obtidos foi 0 3° melhor num comparativo geral, ficando atras
apenas do AG e do PBIL, que alcancaram o 6timo global. O melhor resultado do MHV
equiparou-se em ordem de grandeza aos das outras metaheuristicas, com valores de 2712,
Os piores resultados e as médias obtidas mostram a curta variagdo nas 10 execugdes, visto
que a média dos resultados € muito proxima ao étimo global. Com relacdo ao tempo médio
de execucdo o MHYV supera todos os outros com 3.63, passando novamente o PBIL,
conforme pode ser observado na Tabela 9.

Com a dimensdo N = 5, o desempenho foi muito bom, visto que nenhuma
metaheuristica alcancou 0 minimo global. O melhor valor atingido foi de 57, mas os
resultados ndo variaram muito durante as execucdes, obtendo também uma boa média em
relacdo aos outros. A média de tempo permaneceu abaixo de todos os outros, com 6.13. Os
dados séo apresentados na Tabela 10.

Em N = 10, novamente 0 MHV obtém o 3° melhor resultado entre as metaheuristicas, a
3% melhor média e permanece também com o melhor tempo médio, 12.49. Os testes para N=10
encontram-se na Tabela 11.

Levando em conta os dados apresentados nas Tabelas 9,10 e 11, concluimos que o
MHYV aplicado a funcdo Sphere, obteve uma Otima média de resultados, situando-se
normalmente em 3° em questdo de resultados, porém retoma a frente no quesito tempo de
execucédo de forma absoluta em todas as dimensdes (N = 3, N=5 e N = 10).
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Seguem as tabelas que apresentam os resultados das comparacdes do MHV e os
outros algoritmos utilizando a funcdo Sphere para N =3, N =5 e N = 10, respectivamente:

Melhor Pior Média dos Tempo
Resultado Resultado resultados médio
AG 0 2.72848e-8 1.81899e-8 13.07
PBIL 0 1.81899e-8 1.27329e-8 5.85
MBO 9.09495e-9 2.86491e-6 7.93990e-7 16.34
PSO 6.8212e-9 - 2.5739%e-8 -
MHV | 2.21962e-12 7.27617e-8 1.4714e-8 3.63

Tabela 9 - Comparacao de resultados Funcéo Sphere(De Jong), N=3

Melhor Pior Média dos Tempo
Resultado Resultado resultados médio
AG 9.09495e-9 4.54747e-8 2.091835e-8 17.31
PBIL 9.09495e-9 2.3465e-6 2.537494e-7 8.24
MBO 0.00124297 0.07692590 0.03070175 25.16
PSO 1.9213e-6 - 5.2909e-4 -
MHV 5,99285e-7 6,54929e-4 1,09259e-4 6.13

Tabela 10 - Comparacéo de resultados Funcéo Sphere(De Jong), N=5

Melhor Pior Média dos Tempo
Resultado Resultado resultados médio
AG 4.54747e-8 1.24601e-6 5.28416e-7 32.95
PBIL 3.63798e-8 2.38288e-6 3.49246e-7 14.76
MBO 15.7480 64.6136 52.3674 161.51
PSO 0.1121 - 1.9819 -
MHV 0,05926 3,32186 5,2937e-1 12.49

Tabela 11 - Comparacéo de resultados Funcéo Sphere(De Jong), N=10




1.7.4 Resultados Rosenbrock

Na funcdo Rosenbrock para N=3 a primeira vista é onde o algoritmo teve o pior
desempenho , visto que na comparagdo do melhor resultado o MHV conseguiu apenas um
0.52, sendo o pior na comparacdo, porém isso ndo se confirma ao analisar-se que ele
alcancou a segunda melhor média de resultados e isso também é evidenciado nos piores
resultados, visto que a variacdo entre o melhor e o pior resultado obtido pelo MHV tem
uma variacdo menor do que a da maioria dos outros algoritmos apresentados, além disso
em termos de resultados o tempo de execucdo foi menor do que qualquer dos outros, com
3.92.

