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Look! It’s moving. It’s alive.

It’s alive... It’s alive, it’s moving,

it’s alive, 1t’s alive, it’s alive, it’s alive,
IT’S ALIVE!

(Frankenstein, Diregao: James Whale, 1931)
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Resumo

Vida artificial é a area de estudo que tem por objetivo reproduzir comportamentos analo-
gos a vida em diferentes tipos de midia. Na abordagem soft, essa tarefa é realizada usando
simulagoes em software. Essa tese apresenta um arcabouco de vida artificial, chamado
Evocycle, que utiliza diferentes meta-heuristicas bio-inspiradas como agentes do sistema.
Tais meta-heuristicas sao parte do campo da Computagao Evolutiva em Ciéncia da Com-
putagao, na qual a teoria biologica da evolugao é tomada como inspiracao para projetar
algoritmos estocasticos de otimizacao. Na computacao evolutiva classica, frequentemente
abordagens elitistas sao utilizadas, como por exemplo usar fungoes de fitness para sele-
cionar individuos para novas geragoes. No entanto, a selegao natural como observada na
natureza nao possui uma func¢ao de fitness para avaliagao.

Neste trabalho, propomos um arcabougo que remove a énfase do processo de selecao
baseado apenas nos valores de fitness, e tenta uma abordagem diferente, baseada em
relacoes ecologicas de alimentacao, reproducao e predagao, utilizando assim o valor de
fitness indiretamente. Nosso sistema de vida artificial forma um ecossistema no qual
diferentes espécies sao modeladas pela hibridizacao de algoritmos de inteligéncia coletiva
e evolucionarios, e a interacao dessas espécies através das relagoes ecoldgicas constroi
seu comportamento ao longo do tempo. Com essa abordagem, buscamos aumentar a
plausibilidade biolégica do sistema evolutivo em nossas simulac¢oes de vida artificial.

Para validar o arcabouco proposto, nés o simulamos com implementacoes utilizando
os algoritmos de Particle Swarm Optimization (PSO), no qual a fungao de velocidade de
cada particula é definida por uma arvore de programacao genética (GP), e o algoritmo
de otimizagao Artificial Bee Colony (ABC). Ao invés de um ciclo completo de selegao por
funcao de fitness, as arvores GP, que codificam cada particula PSO, evoluem tomando
como base a sobrevivéncia dentro da simulacao, levando em conta fatores como energia
interna, idade e proximidade de outros individuos.

Este ecossistema foi estudado em benchmarks de otimizacao continua, e pela analise
da variacao da frequéncia genética de populagoes de interesse, nds observamos o desenvol-
vimento de dindmicas ecologicas promissoras, resultado da pressao seletiva oriunda das
interacgoes ecologicas entre os agentes do sistema de vida artificial. Também avaliamos a
resiliéncia da populagao de predadores no sistema utilizando estudos da teoria de catas-
trofes em Biologia. As principais contribuicoes deste trabalho consistem na proposta do
sistema de vida artificial em si, o estudo da emergéncia do comportamento de busca dos
agentes do sistema em um cenério evolutivo que buscava maior plausibilidade biologica,
e a proposta de uso da anélise das taxas de recuperacao apos perturbagoes na populacao
para avaliar sua resiliéncia.



Abstract

Artificial life is the field of study that aims to reproduce life-like behavior in different
types of media. In the soft approach, this task is performed using software simulations.
This thesis presents an artificial life framework, named EvoCycle, which uses different
bio-inspired meta-heuristics as agents of the system. Such meta-heuristics are part of
the Evolutionary Computation field in Computer Science, in which the general theory of
evolution is taken as inspiration to design stochastic optimization algorithms. In classic
evolutionary computation, often elitist approaches are used, such as those based on fitness
functions, to select individuals for new generations. However, natural selection as observed
has no explicit fitness evaluation.

In this work, we propose a framework that de-emphasizes the selection process based
solely on fitness values, and tries a different approach based on ecological relationships
of feeding, reproduction, and predation, using the fitness values indirectly. Our artificial
life system composes an ecosystem where different species are modelled as a hybridization
of swarm intelligence with evolutionary algorithms, and the interaction of the species
through ecological relationships shapes their behaviour over time. With this approach,
we seek to increase the biological plausibility of the evolution process in our artificial life
simulations.

To validate the proposed framework, we performed simulations with implementations
based on the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm, in which the velocity rule
of each particle is defined by a Genetic Programming (GP) tree and the Artificial Bee
Colony (ABC) algorithm. Instead of an explicit fitness-selection cycle, the GP trees
composing individual PSO particles evolve based on surviving in the simulation, taking
into account different factors, such as energy, hunger, mutation, and proximity to other
individuals.

This ecosystem is investigated on optimization benchmarks, and through the analysis
of the variance of the gene frequency, we observed the development of promising ecological
dynamics, resulting from the selective pressure coming from the ecological relationships
between agents of the artificial life system. We also evaluate the resilience of a predator
population in the system using biological studies of the catastrophe theory. The main
contributions of the work are the proposal of the artificial life framework itself, the study
of the emergence of search behavior of the agents in an evolutionary scenario that aimed
to be more biologically plausible, and the proposal of using the analysis of recovery rates
after perturbations to investigate the resilience of artificial populations.
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Capitulo 1

Introducao

Desde o seu principio, a Ciéncia da Computacao busca a reproducao da capacidade de se
obter conhecimento de forma auténoma. Em seu trabalho pioneiro, por exemplo, Alan
Turing propos que méquinas poderiam ser inteligentes, através de um processo de apren-
dizado ou de evolucao [92]. Alinhado a estes conceitos, o grande campo da Inteligéncia
Artificial [T7] se estabelece, lidando com desafios de pesquisa associados com a criagdo
de programas de computadores com essa capacidade. Com os avangos computacionais,
ocorreu uma fragmentagao desse campo em diversos segmentos de acordo com objeti-
vos especificos, como Aprendizado de Maquina [63], Vida Artificial [52], Computacao
Evolutiva [§], Visao Computacional [33], Robédtica [65], Processamento de Linguagem
Natural [16], Planejamento Automatizado [54], entre outros.

Muitos destes campos tomam como inspiragao processos observados no mundo natu-
ral, podendo ser agrupados no campo conhecido como Computagao Natural [22]. Nesta
categoria encontramos trés tipos de estratégias que relacionam computagao e processos
do mundo natural. Na primeira delas, processos do mundo natural servem de base de
inspiracao para a realizagdo de computagdo, como nas Redes Neurais Artificiais (ANN),
Computacao Evolutiva (EC) e Sistemas Imunes Artificiais. Na segunda, a computagao é
utilizada para realizar simulagdes e emulagoes de processos naturais, como na Vida Arti-
ficial (ALife). Finalmente, na terceira, materiais naturais sao utilizados para a realizagao
de computacao, ao invés de componentes eletronicos. De uma forma geral, técnicas de
Computacao Natural que envolvem o processo evolutivo constituem o elemento que foi
escolhido como objeto de estudos nesta tese.

Tomando como ponto de partida a Computacao Evolutiva, temos o campo dominado
por algoritmos projetados para resolver problemas e que tomam inspiragao no processo
de evolucao. Diversos algoritmos foram desenvolvidos que, em geral, seguem as seguintes
regras:

1. Criar uma populagao de solugoes aleatoriamente.

2. Avaliar os individuos desta populacao conforme sua capacidade de resolver um pro-
blema em questao.

3. Selecionar os melhores individuos desta populacao, ou seja, os que resolvem o pro-
blema segundo a avaliacao do passo anterior.
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4. Aplicar operagoes nos individuos selecionados que possam, ou gerar novos indivi-
duos, diferentes dos que existiam previamente, ou alterar os individuos ja existentes,
tentando assim, se aproximar de uma solu¢ao melhor.

5. Gerar uma nova populagao com os individuos dos dois passos anteriores.

6. Repetir os tltimos 4 passos até que se atinja um critério de parada pré-determinado.

Para que estes passos possam ser realizados, alguns elementos que compdem os algo-
ritmos de EC precisam ser definidos:

e Representagao: dado um determinado problema tratado por um algoritmo de EC, a
representacao é a maneira em que uma solucao candidata para o problema é codifi-
cada em uma estrutura de dados. Assim, temos esta estrutura de dados funcionando
como o gendétipo (a codificagdo genética de um individuo) e o seu papel como solugao
para o problema o fendtipo (caracteristica da expressao de um genotipo).

e [itness: uma medida de quao bem a soulu¢ao candidata resolve o problema tratado.
De maneira geral, é feito o uso de uma funcao que avalia cada um dos individuos
da populag ao de solugoes candidatas.

Assim, a partir da avaliagdo de uma solugao (fendtipo), alteragdes sao realizadas em
sua estrutura (genotipo). Os algoritmos evolutivos se baseiam portanto no mapeamento
genotipo-fenotipo para tentar encontrar sempre melhores solugoes do que as existentes
previamente.

Em uma outra abordagem, temo o campo da Vida Artificial (do inglés, Artificial
Life — AL), que compartilha suas origens com a da Computacao Evolutiva (do inglés
FEvolutionary Computation — EC). Ambos tomam como inspira¢do processos que ocorrem
no mundo natural para simular ou realizar procedimentos computacionais. Desde sua
proposicao, as duas areas se desenvolveram consideravelmente com alguma sobreposicao
em diversos cenarios.

Como definido em [53], AL busca a construcao de sistemas que emulam as caracteris-
ticas de sistemas vivos naturais. Para isso, sao utilizadas midias artificiais para sintetizar
comportamentos andlogos a vida. Dessa forma, o estudo da AL contempla elementos que
podem auxiliar a melhor compreensao dos sistemas de vida que conhecemos, como no
campo da Biologia, e também na expansao do conhecimento para possiveis sistemas de
vida, diferentes de como a conhecemos. Em resumo, AL se concentra em gerar compor-
tamento analogo a vida, para obter conhecimento dos sistemas de vida e EC se concentra
em resolver problemas da melhor forma possivel (otimizagao).

Estes dois propoésitos distintos geram um impacto no projeto e comportamento de
sistemas de AL e EC. Como consequéncia do ideal de gerar comportamento anélogo a
vida, auto-organizagao é uma caracteristica tipicamente encontrada em sistemas de AL.

O conceito de auto-organizacao se refere ao processo de emergéncia de um padrao,
derivado de interagoes locais dos agentes pertencentes ao sistema. Tal padrao surge es-
pontaneamente, de forma decentralizada e distribuida. Por essas razoes, em uma cate-
gorizacao mais ampla, AL pode ser descrita como um sistema complexo adaptativo (do
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inglés Complex Adaptive Systems — CAS) [13]. Em tais sistemas, as interagoes entre as
populacoes de agentes adaptativos resultam em dindmicas complexas, produzindo um
fendmeno emergente. Quando essa emergéncia consiste de um comportamento coletivo
de uma populagao, ele é denominado auto-organizacao. Neste caso, agentes adaptativos
respondem a estimulos de outros agentes ou do ambienteE].

Algoritmos de EC se concentram em resolver problemas usando como inspiragao a teo-
ria evolutiva, a partir do mapeamento do processo de descoberta de solugoes em processos
evolutivos. As abordagens classicas sdo os Algoritmos Evolutivos (do inglés Evolutionary
Algorithms — EA), que, de forma geral, ndo tém a propriedade de auto-organiza¢ao. Ao
invés disso, uma fungao de fitness externa exerce a pressao seletiva para selecionar as me-
lhores solugoes (individuos) dentro de uma populagdo. Uma vez que a fungao de fitness
¢é externa a populagao de agentes, nao podemos considerar que estes sistemas possuem a
caracteristica de auto-organizacao [76].

Apesar disso, na area de Computacao Natural, existem algoritmos que exploram a
auto-organizacao na tarefa de resolucao de problemas, como os algoritmos de inteligéncia
coletiva (do inglés Swarm Inteligence — SI)EI e Algoritmos Meméticos. Essa classe de algo-
ritmos, no entanto, se organiza a partir de regras internas, simulando um comportamento
social coletivo, geralmente inspirado por fenémenos biolégicos.

Apesar da inspiragao do processo de computacao evolutiva ser baseado na evolucao
natural, existem diferengas entre o fenémeno observado e sua aplicagao em EC. Tal dis-
tancia entre o processo natural e os métodos inspirados é chamada de plausibilidade
biologica [70]. Um dos pontos divergentes é relativo ao tratamento do fitness, medida
utilizada para avaliar o quanto um individuo de uma populagao se encontra apto a di-
versas situagoes, assim como uma selecao de individuos diretamente relacionada a esse
valor. Com este contexto, passamos a refletir acerca das implica¢oes de modificar a ma-
neira como fitness e selecao sao empregados na EC e verificar os efeitos de aumentar a
plausibilidade biolégica do processo evolutivo como um todo.

1.1 Definicao do problema

Até entdo, os algoritmos de EC apresentados tém como inspiragdo em algum ponto,
conceitos da evolucao Darwiniana. Entretanto, o processo evolutivo natural resulta da
composicao de diversos fatores. Os algoritmos evolutivos tém um grande foco nos aspectos
genéticos da evolugao, enquanto os algoritmos de inteligéncia coletiva e meméticos focam
no aprendizado, tanto coletivo como individual.

Por outro lado, a teoria sintética da evolugao [46] foi a conclusao de um longo trabalho
que levou a conciliagao das ideias evolutivas de Darwin por meio da sele¢ao natural [I§] e a
heranga biologica através da genética, proposta por Mendel [60]. Para isso, foi necessario

o desenvolvimento da genética de populagdes, proposta principalmente por Fisher [84],
Wright [98] e Haldane [3§].

!Este conceito nao deve ser confundido com adaptativo no sentido de refinamento de parametros.
2Tradicionalmente traduzido como inteligéncia de enxame. Aqui optamos por usar o termo inteligéncia
coletiva devido ao fato de que nem todos os algoritmos apresentam um comportamento de enxame.
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A genética de populagoes é o estudo da frequéncia e interacao dos genes em uma popu-
lacao. A distribuicao e mudanca na frequéncia dos alelos ocorre em virtude dos processos
evolutivos de selecao natural, deriva génica, mutacao e fluxo génico. A composicao de
todos estes elementos na natureza é o que torna o mundo natural um dos mais complexos
CAS, sendo a evolugao o resultado final da interacao de infinitos agentes em dinami-
cas complexas, com auto-organizagao em multiplos niveis. Como consequéncia, ocorre
a variacao fenotipica nas populagoes, levando aos fenomenos de especiagao, adaptacao,
subdivisao e estruturagdo populacional [34] [75].

O funcionamento geral na EC é o resultado da inspiracao bioldgica no processo evolu-
tivo. Entretanto, tendo em vista que essa conexao é apenas uma inspiracao, naturalmente
existem diferencas em relagao ao processo original, decorrentes de simplificagoes realiza-
das para que o processo computacional fosse possivel de ser implementado e que a busca
por solugoes levasse a bons resultados.

Eiben & Smith [27] apresentaram uma extensa revisao bibliografica com o foco na
comparacao entre os modelos de EC e o fendmeno natural da evolugao. Algumas diferengas
importantes sdo apresentadas na Tabela [I.1]

Os critérios comparados sao o fitness, que é a medida utilizada para avaliar o quanto um
individuo de uma populacao se encontra apto a diversas situacoes. A “selecao” é a agao que
vai ocorrer sobre os individuos, fazendo com que continuem ou nao vivos. O “mapeamento
genotipo-fenotipo” define como os genes refletem no fenétipo dos individuos. A “varia¢ao”
define como os genes sao passados entre os individuos de uma populagao. O controle
sobre a acao dos individuos é avaliado no critério “execucao” e a “populacao” descreve
como os individuos sao estruturados coletivamente. De uma forma geral, vemos que as
mudancas aplicadas em EC ocorrem no sentido de direcionar o caminho evolucionério para
a resolugao dos problemas para os quais se busca encontrar boas solugoes. No entanto,
uma maior aproximacao do processo natural, e consequente aumento da plausibilidade
biologica, ¢ um um fator que merece atencao para estudos da computagao natural.

Alguns estudos recentes apontam que as abordagens classicas em computacao evolutiva
possuem uma forte inspiracao no componente genético para a concepcao dos modelos
de computacao evolutiva [59], ou até mesmo propoem o uso de conceitos de Ecologia
e genética de populagoes para obter melhores resultados [71], [72]. Poucos trabalhos, no
entanto, abordam a computacao evolutiva realizando um estudo aprofundado da evolucao,
tratando a integracao de algoritmos nos diferentes aspectos da teoria sintética da evolugao.
Ao ter o seu foco na selecao de genes baseada na avaliagao direta da fungao de fitness, o
processo resultante é o de direcionamento das caracteristicas da populagao a um objetivo
de interesse, similar a forma como ocorre a selecao de determinadas caracteristicas em um
acasalamento direcionado pela agdo humana (por exemplo, em experimentos com ervilhas
ou produgao de animais na pecudria e animais domésticos).

Entretanto, uma caracteristica da evolugao na natureza ¢ a auséncia de um objetivo
explicito. A evolugao se d4 como um processo de auto-organizacao emergente das relagoes
complexas entre agentes do sistema natural. Por este motivo, pode ser encarado como
sem um proposito especifico (do inglés Open-ended Evolution — OFE [67]), produzindo
continuamente elementos que podem eventualmente servir a determinados objetivos (as
espécies). Invariavelmente, ao abarcar tais conceitos em um mesmo sistema, partimos em



17

Tabela 1.1: Principais diferengas entre evolu¢ao natural e algoritmos evolutivos (retirado

e traduzido de [27]).

FEvolucao Natural

Algoritmos Evolutivos

Fitness

Quantidade observada: efeito a posteriori da
selecdo e reproducao (no olho do observador)

Selecao

Complexa forca de diversos fatores baseada
em condi¢oes ambientais, outros individuos,
da mesma espécie e de outras espécies (pre-
dadores). Viabilidade é testada continua-
mente; reprodutividade é testada em mo-
mentos discretos.

Mapeamento genotipo-fenotipo
Processo bioquimico altamente complexo e
desenvolvimentista, influenciado pelo ambi-
ente.

Variacao

Prole criada a partir de um (reproducao as-
sexuada), ou dois pais (reproducao sexuada).
Transferéncia genética horizontal pode acu-
mular genes de mais de um individuo.
Execucao

Execucao paralela descentralizada.
Populacao

Enquadramento espacial implica populagoes
estruturadas. Tamanho das populacoes va-

riam de acordo com o nimero de nascimentos
e mortes.

Quantidade pré definida a priori que dirige a
selecao e a reproducgao

Operador aleatorio com probabilidades de
selecao baseada em um dado valor de fit-
ness. Selecao de sobrevivéncia e de paren-
tesco ocorrem em momentos discretos.

Tipicamente uma simples transformacao ma-
tematica ou procedimento parametrizado.
Alguns sistemas utilizam mapas genotipo-
fen6tipo generativos e desenvolvimentistas.

Transferéncia genética vertical irrestrita.
Prole pode ser gerada de qualquer ntimero
de pais: um, dois ou muitos.

Tipicamente centralizada, com mortes e nas-
cimentos sincronizados.

Tipicamente nao estruturada e pan-mitica
(todos os individuos sdo parceiros potenci-
ais). Tamanho da populagdo é usualmente
mantido constante ao sincronizar o momento
e o numero de nascimentos e mortes.

diregao aos requisitos para a construcao de sistemas de vida artificial, e assim buscamos

realizar a computacao evolutiva ao mesmo tempo em que aumentamos sua plasibilidade

biologica.

De forma a obter um sistema de vida artificial que alcance um nivel minimo de CAS,
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caminhando em direcao a OEE, e realizando computacao evolutiva, o sistema deve possuir
as seguintes caracteristicas:

e O sistema deve comportar multiplas populacoes para que diferentes espécies pos-
sam ser representadas. Como queremos também realizar computacao evolutiva, as
populacoes devem ser compostas por algoritmos dessa classe.

e As populagoes devem interagir por meio de relacionamentos ecolégicos, proporcio-
nando a complexidade necesséaria para um CAS.

e O numero de individuos de uma populagao nao deve ser estatico. Para tanto, mortes
e nascimentos devem ocorrer, fazendo com que o ntmero de individuos flutue.

e Os agentes do sistema devem ser adaptativos, ou seja, capazes de responder a outros
agentes e/ou ambiente em algum grau.

e O sistema deve proporcionar a transmissibilidade de caracteristicas de um agente
para um descendente direto, ou seja, reproduzir o fenémeno da hereditariedade
quando ocorre uma reproducao e a producao de crias.

Assim, queremos explorar a realizacao de computacao evolutiva, ao mesmo tempo que
introduzindo os elementos de sistemas complexos da vida artificial, buscando mais uma
diregao de evolugao sem um propoésito ao invés de uma selecao direcionada. Pra tal fim,
propomos que a selecao de individuos de EC tenha menos foco no valor da avaliagao
de fitness, em troca de interagoes que seriam consideradas relacionamentos ecologicos
no mundo natural. Neste contexto, levantamos a hipétese de que essa abordagem pode
realizar uma uniao de EC e AL passando pela SI.

A partir dos requisitos de ALife listados, apresentamos uma descrigao mais detalhada
dos objetivos pretendidos desta tese na proxima secao.

1.2 Objetivos

Em computacao evolutiva existente uma ampla variedade de implementagoes, cada uma
levando a um tipo diferente de algoritmo evolutivo. Apesar dos mais diversos modelos
propostos e de combinagoes existentes [85], até onde pudemos averiguar, nao existe um
estudo que avalie o impacto evolutivo de uma etapa de selecao feita baseada em relaci-
onamentos ecologicos. A partir dos modelos de vida artificial, é possivel construir um
sistema em que este estudo possa ser realizado.

Dessa forma, os objetivos deste trabalho consistem em especificar, implementar e
validar um arcabouco de Vida Artificial para a realizacao de Computacao inspirada pela
natureza, mas que contenha as caracteristicas que descrevemos para atingir um nivel de
sistema complexo adaptativo. Tal integracao passa pela hipotese de que é necesséaria a
retirada da etapa de selecao de individuos a partir de uma avaliacao direta de uma funcao
de fitness. Em seu lugar, a interacao de individuos por meio de relacionamentos ecolégico
cumpriré esse papel.

Diante da construcao de tal arcabouco, buscamos responder as seguintes questoes:
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[Relacionamentos Ecolégicos]

() ()

[Busca com Comportamento Coletivoj

@ O,

[Estruturas de Algoritmos Evolutivosj

Figura 1.1: Visao conceitual do arcabouco EvoCycle.

Q-1 Quais trabalhos na literatura se relacionam com o tema proposto e servem como
base para o a especificacao do arcabouco?

Q-2 Ao substituir a sele¢ao pela avaliagao direta do fitness nos algoritmos de EC conse-
guimos gerar o fenémeno de adaptagao?

Q-3 Ao realizar esse processo de computacao evolutiva integrado ao de vida artificial por
meio das relagoes ecologicas, o processo de busca continua valido?

Q-4 De que maneira podemos utilizar as informagoes produzidas nas simulagoes do mo-
delo em beneficio da AL e EC?