Para N = 5, é perceptivel, que a metaheuristica proposta continua a obter bons
resultados, encontrou maiores dificuldades para uma dimensdo maior, como era de se
esperar, mas o pior resultado encontrado ndo se distanciou muito do melhor, mostrando
uma coeréncia e apesar de o melhor resultado s6 ter sido melhor do que o obtido pelo
MBO, a média foi muito proxima aos resultados obtidos pelos demais algoritmos e como
antes, o tempo de execucdo permanece inferior a todos os demais com 6.59.

Na dimensdo N = 10, o melhor resultado encontrado volta a estar em 3°, sendo
ultrapassado apenas pelo AG e pelo PBIL e o tempo de execugdo cravando os 13 segundos,
mostrando novamente que mesmo para dimensdes grandes, o tempo gasto para encontrar
uma boa solucédo é muito curto.

De forma geral na funcdo Rosenbrock o MHV mostrou uma boa média de
resultados e € uma 6tima escolha principalmente levando em consideracdo o tempo de
execucdo, as Tabelas 12, 13 e 14 mostram, respectivamente, os resultados obtidos para N=
3,5¢e10.

Melhor Pior Média dos Tempo

Resultado Resultado resultados médio

AG 0.46838 6.63989 2.5381714 15.44
PBIL 0.107154 9.89095 2.347752 5.67

MBO 0.0491312 0.6482640 0.35350382 106.27

PSO 0.0934 - 0.5164 -

MHV 0,52465 3,70672 1,5012 3.92

Tabela 12 - Comparacéo de resultados Funcéo Rosenbrock, N=3
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Melhor Pior Média dos Tempo
Resultado Resultado resultados médio
AG 1.4137 4.77349 3.599487 21.76
PBIL 3.14446 4.68945 3.915263 8.02
MBO 3.79254 4.98461 4.231863 117.64
PSO 2.2470 - 2.5162 -
MHV 3,49360 4,51205 4,0419 6.59

Tabela 13 - Comparacao de resultados Funcédo Rosenbrock, N=5

Melhor Pior Média dos Tempo

Resultado Resultado resultados médio

AG 6.63907 16.0315 10.10238 34.77

PBIL 8.08279 15.9249 13.0808 13.86

MBO 1887.70 36671.5 21772.249 199.69
PSO 32.8310 - 367.8391 -

MHV 11,6719 1746,821 495.62 13.00

Tabela 14 - Comparacéo de resultados Funcéo Rosenbrock, N=10.

1.7.5 Resultados Rastrigin

Na funcdo Rastrigin o MHV apresentou resultados excelentes, visto que a fungéo
tem um nivel alto de complexidade, os resultados na grandeza de 10~° se aproximaram
muito do 6timo global, igualando ao AG e ao MBO. O tempo medio de execucao foram
surpreendentes 3.88, vide Tabela 15.

Na Tabela 16 pode ser visto os resultados em N = 5, foram bons resultados,
novamente permanecendo em 3°, superando PSO e MBO, manteve uma média razoavel e
mesmo com a complexidade maior o tempo médio de execu¢do ndo subiu muito e
continuou o melhor no quesito, com 6.26.

Na dimensdo de N = 10, apresentado na Tabela 17, os resultados foram ainda
melhores, mostrando uma grande efetividade para problemas de grandes dimensoes e alta
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complexidade, pois foi alcancada a segunda posicdo em relacdo ao melhor resultado,
perdendo apenas para 0 AG, a média dos resultados foi bastante satisfatdria e é ainda mais
admiravel visto que os resultados foram bons, sem perder qualidade no tempo médio de
execucdo, sendo ainda o mais rapido com 12.71.