1.3 Proposta

Nesta tese, buscamos entao responder tais questoes propostas. Primeiramente foi reali-
zado um extenso levantamento da bibliografia de Vida Artificial e Computagao Evolutiva
para responder a[Q-1] De posse desse conhecimento, propomos o arcabougo de vida ar-
tificial EvoCycle. Com ele, abordamos as questoes e [Q-3l No Evocycle, diferentes
algoritmos de computacao inspirada pela natureza representam espécies em um mesmo
ambiente e o seu funcionamento é dividido conceitualmente em trés camadas: genética,
comportamento coletivo e relacionamentos ecologicos. Estas camadas sao ilustradas na
Figura (1.1

Na camada genética estao algoritmos evolutivos que ditam o comportamento de in-
dividuos na segunda camada (seta 1). Na segunda camada temos populagdes compostas
por algoritmos de inteligéncia coletiva. Uma vez que miiltiplas populagoes passarao a ser
empregadas em um mesmo processo de busca, surge a possibilidade da proposicao de téc-
nicas que utilizam a interacao de populagoes em um nivel superior ao de comportamento
coletivo, neste caso, as relagoes ecologicas (seta 2). As interagoes nos niveis ecologicos sao
responsaveis pela sele¢ao de individuos no nivel coletivo (seta 3), que por sua vez resulta
na criagao de novos individuos com material genético apenas de individuos sobreviventes
das interagoes (seta 4). Fecha-se assim um ciclo para o processo evolutivo.



20

Somado a isso, o arcabouco incorpora elementos de vida artificial, nos quais os agentes
se reproduzem ou morrem baseados no resultado da busca por recursos, de forma a pro-
porcionar o surgimento de dinamicas populacionais. Como propomos que no arcabougo
exista uma integracao entre a codificacao genética e o comportamentos de busca dos al-
goritmos de EC, o comportamento de busca pode evoluir de diferentes formas ao longo
do tempo, possibilitando que a selecao genética nao seja feita de forma direta.

Com isso, foi possivel realizar um estudo da integracao de modelos de algoritmos evo-
lutivos, inteligéncia coletiva e sistemas ecologicos a partir dos conceitos de vida artificial e
avaliar a adaptacao dos individuos com a devida instanciacao do arcabouco, aplicados no
cenério de otimizacao continua, com o uso de fungoes de benchmark tipicamente utilizadas
para avaliar algoritmos bio-inspirados.

Para responder a segunda questao entao, avaliamos a variacao das frequéncias gené-
ticas em populagoes presentes no EvoCycle com o intuito de certificar o arcabougo como
um sistema vélido de vida artificial que leva a um comportamento de busca como re-
sultado do processo de evolugdo sem um propoésito (OEE). Ao mesmo tempo, com esse
processo de busca, respondemos a terceira questao, verificando a ocorréncia da capacidade
de otimizacao.

Finalmente, para responder a questao [Q-4, propomos um estudo da resiliéncia em
populagoes do EvoCycle. O objetivo é investigar novas métricas e informagoes que possam
ser empregadas em cenérios de simulacao de vida artificial e em cenarios de computagao
evolutiva.

1.4 Organizacao da tese

No restante desta tese, apresentamos o arcaboug¢o EvoCycle e a partir de sua implemen-
tacao buscamos responder as questoes de pesquisa apresentadas através da realizagao de
simulagoes de vida artificial empregadas em problemas de otimizacgao. Para isso, apre-
sentamos uma revisao da literatura no Capitulo [2| no qual apresentamos os conceitos de
vida artificial, os algoritmos de computacao evolutiva, bem como os pontos que enxerga-
mos de conexao entre ambos. No Capitulo [3] fazemos a introducgao do nosso arcabougo,
apresentando seu algoritmo e uma implementacao preliminar para validacao do mesmo.
No Capitulo 4] expandimos a implementacao com a inclusao de mais de uma espécie
para a formacao de um ecossistema e a realizacao de predacao entre as duas. A partir
dos resultados das dindmicas populacionais obtidas nas simulagoes, propomos um estudo
de resiliéncia das populagoes de predadores no Capitulo Por fim, apresentamos as
principais contribuigoes do trabalho e possiveis trabalhos futuros no Capitulo [6]



21

Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Estudamos a literatura de computacao bio-inspirada para compreender como os aspectos
biologicos foram representados em diferentes técnicas e como evoluiram ao passo que
avangos computacionais foram sendo alcangados. Da mesma forma, nos aprofundamos na
literatura de vida artificial para identificar elementos que poderiam ser incorporados ao
sistemas de computacao evolutiva, de forma a aproximar as representacoes computacionais
dos fenémenos biologicos de suas inspiragoes naturais.

A partir do conhecimento das técnicas que podem ser empregadas em cada uma das
camadas do EvoCycle, o proximo passo consiste em construir meta-heuristicas que apre-
sentem tanto comportamento coletivo quanto de hereditariedade, para que com estes dois
elementos, possam evoluir com o tempo. Entao verificamos as maneiras com que a inte-
gragao entre os aspectos genéticos e de comportamento coletivos poderia ser realizada.

Em seguida é necesséario estabelecer as formas que diferentes populagoes de meta-
heuristicas podem se relacionar. Tendo o objetivo de nos aproximarmos do sistema na-
tural com o uso de populagoes de EC, priorizamos abordagens que buscam construir
ecossistemas.

Sendo assim, apresentamos neste capitulo um panorama dos levantamentos teoéricos
na Segao Muitos trabalhos se beneficiaram da combinacao entre essas as técnicas
de algoritmos evolutivos e de inteligéncia coletiva. Estes trabalhos sao apresentados na
Se¢ao [2.2] Por fim, a Segao apresenta trabalhos que incorporam estratégias do campo
da Ecologia.

2.1 Fundamentos Teoéricos

Comegamos com o levantamento da computagao evolutiva, agrupando trabalhos de acordo
com o as camadas propostas no EvoCycle. Na Secgao [2.1.1], os principais trabalhos dos
primérdios da computagao evolutiva sao apresentados, sendo esta secao responsavel por
categorizar algoritmos que tomaram como inspiragao aspectos relacionados & genética.
A Secao apresenta algoritmos que usam como inspirac¢ao o comportamento social
populacional e apresenta trabalhos realizados com o comportamento coletivo. Depois,
apresentamos um levantamento do campo da vida artificial na Secao [2.1.3]
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2.1.1 Algoritmos Evolutivos

Os algoritmos evolutivos (do inglés Evolutionary Algorithms — EA) surgiram no contexto
do uso da programagao de computadores para a obtencao de solugoes numéricas para
problemas dificeis, que ao serem tratados por abordagens precisas, como as analiticas, a
busca por solugoes se torna inviavel.

Sendo uma heuristica uma forma de encontrar uma solucao boa o suficiente para um
problema, mas sem a garantia de produzir uma solugao 6tima (a melhor possivel), EA
sao considerados meta-heuristicas (MH) por produzirem elementos que guiam o processo
de busca por solugoes [11]. No caso especifico dos EA, os elementos que guiam o processo
de busca se inspiram no processo evolutivo do mundo natural.

A primeira das técnicas desenvolvidas foi a Programacao Evolutiva (do inglés Evoluti-
onary Programming — EP) [31], por Fogel em 1966. A EP utiliza o conceito de maquinas
de estado finito (do inglés Finite State Machines — FSM) para representar uma solugao.
Uma vez exposta a um conjunto de simbolos, uma FSM é avaliada a partir da tentativa
de predigao do proximo simbolo. Para tal avaliacao, pode-se utilizar o erro da predicao.
Para a geragao de novas FSMs na populagao, alteragoes de estado sao obtidas por meio de
mutacoes nas FSMs, de acordo com uma distribuicao de probabilidade pré-estabelecida.

Em 1973, foi proposto o trabalho de Rechenberg denominado estratégias evolutivas (do
inglés Fvolutionary Strategies — ES) [10], que seria complementado por Schwefel em 1977.
As solucoes nas ESs s@o representadas por vetores de pontos em um espaco de busca,
mas o que caracteriza as ESs é o fato de cada individuo ser associado a parametros de
autoadaptacao, que posteriormente sao utilizados para modificar o vetor de pontos. Ini-
cialmente, as ESs apresentavam apenas um individuo por geragao, e apenas um individuo
era obtido a partir de mutagao. A geracao seguinte seria a escolha do que possui maior
fitness entre os dois. Posteriormente, diferentes ESs foram definidas em que o conceito de
populacao é utilizado, podendo variar quantos individuos sao utilizados para gerar filhos,
inclusive utilizando recombinagao; e podendo variar quantos individuos sao selecionados
para a proxima geracao.

Desenvolvidos por Holland em 1975, nos Algoritmos Genéticos (do inglés Genetic Al-
gorithms — GA) [43], as solugbes sao representadas por uma cadeia de bits. A sele¢ao de
individuos ocorre probabilisticamente com uma combinagao entre a proporcao do fitness
e uma fungao de escolha baseada em roleta. Os individuos selecionados sofrem muta-
coes aleatorias, sendo que cada posicao da cadeia tem uma probabilidade de mutacao
independente das demais. Além disso, é utilizado o operador de recombinagao, no qual
sub-cadeias de dois individuos sao trocadas.

Finalmente, a programagao genética (do inglés Genetic Programming — GP) [51] foi
popularizada por Koza em 1992. A GP surge com a ideia de evoluir codigos de progra-
macao. Como um programa pode ser organizado sintaticamente por uma arvore, esta é a
representacao tipica de uma solucao em GP. Os individuos da populacao sao selecionados
proporcionalmente ao fitness e a variagao ocorre a partir dos operadores genéticos.

Estes quatro algoritmos sao considerados os algoritmos cléssicos de computacao evo-
lutiva e compreendem uma grande area em que diversas aplicagdes e variagoes foram
realizadas. Um outro importante algoritmo que vale a pena ser mencionado é referente
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a Differential Evolution - DE [86]. Proposto em 1996 por Storn e Price, a ideia geral da
DE é que a partir de um conjunto de agentes novos agentes sao formados por meio do
uso de uma equacao fixa. Caso possua melhor fitness o agente ¢ mantido na populagao,
do contrario ¢ descartado. Uma revisdo sobre o tema pode ser encontrada em [20].

Programacao Genética

Devido ao posterior uso da GP dentro desta tese, faremos uma descricao mais detalhada
deste método. Como apresentado previamente, a GP foi idealizada com o intuito de
evoluir programas de computadores. Inspirada pelo processo natural da evolucao da
Biologia, cada programa ¢é estruturado como uma arvore, que funciona como o seu c6digo
genético.

Cada programa (individuo) é avaliado por uma fungao de fitness. Os melhores indi-
viduos sao escolhidos para se reproduzirem e novos individuos sao produzidos por este
processo. A variagao é introduzida pela aplicacao de operadores genéticos como mutagao
e recombinacao. Este processo é repetido diversas vezes, de forma a criar uma nova gera-
cao de individuos a cada vez que individuos sao selecionados e as variagoes sao aplicadas.
Ao final do processo é esperado que individuos com bom fitness sejam encontrados. Uma
revisao dos usos da GP foi realizada por De Lorenzo et al. e pode ser encontrada em [23].
Um pseudo cédigo para a realizagao de computagao evolutiva pode ser encontrado no

Algoritmo [1}

Algoritmo 1 Programagao Genética

1: fungao GP(Internos, Folhas)

2 POP <— ArvoreAleatoria(Internos, Folhas)

3 enquanto Nao satisfeito faga

4: para todo i € POP faca i.fitness «— Avaliar(i)
5: fim para
6
7
8
9

melhores «— Selecionar(POP)
filhos <— Recombinar(melhores)
POP <— melhores + filhos
fim enquanto
devolve Melhor individuo i
10: fim funcao

A execucao do Algoritmo [I|se da entao com a inicializacao da populacao de programas
(POP) gerada aleatoriamente a partir dos operadores internos (Internos) e terminais
(Folhas) que configuram um determinado problema. Em seguida, todos os individuos
(1) sao avaliados, obtendo-se um valor de fitness. Os melhores sao selecionados e novos
programas sao gerados para compor a nova populacao. Os novos individuos sao gerados
a partir da recombinacao de dois individuos selecionados. Este processo é repetido até
um determinado critério de parada. Por fim, o melhor individuo encontrado em todo o
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processo ¢ retornado. Para que essa execugao ocorra, algumas outras caracterizagoes dos
elementos que compoem a GP sao necessarias. Os principais elementos sao:

e Representacao: usualmente é utilizada a estrutura de arvore, que representa os
programas hierarquicamente estruturados. Neste sentido, as representacoes variam
de acordo com o numero de filhos (representagoes que podem ser, por exemplo, bina-
ria, ternéaria, N-aria) e levando-se em conta um limiar de profundidade maxima. Os
operadores internos podem ser compostos por operadores matemaéticos (+, —, X, \),
fungbes matemaéticas (seno, cosseno, exponencial, raiz), operadores booleanos (E,
OU, NAO), condicionais (SE), repetidores (ENQUANTO) e fungoes especificas de
cada dominio. Os nés terminais sdo compostos por valores referentes ao problema
tratado.

e Geradores: As arvores da GP sao geradas aleatoriamente. Inicialmente é esco-
lhido um né interno do conjunto de operadores como raiz e para cada um de suas
ramificagoes, sao escolhidos ou uma nova fungao ou um né terminal. Caso um nd
terminal seja escolhido o crescimento da arvore é interrompido. Caso uma nova
funcao seja escolhida, o processo continua recursivamente. Essa maneira de criagao
da arvore ainda é dividida em trés formas de acordo com a implementacao: Full, na
qual todas as folhas tém distancias igual ao maximo especificado; Grow, na qual ao
menos uma folha tem distancia igual ao maximo especificado, porém com formatos
variados; e finalmente a ramped-half-and-half, na qual é feita uma combinacao
dos dois tltimos, e a populacao é criada com alturas variando entre 2 e o méaximo
especificado, sendo para cada valor metade gerada pelo método Full e metade pelo
Grow.

e Selecao: os individuos sao usualmente avaliados por funcoes de fitness e a selecao
pode ser realizada de diferentes formas: elitismo, selecionando individuos pelo valor
direto do fitness, no qual por meio de um ranqueamento, individuos sao selecio-
nados ap6s uma ordenagao de toda a populacao em relacao ao fitness; Torneio de
selecao, no qual um grupo de individuos é escolhido da populacao a partir de um
pareamento dois a dois, sempre sendo escolhido o de maior fitness, como chaves em
um torneio; roleta, no qual os individuos com maior fitness tem maiores chances de
serem escolhidos em um sorteio.

¢ Recombinacao: sub-arvores aleatorias de dois individuos sao selecionadas e tro-
cadas. A escolha dos pais é feita tipicamente usando os mesmos métodos de selecao
para a proxima rodada. Como os individuos possuem tamanhos diferentes, um
ponto em cada arvore é escolhido aleatoriamente com uma distribui¢ao uniforme. A
recombinacao é feita utilizando este ponto como a raiz de uma sub-arvore para cada
pai, e por fim estas subarvores sao trocadas para a geragao de dois novos filhos.

e Mutacgao: usualmente implementada a partir da poda de uma sub-arvore de um
individuo, nesta operagao, gera-se uma sub-arvore aleatéria para substituir a parte
podada.
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2.1.2 Inteligéncia Coletiva

A computacao natural nao se restringe aos algoritmos evolutivos. Dentro da categoria
de meta-heuristicas, também podem ser especificadas aquelas que tomam como inspira-
¢a0 processos que ocorrem na natureza para a construgao de algoritmos, os chamados
algoritmos bio-inspirados [24].

Surge na década de 1990 a inteligéncia a partir de bandos ou enxames (do inglés Swarm
Intelligence — SI). Nestes sistemas, ao invés de informagao genética, em que a melhora
das solugoes ocorre por meio de operadores genéticos, solugoes melhores sao encontradas
a partir da interagdo entre os elementos de um bando (Swarm). O comportamento in-
dividual de cada elemento nao necessariamente busca otimizagao, e as interagoes fazem
com que ocorra um comportamento emergente coletivo, que leva a melhores solugoes.

Os dois principais algoritmos de SI sdo a otimizagao colénia de formigas (ACO) [25] e
e otimizagao bando de particulas (PSO) [26]. Proposto em 1995 por Kennedy e Eberhart,
o PSO tem sua inspiracao na movimentagao de bandos de passaros, cardumes de peixes
e teoria de enxames em geral. Nele, particulas se movimentam de forma coordenada pelo
hiperespaco de solugoes tentando encontrar um valor 6timo.

O ACO, proposto em 1996 por Dorigo, se baseia nos caminhos criados por formigas
para encontrar comida. Cada formiga entao é considerada um elemento de busca. Inici-
almente, cada formiga da populacao tem um movimento aleatorio no espago de solugoes
e cada uma delas deixa em seu caminho um feroménio. Quanto maior a concentragao de
feromonio em um caminho, mais formigas serao atraidas para este caminho.

Baseando-se na inspiracao do comportamento coletivo, diversos outros algoritmos fo-
ram propostos. Citamos algumas técnicas mais recentes para ilustrar que as mais diversas
fontes de inspiragao biologica foram utilizadas nessa classe de algoritmos e a emergéncia
proveniente da interacao entre agentes surge de diferentes formas, como por exemplo o
otimizador baseado em biogeografia [83], otimizador lobo cinza [62] e o otimizador libélula
(Dragonfly) [61].

O primeiro se baseia no conceito de que populacoes aumentam e diminuem de acordo
com as condig¢oes que um habitat proporciona aos seus residentes. Partindo deste conceito,
migracoes podem ocorrer, fazendo com que o habitat possa ou nao suportar a quantidade
de individuos presentes. Assim, a busca ocorre por um habitat com alto nivel de ca-
pacidade (melhores solugdes). No segundo, o comportamento de caga dos lobos cinza é
simulado em particulas, sendo que as trés melhores posi¢oes encontradas definem o status
de lobos que irao liderar o bando, os lobos alfa, beta e gama, respectivamente. Os piores
lobos tém a funcao de realizar buscas aleatérias enquanto que os intermediarios seguem o
comportamento dos trés melhores Finalmente, no terceiro, é considerado como libélulas
procuram por alimento. Neste modelo, também ¢ incorporada a estratégia que as mesmas
utilizam para escapar de predadores.

Para mais informacoes sobre os algoritmos de inteligéncia coletiva, um survey destas
técnicas pode ser consultado em [69]. Assim como fizemos na se¢ao anterior, apresentamos

a seguir mais detalhes acerca das meta-heuristicas que foram empregadas nesta tese: PSO
e o ABC.
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Particle Swarm Optimization — PSO

O PSO [26] é uma meta heuristica que toma como inspiragdo o padrao de movimento
coletivo de grandes grupos de animais, como bando de passaros e cardume de peixes. O
comportamento no qual todos se movem em conjunto, de forma coordenada, é utilizado
para a busca de solugoes 6timas.

Em sua especificagao, miltiplas solugoes sao consideradas particulas em movimento,
formando uma populagao. A cada particula, é atribuida uma certa velocidade aleatéria. O
processo de movimentagao é dividido em iteragoes no qual, a cada iteracao as velocidades
das particulas sao modificadas levando em consideracao a melhor posicao entre todas as
particulas e a melhor posicao encontrada por cada uma delas, segundo um critério de
fitness.

Uma distingao dos algoritmos evolutivos é que o PSO tem a caracteristica de preservar
o conhecimento adquirido ao longo das iteracoes, propriedade que nao é necessariamente
respeitada pelos algoritmos evolutivos cléssicos, uma vez que a melhor solu¢cao pode nao
ser propagada para geracoes seguintes.

Para simular esse movimento coordenado e baseado nas melhores posicoes globais e
locais, as particulas se movimentam pelo espaco de acordo com as seguintes equagoes:

‘7i+1 —Vi+ Ry X ¢y % (ﬁbesti — Xz) + Ry X ¢g X (ébest — X]) (2.1)

Xim=Xi+Vit+1 (2.2)

em que X representa a posicao de cada particula no espagco em um dado momento no
tempo ¢, V' representa uma funcao de velocidade que varia de acordo com o valor prévio
da velocidade da particula, a melhor posigdo que a particula visitou (Pyes;) € a melhor
posigao encontrada pelo bando (Gpest). ¢1 € ¢2 s@o os coeficientes de aceleragdo, que
aliados aos fatores aleatérios, Ry e Ry, representam o quanto o conhecimento social e o
conhecimento individual tem influéncia no movimento. De forma geral, os passos do PSO
em sua versao original podem ser resumidos seguindo o Algoritmo [2|

No Algoritmo , uma populacao POP é composta por N particulas X}, inicialmente
posicionadas aleatoriamente em uma posicao do R, sendo Dim o niimero de dimensées
tratado, com uma velocidade Vi. As particulas sao avaliadas na fung¢ao objetivo F' e se
deslocam pelo espaco seguindo as Equacgoes e[2.2l Ao final o melhor posicionamento
é retornado em C_jbest.

Esta forma cléassica do PSO foi extensivamente estudada e diversas modifica¢oes foram
propostas. Para uma revisao de propostas existentes, o leitor pode se referir aos trabalho
de Zhang et al. [I04] e Houssein et al. [45].

Artificial Bee Colony — ABC

Outro importante algoritmo de inteligéncia coletiva é o Artificial Bee Colony (ABC) [49].
ABC ¢ inspirado na estratégia empregada por abelhas ao buscar fontes de alimento e ao
construir colmeias em “boas” posicoes. O algoritmo pode ser dividido em trés etapas: a
etapa das abelhas trabalhadoras, a etapa das abelhas espectadoras, e a etapa das abelhas
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Algoritmo 2 Particle Swarm Optimization
1: fungao PSO(¢1, ¢2, N, Dim, F)
2 POP +— (X1, V1), ..., (XN, VN)]|
3 enquanto Nao satisfeito faga
4 para todo X; € POP |X; € RP™ faga X, fitness «+— F(X;)
5: se X, fitness < Py, fitness entao Py, fitness «+— X fitness Pes, +— X;
6
7
8
9

fim se
se X, .fitness < Gy .fitness entao Gy .fitness «+— X .fitness Gyt <— X;
ﬁm se . . . .
: Vigr <— Vi + Ry X 91 X (Pyest, — Xi) + Ra X 99 X (Grest — X5)
10: )?iJrl — Xz + ‘Z’+1
11: fim para
12: fim enquanto
devolve ébest
13: fim funcao

batedoras.

Inicialmente, um certo niimero de colmeias é posicionada aleatoriamente no espago de
busca. Entao, na etapa das abelhas trabalhadoras, uma abelha visita uma das colmeias.
Assim, para cada colmeia na populacao, uma nova posicao de colmeia é criada pela
modificacao de uma das coordenadas da colmeia melhor posicionada. Essa modificacao
vem da soma ponderada da melhor posicao e da diferenca entre a colmeia sendo visitada
atualmente e uma selecionada aleatoriamente, de acordo com a seguinte equacao:

Vij = Tij + g X (25 — Tiy) (2.3)

em que v; ¢ a nova colmeia ¢ gerada e j ¢ uma dimensao dessa colmeia escolhida aleato-
riamente, x; é a colmeia sendo visitada atualmente por 7, e x, é uma colmeia selecionada
aleatoriamente, diferente da visitada por 7. ¢ é um numero aleatorio entre -1 e 1. Apos a
modificagao, se a colmeia criada tiver um fitness melhor que o da colmeia sendo visitada
atualmente, esta nova colmeia substitui a antiga na populagao.

Em seguida, acontece a etapa das abelhas expectadoras. Esta etapa segue um processo
similar, com a diferenca que ao invés de modificagoes serem realizadas em uma colmeia
por vez, a mudanca ocorre em uma colmeia selecionada com proporcao ao fitness que
possui, de acordo com:

= =g (2.4)

> n=1 fitn
em que p; ¢ a probabilidade de uma colmeia ser escolhida para ser visitada, dado o seu
fitness fit; em relacao a soma do fitness de todas as colmeias. A ideia desta etapa é que
apos a etapa anterior, as expectadoras observaram o resultado das abelhas trabalhadoras
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e visitam as colmeias com maior potenciall]

O dltimo passo é o das abelhas batedoras, que sao responsaveis por verificar se as
colmeias foram visitadas um determinado ntimero de vezes e nao foi movida para uma
regiao melhor. Se isso é verdade para uma colmeia em particular, essa colmeia é movida
para uma regiao aleatoria.