Analisando todas as dimensoes fica evidente os bons resultados encontrados pelo
MHYV principalmente levando em conta que em todas as dimensdes ele obteve sempre o
melhor tempo médio de execucdo, contudo ndo perdeu a qualidade das solucBes

encontradas.
Melhor Pior Média dos Tempo
Resultado Resultado resultados médio
AG 1.80437e-6 3.50046e-4 4.83569e-5 16.7
PBIL 0 1.06261 0.3100641 54
MBO | 1.80437e-6 7.62429e-3 | 8.7682499e-4 6.32
PSO 1.3533e-6 - 6.5138e-6 -
MHV 1,80437e-6 1,07022 2,3512e-2 3.88

Tabela 15 - Comparacao de resultados Fungao Rastrigin, N = 3.

Melhor Pior Média dos Tempo
Resultado Resultado resultados médio
AG 3.60873e-6 1.16602 0.5387128 23.55
PBIL 3.60873e-6 8.2265 2.982462 7.75
MBO 0.549241 1.82835 1.483502 99.63
PSO 0.0034 - 0.3799 -
MHV 0,00317 7,05978 2,9755 6.26

Tabela 16 - Comparacéo de resultados Funcao Rastrigin, N = 5.
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Melhor Pior Média dos Tempo
Resultado Resultado resultados médio
AG 0.00118907 6.37324 2.97374418 33.43
PBIL 4.07353 18.6522 11.7417 14.85
MBO 95.2457 130.769 109.8309 166.34
PSO 10.3925 - 39.1396 -
MHV 3.1870 40.4714 19.51 12.71

Tabela 17 - Comparacao de resultados Funcéo Rastrigin, N = 10.
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CONCLUSAO E PERSPECTIVAS

Os resultados obtidos evidenciam que a metaheuristica foi bem sucedida e apontam
0 seu grande potencial para resolver problemas de otimizacdo, visto que teve um 6timo
desempenho em todas as fungdes utilizadas para teste.

Para problemas menos complexos, como as menores dimensdes (N= 3) dos
problemas de minimizacdo e a funcdo OneMax, além de alcangar excelentes resultados,
incluindo o 6timo como visto na Tabela 7, mostrou-se imbativel no tempo de execucao
convergindo de forma muito réapida.

Em dimens@es intermediarias, nas fungdes de minimizacdo para N=5, o MHV
manteve uma boa média no desempenho, mostrando-se preciso e tendo um desempenho
geral normalmente em terceiro melhor, porém ainda superior quando a questdo é o tempo
de execucéo.

Para problemas mais complexos 0 MHV surpreendeu ainda mais, mantendo bons
resultados e um tempo de execucdo surpreendente, superando todos os outros algoritmos e
perdendo apenas na Tabela 8, na funcdo TrapFive porém € exatamente nela onde o
desempenho é superior aos demais, comprovando uma robustez impressionante, e apesar de
ndo ter sido o melhor no quesito tempo, ficou com o segundo lugar, mostrando que
permanece com uma média de tempo acima da maioria.

Desde a formulacéo, implementacdo e comparacdo € possivel observar que trata-se
de um algoritmo promissor e potencialmente poderoso, o refinamento dos parametros ainda
mais detalhadamente, bem como algumas melhorias na estrutura poderdo trazer ganhos
significativos para os resultados da metaheuristica.

Numa analise geral, a MHV se mostrou promissora em todas as funcdes, situando-
se, em média, em terceiro lugar dos melhores resultados encontrados, porém, sendo quase
imbativel no quesito tempo de execucdo, fator impressionante e que mostra 0 quanto a
técnica é promissora.

Em trabalhos futuros pretende-se realizar uma série de testes com grande parte das
funcBes existentes na literatura, para que se tenha uma visdo geral do funcionamento do
algoritmo com outras classes de problemas.

Ha ainda a intencdo de um comparativo com um grande grupo de metaheuristicas

tradicionais na literatura, com variagcdes nos parametros e maior diversidade de problemas,
para que se obtenha uma viséo geral dos melhores campos de atuacdo do MHYV.
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