A cada iteragao é atribuida um nivel de energia para cada colmeia, correspondente &
posicao que cada uma delas se encontra, seguindo a equacao:

1
= | fit + 1] (2:5)
em que fit é o fitness correspondente da posicao que a colmeia ¢ ocupa em uma dada
iteragdo. O Algoritmo [3] sumariza os principais passos do ABC.

LA inspiracdo biologica é que as abelhas comunicam essa informacao por meio de movimentacoes que
o autor denomina de danga das abelhas.



29

Algoritmo 3 Artificial Bee Colony
procedimento ABC(¢y,[, N, Dim, F)
SN+ &
POP +— [X1, ..., Xgn |X; € RDm|

1:

2

3

4 enquanto Nao satisfeito faga

5: para todo X; € POP faca

6 Vig «— Xij + 05 X (Xij — Xiy)
7 Vi fitness «— F(X;)

8 se V. fitness < X, .fitness entao
9 X, fitness «+— V. fitness

10: Xij «— V;j

11: X, tentativas «— 0

12: senao

13: X, tentativas +— X,.tentativas + 1
14: fim se

15: fim para

16: para 1 até SN faca

P(i) — el

18: Vij +— Xij + ¢ij x (Xi5 — Xij)
19: V;.fitness «— F(X;)

20: se V;.fitness < X .fitness entao
21: X, fitness «— V. fitness

22: Xij — Vij

23: X;.tentativas <— 0

24: senao

25: X;.tentativas +— X;.tentativas + 1
26: fim se

27: fim para

28: para todo X; € POP faga

29: se X;.tentativas > 1 entao

30: X; «— [X € ®Pim]|

31: sair para

32: fim se

33: fim para

34: fim enquanto

35: fim procedimento

No Algoritmo [3, SN representa o nimero total de colmeias, que serdo posicionadas
aleatoriamente nas posicoes X; com coordenadas pertencentes ao 3P, compondo o con-
junto POP. Para cada colmeia em POP, a fase das abelhas trabalhadoras ocorre entre
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as linhas 5 e 15, a das abelhas espectadoras entre as linhas 16 e 27, e a etapa das abelhas
batedoras entre as linhas 28 e 33.

2.1.3 Vida Artificial

O termo Vida Artificial refere-se a possibilidade da criagao de fenomenos biologicos pelo
ser humano ao invés da Natureza, como apontado por Christopher G. Langton em seu
resumo sobre Vida Artificial [53]. Vida Artificial é o campo responsavel pelo estudo
cientifico das implicagoes dessa criagao em diversos segmentos, como tecnologia, filosofia
e artes.

A importéancia do estudo de sistemas de vida artificial reside no apoio que pode propor-
cionar ao campo da Biologia, campo cientifico do estudo da vida. Para realizar o estudo da
vida, sao necesséarios dados provenientes da observagao do mundo natural. Muitas vezes
existem grandes dificuldades na aquisi¢ao destes dados, sendo por limitagoes financeiras,
éticas ou até mesmo de tempo. Por este motivo, a reproducao dos elementos naturais de
maneira artificial pode auxiliar na realizacao do estudo de fendémenos que os envolvem.

Por exemplo, o estudo do funcionamento de um determinado 6rgao pode envolver
alto custo para aquisicao ou um compromisso ético pelo sacrificio de seres vivos. Outro
exemplo seria o estudo de um fenémeno biolégico que necessitaria de uma longa escala
temporal para ser visualizado. Assim, a vida artificial poderia ser empregada para validar
conceitos ou testar hipoteses a partir de simulacoes de fendmenos naturais.

Além disso, a vida artificial pode proporcionar elementos para expandir o estudo da
Biologia as formas de vida diferentes de como a conhecemos. Uma vez que as formas de
vida do mundo natural compartilham as mesmas condigoes de existéncia e surgimento, te-
orias para o funcionamento ou surgimento de vida em diferentes condigoes das encontradas
aqui podem ser realizadas com solugoes baseadas em sistemas de vida artificial.

Assim, este tipo de sistema pode auxiliar na deducao de regras gerais ou propriedades
que sao compartilhadas por qualquer sistema de vida e diferenciar principios ou proprieda-
des que sao especificos de uma forma de vida, devido as particularidades do sistema local.
Na falta de outros exemplos de vida, uma opgao seria criar formas de vida alternativas.

A reproducao dos fenémenos biologicos pode entao ser produzida de diferentes formas,
como visto em [53]. Quando simulagoes computacionais sao utilizadas, a disciplina é vista
como soft, quando a construcao de maquinéarios é utilizada chamamos de hard, e quando
reagoes quimicas ou material biologico sao empregados, entao denominamos wet. A vida
artificial hard e wet sao objetos de estudo da bioquimica e robdtica respectivamente, e
uma desvantagem em relacao a versao soft é que demandam uma quantidade maior de
recursos e conhecimento.

Neste trabalho, temos o nosso foco em sistemas computacionais que buscam reproduzir
ou criar fendmenos biolégicos por meio de softwares.

Caracteristicas de Interesse

Nesta tese, estamos interessados em uma simulagao de Vida Artificial com o uso de ecos-
sistemas. Muitos trabalhos seguiram essa mesma linha para estudar diferentes aspectos
de ecossistemas. Uma inspiragao inicial é o sistema Echo [32], que foi implementado com o
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intuito de validar a teoria de sistemas complexos adaptativos (CAS) [44]. O sistema Echo
¢ definido como complexo uma vez que é composto por agentes que interagem entre si e
produzem padroes emergentes, com os agentes e interacoes evoluindo ao longo do tempo.
O sistema é composto por regioes onde os agentes sao alocados, produzindo recursos de
acordo com parametros e se relacionando com outros agentes. Em cada regiao, os agentes
podem trocar recursos, lutar uns com os outros e/ou se reproduzirem como definidos por
seus codigos genéticos. Outras simulagoes de ecossistemas de Vida Artificial incluem o
sistema Tierra [90] e o sistema Avida |2], nos quais agentes sdo automatos que basicamente
trabalham como programas de computadores disputando recursos de um computador.

Relagoes ecologicas especificas também foram abordadas em diferentes sistemas. O
relacionamento presa-predador em especifico, um de nossos interesses nesse trabalho, é
um que pode ser citado. Gras et al. [35] propuseram um sistema presa-predador baseado
em agentes chamado Ecosim. Nele, sao usados Fuzzy Cognitive Maps (FCM) para simular
o comportamento de agentes. Com um mecanismo de percepcao de distancia, os agentes
apresentam o comportamento de evasao e busca por alimento. Na etapa de reproducao,
valores das respectivas FCM sao trocados. Dentre os principais resultados do estudo,
destaca-se a diferenciacao de espécies ao longo das simulagoes.

Alfonseca e Gil [4] evoluiram um ecossistema de expressoes matematicas utilizando GE.
Ao realizar a evolucao de novas expressoes, este sistema nao leva em conta caracteristicas
espaciais associadas aos individuos do sistema. Estes individuos sao avaliados seguindo
uma funcao de fitness e dindmicas de presa-predador sao produzidas na populagao.

Um ecossistema de modelos 3D foi proposto por Ito et al. [48]. Nesse sistema, os
agentes possuem atributos fisicos que desempenham um papel importante na movimen-
tagao e refletem no fitness de cada um. Algoritmos Genéticos sao usados para evoluir
as caracteristicas de cada populagao, separadamente da interagao entre os agentes. Pa-
droes cléssicos de predacao foram observados e os autores notaram uma correlagao entre
o volume dos corpos na auséncia ou presenca de predadores.

Adami et al. [3] também apresentaram um ecossistema de presa-predadores em um
grid bi-dimensional. Cada agente tem o seu campo de visao modelado por uma cadeia
de Markov, correspondendo ao seu cédigo genético. A cadeia é evoluida por uma GA
em etapas, separadas da interacao das populagoes. Os resultados obtidos demostraram
que, uma vez que as presas aprendem um comportamento de agrupamento, predadores
se beneficiam de um campo de visao mais focado. Mas quando isso acontece, as presas
comegam a apresentar um comportamento de dispersao, o que por sua vez resulta em
predadores com campo de visao mais amplo.

Com o objetivo de construir um sistema nos quais agentes de um bando pudessem
atingir open ended evolution (OEE), Witkowski e Tkegami [97] propuseram um sistema
utilizando boids que tém seu comportamento estabelecidos por redes neurais artificiais
(ANN). As configuragdes das NN evoluem com o tempo utilizando GA. Suas principais
descobertas foram que para se obter OEE o aspecto da descentralizagao é muito impor-
tante, assim como a comunicagao entre os agentes. Trés aplicagoes foram apresentadas,
uma no cenario de busca, outra no dilema do prisioneiro e na teoria dos jogos e uma
ultima relativa a escalabilidade.

Sunehag et al. [87] desenvolveram um ecossistema presa-predador usando agentes com
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modelos de aprendizado de refor¢o para se mover em espacos 2D e 3D. Uma de suas mai-
ores contribuicoes foi a apresentagao de um ambiente de simulagao genérico com 3 niveis
troficos. Nos seus achados, foi possivel observar o surgimento de dindmicas populacio-
nais e comportamento de enxame, assim como diferentes padroes de interagoes entre as
espécies.

Dos sistemas listados elegemos entao as seguintes propriedades como caracteristicas
de interesse para serem incorporadas ao EvoCyle:

e Recursos: propriedade do sistema que especifica um elemento necessario aos agen-
tes para a realizacao de alguma atividade.

e Tempo: propriedade do sistema que determina a duracao de uma simulacao em
unidades.

e Energia: propriedade que quantifica os recursos que foram adquiridos por cada
agente no sistema.

e Idade: propriedade que quantifica as unidades de tempo que um determinado
agente viveu no sistema artificial.

e Tamanho da populagao: medida do niimero de agentes que varia de acordo com
mortes e nascimentos.

2.2 Hibridizacoes de Meta-heuristicas

Apesar de seguir uma mesma linha geral, as areas de Algoritmos Evolutivos e Inteligéncia
Coletiva abordam os conceitos de otimizacao e aprendizado sob diferentes perspectivas.
Nos algoritmos evolutivos, a evolugao por meio da sele¢ao leva a uma adaptagao que
produz melhores solugoes. Na inteligéncia coletiva, a interacao entre todos os elementos
do grupo faz emergir um comportamento que leva as melhores solugoes coletivamente.

Necessitamos agora de uma maneira de combinar estas duas caracteristicas, de forma
que em uma populagao seja possivel identificar um tipo de comportamento, como o com-
portamento coletivo, e que este comportamento seja o resultado da expressao de sub-
estruturas, como os genes. Antes de tratarmos as combinagoes diretamente, damos aten-
¢ao a questao do comportamento individual na forma de aprendizado.

A combinagdo de MHs com outras técnicas de otimizacao (inclusive outra MH) é o
que configura uma Meta-heuristica Hibrida. Diferentes formas de realizar a combinacao
destas técnicas podem ser encontradas na literatura. Embora exista um grande nimero
de MHs bio-inspiradas, apresentamos um levantamento baseado principalmente no PSO,
devido ao seu uso nesta tese. No entanto, também podemos encarar as formas como MHs
populacionais podem ser combinadas de uma forma genérica a partir disso.

Este levantamento de hibridizagoes é apresentado a seguir. Na Secao[2.2.1] é abordada
a relacao do comportamento e aprendizado, bem como representagoes destes conceitos em
MHs; na Segao [2.2.2] sdo apresentadas as técnicas que fazem uso do aprendizado para
o aprimoramento das MHs. Exemplos de hibridizagoes envolvendo uma MH do tipo
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de SI e outra do tipo EA sao apresentados na Segao [2.2.3] Por fim, tendo em vista o
grande numero de hibridizagoes presentes na literatura, categorizacoes das combinacoes
sao apresentadas na Secao 2.2.4]

2.2.1 Comportamento: social x individual

Os mecanismos pelos quais o processo de busca das MHs de SI ocorre podem ser di-
versos. Um fator importante para o nosso trabalho é a relagdo entre o comportamento
desenvolvido por um individuo, configurado como fenétipo e o comportamento derivado
da populacao como um todo, comportamento coletivo emergente. Somado a isso, existe
o papel que a informacao adquirida por um individuo, na forma de aprendizado, desem-
penha no comportamento geral. Abordamos entao a questao do aprendizado no contexto
das MHs de EC.

Em seu trabalho de 1989, Hinton et al. [41] discutiram a hipdtese de que um individuo
realiza aprendizado ao longo da sua vida, e tal aprendizado é 1til para o processo de
evolugao, mesmo que tal conhecimento nao seja propagado para a configuracao genética.
Para tanto, é realizada a avaliagao da frequéncia de genes alterados em boas solugoes de
um algoritmo genético com e sem o aprendizado de uma rede neural artificial.

Em trabalhos mais recentes, é possivel ver que esta ainda é uma questao que necessita
de maior explora¢ao. Enquanto em [68] e em [12], os autores afirmam que altos valores
de adaptacao individual sao atingidos com baixo nivel de adaptacao populacional e vice-
versa, em [I7], os autores evidenciam a capacidade de melhora. Ainda assim, em todos
estes estudos, sao apresentados cenarios em que relacionar o fenétipo e o gendétipo levam
a melhores resultados. De forma geral, isso ocorre em cenarios multi-objetivo.

Muitas sao as maneiras em que o conceito de aprendizado pode ser usado para ampliar
a eficacia de MHs otimizadoras. Além disso, os algoritmos apresentados até o momento
nao necessitam de informagoes especificas sobre o problema que desejam encontrar so-
lugoes. Esta é uma grande vantagem destes algoritmos. No entanto, considerando a
possibilidade de usar conhecimento especifico das aplicagoes, nao poderiamos deixar de
mencionar toda uma categoria de MHs que trabalha com aprendizado. Essa categoria é
a dos algoritmos meméticos (MA) [64], que se inspiram no aprendizado cultural.

O conceito de Meme, definido pelo filosofo tedrico Richard Dawkings, é de uma sub-
unidade do conhecimento humano [21I]. Dentro de uma comunidade humana, esta sub-
unidade de conhecimento pode ser reproduzida, modificada, composta com outras e propa-
gada para outros individuos da comunidade. Tal conceito foi a inspiracao para a definicao
dos Algoritmos Meméticos no final dos anos 80.

A definicao inicial de MAs era uma modificacao de algoritmos genéticos, em que seria
realizada uma busca local adicional para o problema do caixeiro viajante. Posteriormente,
em um arcaboucgo geral, baseados no mesmo arcabouco de evolucao, os MAs utilizam
os pequenos pedagos de informagao, que definem um comportamento para resolver um
determinado problema, no lugar de uma estrutura genética.

Assim, a técnica baseada em memes ganhou notoriedade, pois o comportamento in-
dividual é representado por um método de aprendizado aplicado aos individuos de um
método populacional. Os memes, quando apresentam bons resultados, sao copiados e mo-
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dificados, gerando novos comportamentos e possivelmente melhores soluc¢oes, assim como
nos EAs. Nos algoritmos meméticos, o aprendizado ao longo da vida de cada individuo
e a transmissao desse conhecimento levariam as melhores solugdes. A principal diferenca
desta abordagem em relagao a estrutura evolutiva classica é a realizacao da busca local
apos a geracgao de cada individuo.

Um algoritmo memético entao pode ser resumido como a composi¢ao de diversas
estratégias para a busca por solugoes 6timas de um problema. A maneira como estas
estratégias sao combinadas e sua interagao gerou uma classificagdo para os MAs, como
detalhado no trabalho de Neri e Cotta [66], que apresenta uma revisao aprofundada da
literatura sobre MAs. Nos MAs adaptativos hiper-heuristicos, a coordenacao dos memes
é feita por regras heuristicas pré-estabelecidas. Nos de aprendizado Meta-Lamarckianos,
a ativacao dos memes estd relacionada ao seu sucesso. Nos MAs autoadaptativos e co-
evolucionarios, os memes, codificados diretamente nas solugoes, ou evoluindo em paralelo
a elas, participam do processo evolutivo e sofrem recombinagao e sele¢ao. Finalmente,
nos adaptativos de diversidade de fitness, uma medida de diversidade é utilizada para
selecionar e ativar os memes mais apropriados. Outro survey relevante sobre este tipo de
técnica pose ser encontrado em [15].

Exemplos da combinacao entre as técnicas sao diversos. A combinagao do aprendizado
local por meio de memes e técnicas evolutivas por exemplo, pode ser encontrada em [95].
Nesse trabalho, o autor utiliza programacao genética com arvores de decisao em um
problema de classificagao. A partir do treinamento, informagdes sao coletadas para serem
utilizadas em uma funcao de fitness. Além disso, uma funcao de hill climbing é introduzida
entre os operadores da arvore para realizacao de aprendizado e busca local.

2.2.2 Meta-Heuristicas Adaptadas

Diante da relevancia em se abordar a questao do aprendizado, estudamos trabalhos na
literatura que apresentam modificagdes no conceito original das meta-heuristicas de busca.
Apresentamos aqui um pequeno levantamento tendo o PSO como base.

Inspirado por principios do aprendizado social humano, em [88], ¢ proposta uma mo-
dificacao no algoritmo do PSO. Nesta modificagao, sao introduzidas duas estratégias de
busca diferenciada para as particulas.

Na primeira estratégia, propoe-se o uso da constante de inércia da melhor particula
de maneira auto regulada. Neste caso, a melhor particula em uma determinada iteracao
vai realizar a busca sem interagao com outras particulas. Uma vez que deixe de ser a
particula melhor posicionada, o algoritmo retorna para o modo de busca padrao. Esta
estratégia faz com que esta particula possua um carater mais exploratorio. Este conceito
¢ inspirado pelo fato de que, confirmado que uma diregao leva ao resultado correto em
um processo de busca, um agente segue naquela direcao mais rapidamente.

A segunda estratégia é o uso da auto-percep¢ao para escolha da direcao de busca.
Nesta estratégia, a melhor particula considera a sua dire¢cao como a direcao a ser seguida,
ignorando a posicao coletiva. O conceito é inspirado no fato de quando uma pessoa
acredita que esta correta, ela tem convicgao de sua posicao e se preocupa menos com a
posicao alheia. O restante das particulas leva em consideragao o melhor posicionamento
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global. O desempenho destas modificagoes foram avaliadas em 25 fungoes de benchmark,
sendo comparada com outras estratégias, apresentando bons resultados.

Em [56], Li et al. apresentaram um mecanismo de troca de informacao entre as
particulas, e um modelo de regulagem desta troca baseado em cooperacao e competicao.
Para isso, usaram estratégias de diferentes versoes do PSO: o PSO classico como um
PSO global, que é propenso a ficar preso em maximos locais tendo em vista a tendéncia
de seguida do Gpes; 0 PSO local [50] , em que as particulas levam em consideragao
0 Py de duas particulas em sua vizinhanca; e o PSO com o bando completamente
informado, no qual todas as particulas de uma vizinhanca contribuem com informacao de
posicionamento.

O modelo de compartilhamento de informacgao proposto se baseia em uma quadro
negro, no qual cada particula preenche seu Py.s € 0 deixa disponivel para todas as outras
lerem. Conforme as iteragoes ocorrem, valores antigos sao sobrescritos pelos novos valores
descobertos. O modelo de cooperacao e competicao é definido como uma solugao para
quando uma particula se encontra imoével no espaco de busca por um certo ntimero de
iteragoes. Neste caso, a particula presa em uma posi¢ao necessita da cooperacao das
outras particulas. A escolha de qual particula ird cooperar vem da competicao do melhor
Pyest. O modelo proposto foi avaliado em 16 fungoes de benchmark e comparada com
outros modelos de PSO. Os melhores resultados sao em fun¢oes multimodais com muitos
6timos locais.

2.2.3 Hibridizagoes de Algoritmos Evolutivos e de Inteligéncia
Coletiva

Apos verificarmos a relagao de comportamento coletivo e aprendizado individual, nos de-
brucamos agora em combinacoes possiveis que fazem com que a informacao adquirida
coletivamente por uma populacao se relacione com genes e que genes atuem na configu-
racao de comportamentos.

A utilizacao em conjunto dos conceitos de inteligéncia coletiva e algoritmos evolutivos
pode ser encontrada em [57]. Neste trabalho, Lovbjerg et al. propuseram duas aborda-
gens. Na primeira, o conceito de reproducao e crossover utilizado nos algoritmos genéticos
é aplicado em conjunto com o PSO. Apoés a avaliagao do seu posicionamento, célculo das
novas velocidades e deslocamento, ocorre a reprodugao entre as particulas. Tal repro-
ducao ocorre probabilisticamente e o posicionamento das particulas-filho ocorrem com o
crossover aritmético do posicionamento dos pais. A velocidade é definida como a soma
normalizada das velocidades dos pais.

Na segunda proposta, subpopulagoes sao utilizadas e, assim, cada subpopulagao man-
tém o seu melhor posicionamento global. Quanto as reproducoes, estas podem ocorrer
tanto dentro da mesma subpopulagao quanto entre subpopulagoes diferentes. Os filhos
substituem os pais para que o ntumero de particulas se mantenha constante.

Seguindo a mesma linha, Higashi et al. [39] incorporaram o conceito de mutagao ao
PSO, utilizando para isso a mutacao gaussiana, muito utilizada em GA. Nesse caso, ao
invés de todas as particulas terem seus posicionamentos alterados de acordo com uma
probabilidade predeterminada, os individuos sao escolhidos probabilisticamente e seus
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posicionamentos sao alterados de acordo com uma distribuicao gaussiana, quando do
momento da transi¢ao de geragao do PSO. As particulas do PSO sao controladas de acordo
com uma expressao matematica que considera as coordenadas da particula, a componente
de velocidade correspondente, a coordenada da melhor particula e a coordenada do melhor
ponto visitado pelo bando.

Similarmente, Poli et al. [73] propuseram que as técnicas de GP sejam utilizadas para
encontrar uma expressao que maximize os resultados do PSO ao invés da utilizagao da
expressao classica ou outras projetadas por humanos. Para isso, durante o treinamento,
em cada geracao do GP, o PSO é executado por 30 iteragoes com 10 particulas aleatorias.
Repetindo-se este processo 5 vezes, é possivel avaliar o resultado obtido das execucoes
do PSO. Como medida de fitness, foi utilizada a distdncia acumulada nas execugoes
entre a melhor particula e maximo global. Em um outro modelo, a distancia acumulada
entre o maximo global e todas as particulas foi explorada. Para o GP, foram realizados
experimentos com 1000 e 5000 individuos e o nimero de geragao era interrompido ao
atingir o valor de 100 ou até que um dos individuos apresentasse um alto valor de fitness.

Em [1], os autores propuseram a hibridizagao das técnicas de ACO, PSO e GA, com a
finalidade de clusterizacao de dados. Quatro abordagens sao apresentadas da combinacao
do ACO e PSO. Nesse método, PSO e ACO compartilham suas solugoes e as armazenam
em uma tabela de feromoénios-particulas.

Na primeira das abordagens, ACO e PSO sao combinados de forma sequencial. As
melhores solu¢oes produzidas pelo PSO sao armazenadas na tabela. Em seguida, o ACO
gera novas solugoes, utilizando os mesmos valores. Na segunda, ACO e PSO rodam em
paralelo e sao selecionadas as melhores formigas e particulas ao mesmo tempo. Na terceira,
é criada uma tabela de feromonios-particulas estendida em que se dobra o tamanho da
tabela. Finalmente na quarta, PSO e ACO rodam separadamente e, ao final de cada
geracao, ¢ trocado o melhor global de cada abordagem. Finalmente, é proposto um
modelo de hibridizacao que interliga PSO, ACO e GA. Neste modelo, as trés abordagens
compartilham uma tabela de feromoénios-particulas-cromossomos. Inicialmente, o PSO
gera as novas particulas e atualiza a tabela. Em seguida, ACO gera novas solugoes e
substitui as piores solugoes da tabela. O mesmo ocorre em seguida com novos cromossomos
gerados pelo GA.

No trabalho de Das e Parouha [19], foi construida uma hibridiza¢ao de PSO e DE em
trés partes. Apos a geracao aleatoria da populagao, todos os individuos sao ordenados
por seus respectivos fitness. Em seguida, a populacao é dividida em trés partes iguais. Na
parte inferior, é aplicado o algoritmo de DE. Na parte intermediaria, o PSO é aplicado.
Finalmente, na parte superior, é aplicado novamente a DE. As subpopulacoes entdao sao
recombinadas para criar uma nova populacao. A proxima geracao é definida através do
elitismo de individuos presentes na geragao anterior e atual. Repeticoes de individuos sao
removidas da populagao e substituidas por individuos selecionados arbitrariamente.

Epitropakis et al. [30] constataram que o processo de busca do PSO concentra as
melhores posigoes encontradas até o momento (Pyy) em torno das solugoes 6timas. Se
aproveitando desta caracteristica, os autores propuseram uma estratégia de hibridizacao
do PSO com DE. Em cada etapa de evolucao do PSO, o conjunto formado pelo P, de
cada particula é evoluida pela DE.
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Dessa forma, o processo de busca do PSO se mantém o mesmo, porém sua convergén-
cia aumenta rapidamente, uma vez que a DE trabalha sobre o conhecimento social pré-
selecionado pelas particulas. Esta técnica se mostrou simples e escalavel, possibilitando
que diversas variantes fossem implementadas pelos autores com resultados promissores.

2.2.4 Categorizacao de Hibridos

A partir do estudo das diferentes formas de combinar os EA e as SI em hibridos, se fez
necessario estabelecer maneiras de avaliar diferentes combinagoes. Assim, buscamos na
literatura trabalhos que nos fornecessem tais critérios.

No trabalho de Lozano e Garcia-Martinez [58], foi realizada uma revisao bibliografica
de vérias técnicas de hibridizagao. A partir deste levantamento, foram identificadas trés
linhas de pesquisa para o projeto de hibridos. Para chegar a esta divisao, os autores
partiram do principio de que, de forma geral, as MHs podem ser divididas de acordo com
uma maior tendéncia de intensificacao ou diversificacao em seu processo de busca.

O processo de intensificacao é a capacidade de refinar as solugoes, enquanto o de
diversifica¢@o consiste em explorar o espaco de busca (exploitation x exploration). Sendo
assim, as hibridizagoes ocorrem de forma a equilibrar os dois conceitos. As categorias de
hibridizacao sao definidas como MHs hibridas colaborativas, MHs hibridas integrativas e
uma terceira categoria que consiste em substituir componentes de uma MH por um EA
de intensificagao de diversificacao.

Sao consideradas MHs hibridas colaborativas aquelas em que mais de uma MH estéa
presente, rodando em sequéncia ou em paralelo, e ocorre uma troca de informacao entre
as partes. Dentro desta categoria, ainda sao realizadas duas subdivisoes: trabalho em
equipe e retransmissao. No primeiro caso, diversas MHs rodam em paralelo. Em geral,
sao as que dividem a execucao em subpopulacoes. A troca de informagoes ocorre por meio
da migracao de individuos das sub-populagoes. No segundo caso, as MHs sao executadas
sequencialmente, e cada saida serve de entrada para a proxima execugao, como em um
pipeline. E ressaltado também que a maioria dos hibridos mantém a exploracio em
primeiro lugar, para depois realizar a intensificagao.

Nas MHs integrativas, uma MH se torna uma componente de outra, de uma forma
similar a um modelo mestre-subordinado. De forma geral, uma MHs mestre possui a
fungao de diversificagao e a subordinada de intensificagao, ou vice-versa. Os algoritmos
meméticos se encaixam nesta categoria.

Finalmente, no terceiro modelo de combinacao, a ideia consiste em substituir um
componente de intensificacao e diversificagao de uma MH classica por um EA com as
duas fungoes, transformando assim tal MH em uma MH integrativa. Os autores citaram
exemplos da literatura para as categorias que foram definidas e além disso, realizaram a
proposta de uma técnica de hibridizagao do terceiro tipo utilizando como base a busca
local iterada (ILS).

Em uma revisdo de hibridizagdes de DE e PSO [99], Xin et al. apresentaram também
uma categorizacao das possiveis combinagoes das estratégias. Para realizar tal analise,
os autores ressaltam que uma visao unificada é tutil para compreender as caracteristicas
em comum e discordantes de cada algoritmo, para que se possa elaborar uma estratégia
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de hibridizacao. DE e PSO sao ambos otimizadores populacionais (PO). Ambos apresen-
tam a mesma estrutura geral de otimizadores populacionais, sendo a principal diferenca
a amostragem que realizam do espago de busca. DE realiza amostragem por meio de
perturbagoes diferenciais e crossover, enquanto o PSO segue o paradigma de combinar a
percepcao individual e o aprendizado social.

As categorias definidas pelos autores sao a de colaboragao, incorporagao e assisténcia.
Na classificagao colaborativa, otimizadores cooperam na busca no espaco de solugoes
compartilhando ou trocando informagoes, mas o modo como realizam a busca ¢ mantido
o mesmo. Em contraste, na categoria de incorporacao, o modo como a busca é realizada
é alterada e cada uma das heuristicas nao pode ser separada explicitamente. Nesse caso,
é dificil definir a contribuicao no ganho do fitness pois as MHs estao fundidas em um
otimizador tnico. Finalmente, no modo assisténcia, a MH caracterizada como assistente
nao realiza busca no espacgo de solugoes, mas sim em um espaco diferente que ira ajudar
a busca da MH principal, como por exemplo no espaco de parametros.

Além desta classificacao prévia, também é apresentada uma taxonomia mais profunda.
Quatro fatores sao levados em consideragao. O primeiro fator é o nivel de Hibridizagao.
Nesta categoria, é levada em consideracao o nivel no qual as MHs atuam e em qual sao
conectadas. Quatro tipos de niveis sao definidos: nivel de componente, nivel individual,
nivel sub-populacional, e nivel populacional.

Operando no nivel de componente, um otimizador é utilizado para regular um ou mais
componentes de uma solucao candidata. Diferentes componentes de um individuo podem
ser evoluidos por métodos distintos simultaneamente. Operando no nivel individual, um
otimizador evolui uma solucao candidata completa, mas geralmente, nao todas as solucoes
de uma populacao. Nesse caso, os individuos podem otimizar solucoes de forma indepen-
dente, sem a necessidade de aplicar o mesmo método para todos. No nivel populacional,
o método evolutivo opera simultaneamente em todos os individuos da populacao. No
entanto, métodos distintos podem ser aplicados sobre a populagao em geragoes distintas.
Como nivel intermediario entre o nivel populacional e individual, o nivel sub-populacional
indica uma divisao de toda a populacao, que sao comumente caracterizados como multi-
espécies ou multi-bando. Se ambas as MHs trabalham no mesmo nivel, ele é caracterizado
como uma hibridizacao homogénea, e por outro lado, hibridizacao como heterogénea se
as MHs sao contrastantes.

O segundo fator é a ordem operacional, que diz respeito a sequéncia temporal da
execucao das MHs. As categorias definidas sao paralela, sequencial e alternada. O terceiro
fator é o tipo de transferéncia de informagao. Este se refere a interconexao das MHs,
relativas ao fluxo de informacao entre eles. As categorias sao denominadas unidirecional,
quando ocorre troca de informacao em apenas um dos sentidos e bidirecional, nos dois
sentidos.

O dltimo fator é o tipo de informagao transferida. Considerado pelos autores o mais
complexo dos fatores em sua categorizacao, nao esta relacionado apenas as informacoes
especificas da MH mas também do problema. Tipos comuns de informagao transferida sao
a solucao atual, grupo de solucoes de elite, melhor solucao encontrada até o momento,
componentes de solucao, parametros de controle e informagao de fitness. Os autores
também apresentam diversas outras taxonomias propostas na literatura.
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Sendo assim, sob a 6tica da composicao de meta-heuristicas de EC, o arcaboucgo pro-
posto EvoCycle busca um equilibrio entre intensificagao e diversificacao, através da incor-
poracao dos relacionamentos ecologicos que seus agentes utilizarao para interagirem uns
com os outros. Para isso, as populacoes hibridas utilizadas precisam do aspecto colabora-
tivo de trabalho em equipe, pois miltiplas populagoes se encontram no espaco de busca
e com uma troca de informacao multidirecional, pois todos os agentes potencialmente
interagem entre si.

Além disso é preciso também uma conexao que torna a hibridizagdo de incorporagao.
Isto é necessario para uma conexao intima entre a representagao genética e o comporta-
mento coletivo. Por fim, todo o arcabouco executa em um nivel sub-populacional pois a
pressao seletiva opera em todas as populacoes presentes, e de forma alternada, no sentido
que uma populacao nao segue a execugao até o fim para que outra comece sua execucao.

2.3 Computacao Evolutiva Utilizando Conceitos de Eco-
logia

Apos estudarmos como realizar a conexao necessaria entre a camada genética e a de
comportamento coletivo do nosso arcaboucgo, agora investigamos as formas com que as
conexoes da camada ecologica estabelecem as interagoes entre as individuos das popula-
¢oes na camada coletiva.

Categorizamos entao diferentes técnicas de EC que de uma forma ou de outra incluem
o comportamento da interacao entre individuos e meio ambiente ou entre individuos que
representam espécies diferentes.

Diferentes abordagens serao apresentadas a seguir: a Segao introduz a questao
do uso de mais de uma populacao enquanto a Segao trata da questao das variacao
no numero de individuos em uma populacao; na Secao [2.3.3] apresentamos trabalhos
que usam o conceito de Vida Artificial para otimizacao; por fim, a Secao trata de
abordagens que propoem a construgao de ecossistemas para uma realizar a otimizacao a
partir do uso de relagoes ecologicas entre diferentes espécies.

2.3.1 Miiltiplas Populacoes

A analise de relagoes ecologicas demanda o tratamento de miltiplas populagoes (de um ou
mais algoritmo bio-inspirado). Em se tratando das meta heuristicas de EC, a ideia consiste
em fazer com que um ntimero de sub-populagoes (de um mesmo algoritmo bio-inspirado)
cubra regioes diferentes do espago de busca ao mesmo tempo. Diversas abordagens foram
propostas, utilizando variados tipos de MHs populacionais. As sub-populacées podem
realizar a mesma tarefa ou realizar tarefas distintas, de acordo com as necessidades do
problema tratado.

Uma das primeiras abordagens consistiu em utilizar mais de uma populagao de GAs,
geralmente implementadas de forma paralela, configurando um modelo de ilhas [9]. Nesta
configuragao, partes das populagoes sao trocadas entre as ilhas, simulando um processo
de migracao. Sendo assim, dois novos parametros sao adicionados, o tamanho da popu-
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lacao que migra e a periodicidade da migragao. Este modelo em paralelo apresenta bons
resultados, pois em geral diferentes sub-populagoes exploram regioes distintas do espago
de solugoes.

Outro exemplo do uso de multiplas sub-populagoes é apresentado no trabalho de Yaz-
dani et al. [I02]. Nesse trabalho, foi apresentada uma abordagem utilizando o PSO para
realizar a otimizacao em um contexto de ambientes dinamicos, que possui 6timo variavel.
As populagoes de PSO sao sub-divididas nas categorias de rastreadoras e buscadoras. As
buscadoras sao projetadas de forma a encontrar picos de 6timo no espaco de busca, en-
quanto as rastreadoras realizam um processo de otimizacao local destes picos e rastreiam
os 6timos quando estes se movem. A proposta foi avaliada em mais de 40 fungoes de
benchmark, e resultou em melhores resultados na comparagao com outros 20 métodos do
estado da arte em questao.

2.3.2 Dinamicas Populacionais

Tendo em vista as flutuagoes que ocorrem no nimero de individuos em uma populacao,
decorrentes das interagoes entre espécies diferentes e presente nos processos biologicos,
estudamos processos e algoritmos que vém sendo propostos recentemente, e abordam esse
aspecto nao tao explorado na computagao evolutiva classica.

O conceito do tamanho da populagao é um toépico de interesse para a boa resolucao
em computacao natural. Algumas abordagens verificaram o impacto do aumento popu-
lacional. Por exemplo em [96], um estudo foi realizado para avaliar a diferenca entre
aumentar uma populagao de uma GA tnica, contra diversas populagoes menores de GA
em ilhas. Para isso, é feito um modelo de populacao infinita que guia o comportamento
das populagoes GA.

Outra abordagem ¢ a de Zhanshan (Sam) Ma questionou o uso de populagoes de tama-
nho fixo nos algoritmos [59]. Nesse trabalho, o autor propos o direcionamento para uma
teoria de modelagem de dinamica de populagoes para computacao evolutiva a partir da
teoria correspondente na Biologia em que sao consideradas as variagoes espago-temporais
do ntimero de individuos em uma populagao.

Dessa forma, ao invés de a populagao de um algoritmo de EC ter sempre um tamanho
fixo, ela ira variar de acordo com um modelo populacional. O problema adotado para a
realizacao de testes é o de encontrar blocos de 1’s, com tamanho fixo, em uma sequéncia
de bits. A funcao de fitness é a quantidade de blocos que satisfaz esta restrigao.

O primeiro modelo utilizado é o modelo de crescimento populacional logistico, que
consiste na solucao de uma equacao diferencial nao linear de primeira ordem. O segundo
consiste de uma modelagem estocéstica em que o nimero de individuos da populagao segue
uma funcao de distribuicao de probabilidade. Por fim, no terceiro modelo, é utilizada
uma outra estratégia proposta pelo autor, denominada Teoria dos Jogos Evolucionaria
Estendida. Neste modelo, é aplicada aos individuos uma funcao de probabilidade que
define se tal individuo sobrevivera ou ird morrer em um determinado instante.

Como o tamanho da populacao é regido por estas fungoes, nao existe a necessidade da
aplicacao da selecao por fitness nos individuos, e dessa forma, a populacao se torna varia-
vel, provocando sua dinamica. Todas as abordagens foram comparadas com a respectiva
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aplicacao em populagoes de tamanho fixo e apresentaram resultados superiores.

Um critério diferente, de selecao, baseado no conceito de dinamica de populagoes, ¢é
apresentado em [78]. Ao invés de selecionar os melhores individuos, os piores sao selecio-
nados e ocorre uma tentativa de sua melhora a partir do seu reposicionamento em torno
das melhores solugoes.

2.3.3 Vida Artificial em Problemas de Otimizacao

Outro ponto a ser considerado é a relagao entre individuos e meio ambiente. Neste ponto,
encontramos esta representagao no conceito de Vida Artificial, apresentado no inicio do
capitulo.

Um exemplo deste tipo ¢ o ALife [6], no qual Assad e Packard propuseram um sistema
de vida artificial composto por organismos artificiais (Artorgs) que disputam por recursos
disponiveis no meio ambiente. Neste mundo artificial (AWorld), ocorre a colonizagao por
meio do processo emergente proveniente da troca e busca de recursos entre os Artorgs.

Baseado no AWorld, foram propostos métodos de otimizagao baseado em Vida Arti-
ficial (ALife) [I00]. O algoritmo ALife considera que o Aworld é o espago de solugoes de
um problema de otimizagao, dessa forma cada Artorg é um agente de busca neste espaco
e os recursos buscados sao os valores da funcao objetivo. Assim, a colonizagao de Artorgs
ocorrera no local do espaco que apresenta recursos 6timos. No modelo ALife tradicional,
quatro espécies distintas de Artorgs compoem uma cadeia alimentar circular, na qual os
dejetos de cada Artorg é o alimento de um Artorg de uma espécie diferente.

Os Artorgs possuem uma energia interna que deve permanecer acima de um limite
para que o mesmo continue vivo. O processo de busca e o tempo diminuem sua energia
interna e por isso ocorre a colonizagao nos lugares em que podem suprir a necessidade de
energia. Para realizar a busca, os Artorgs seguem um sistema de percepcao, baseado na
diferenga dos valores da fungao objetivo no ponto em que se encontram e no ponto onde
recursos desejados se encontram.

Assim, a partir de uma funcao de avaliacao, um Artorg pode escolher para qual recurso
presente em sua vizinhanga ele deve se mover. Se nenhum recurso se encontra em sua
vizinhanga, ele se move aleatoriamente. Apo6s uma certa idade atingida, e com energia
interna o suficiente, os Artorgs podem se reproduzir com outros da mesma espécie.

Seguindo o modelo de hibridizag¢oes, Yang et al. propuseram um método de otimizagao
baseado em AlLife que tem uma conexao com GA [I0I]. Em seu modelo, as melhores
colonias obtidas no ALife servem como populacao inicial para o GA. Da mesma forma,
Gu et al. propuseram um método similar, porém, ao invés de GA, os Artorgs geram uma
populagao inicial para o PSO [36].

Aprofundando o uso de conceitos ecologicos em AlLife, Satoh et al. [79] propuseram
a inclusao de um predador no processo alimentar, com o objetivo de reduzir o tempo de
convergéncia do algoritmo. O predador pode cacar Artorgs se movendo isoladamente. A
razao para isso é que Artorgs que nao formam colonias nao sao promissores. Os predadores
funcionam em um nivel diferente dos outros Artorgs, formando um ALife em dois niveis.
Os predadores também possuem uma energia interna e quando a mesma se encontra
abaixo de um limiar, ele realiza a busca por uma presa isolada, o que elevaria sua energia
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interna.

Partindo do conceito de que na Natureza uma cadeia alimentar tem em geral no
méximo 6 niveis, Yu e Wang [103]| apresentaram uma modificagdo da otimizagao ALife,
definindo trés niveis de cadeia alimentar e classificando os Artorgs como superiores, in-
termediérios e inferiores.

2.3.4 Computacao com Ecossistemas

Finalmente, buscamos estudar abordagens que propuseram o uso de multiplos conceitos
ecologicos para a construgao de um Ecossistema com algoritmos de CN. Apresentamos
aqui as abordagens que nos serviram de inspiracao para este trabalho tanto na formaliza-
¢ao quanto na estrutura conceitual.

Uma das primeiras abordagens nesse sentido foi a de Daniel Hillis [40], no qual foi
proposta uma abordagem de co-evolugao para problemas de otimizacao, aplicados especi-
ficamente no problema de ordenagao de redes. Em sua proposta, duas populagoes buscam
pela solugao de ordenacao em paralelo, sendo uma populagao responsavel, de hospedeiros,
por encontrar redes ordenadas, e uma outra populacao, considerada de parasitas, bus-
cando por casos de teste para cada rede. As duas populagoes evoluem no mesmo espaco,
sendo os hospedeiros avaliados conforme quao bem as suas redes resolvem os casos de
teste. Ja os parasitas sao avaliados conforme quao bem seus casos de teste encontram
falhas nas redes ordenadas. Este modelo de co-evolucao impede que as populagoes fiquem
presas em minimos locais e os testes se tornam mais eficientes.

Vulli et al. [94] apresentaram uma modelagem de solugoes de problemas de otimizagao
a partir da criagao de ecossistemas artificiais (AES). No entanto, esta abordagem segue
um caminho de modelo baseado em individuos. Este modelo define uma taxa de morta-
lidade e nascimentos baseada na densidade populacional no entorno de cada individuo, e
assemelha-se assim ao modelo logistico para produzir dinamica populacional.

De forma a ilustrar o conceito, é resolvido o problema de sintetizagao de texturas
binarias. Dada uma textura binaria aleatoria de entrada, busca-se encontrar os parametros
6timos do Campo Aleatorio de Markov (MRF) que possa reproduzir a textura de entrada.

Além da dindmica populacional pelo modelo de individuos, os agentes sao projetados
em um ecossistema artificial predador-presa. Para isso, o ambiente em questao é definido
como uma imagem. Os predadores sao pontos especificos na imagem e sao estaticos. Em
cada etapa, eles possuem a capacidade de eliminar um individuo que nao corresponda
com o fundo da imagem, de acordo com uma funcao de probabilidade. As presas, por sua
vez, tém a capacidade de se locomover. A partir de um certo nimero de etapas vividas,
também podem se reproduzir.

Quando ocorre a reproducao, filhos herdam os parametros do MRF com uma certa
mutacao. Dessa forma, ao passar das etapas, sobrevivem as presas que mais se parecem
com a textura desejada e nao podem ser percebidas pelos predadores.

No trabalho de Pasti et al. [72], foi também feita uma proposta da utilizagao de
conceitos de Ecologia para a construgao de uma meta-heuristica para resolver problemas
de otimizagao, cujo os autores denominaram inspirada em biogeografia. Uma importante
contribuicao deste trabalho é a defini¢ao de um metamodelo unificado que representa uma
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definicao abstrata de um ecossistema e seus processos internos.

O metamodelo traduz estes processos em um conjunto de definicoes matematicas. O
metamodelo tem por definicao uma tupla com as caracteristicas de um ecossistema e
um conjunto de operagoes computacionais. No primeiro elemento da tupla, se encontra a
defini¢ao de ecossistema como um conjunto de individuos em uma representagao, o espago
que estes individuos ocupam e o conjunto de relagoes entre esses individuos.

Quanto ao conjunto de processos possiveis, e caracterizando a segunda parte da tupla
inicial, sao abordados os conceitos de dispersao, mudancas ambientais, selecao natural,
mutacao, fluxo génico, especiacao e selecao de espécies. Em termos praticos, um individuo
nesse trabalho é definido como um vetor de atributos.

Uma importante caracterizagao realizada é a definicao de uma espécie a partir do
conceito de espécie biologica, em que uma espécie é definida como uma populagao de
organismos biologicamente isolados de outros. Em outras palavras, podem se reproduzir
apenas entre similares. Através do conceito de centro genético, no qual é definido um
conjunto de biodiversidade B e a partir da aplicagao de uma fung¢ao aplicada em todos os
individuos, mapeiam-se os centros de todas as espécies. Aliada a esta funcao, é definida
a operacao de distancia genética, para definir se individuos pertencem a uma mesma
espécie.

Dessa forma, a reprodugao ocorre entre individuos da mesma espécie, mas gera um
terceiro individuo que pode ser da mesma espécie dos pais, pode ser de uma espécie
diferente dos pais e ja pertencente ao conjunto B, ou ainda a uma espécie completamente
diferente, incrementando o conjunto B e por consequéncia a diversidade. Tal variacao de
individuos ¢é obtida por meio da mutacao.

O fluxo génico consiste em retirar individuos de uma espécie e coloca-los em meio
a outra para transmissao de genes diferentes. Além disso, a competicao presente nesse
trabalho consiste em escolher um habitat e eliminar todas as espécies menos uma do local,
sendo a espécie preservada a que possuir maior fitness.

Dessa forma, o algoritmo proposto consiste em realizar a reprodugao de individuos da
mesma espécie; fazer a mutacao nos filhos e classificé-los; realizar o fluxo génico com uma
espécie aleatoria; fazer a selecao natural e competicao por habitat; e repetir estes passos
por um numero pré-determinado de vezes.

Parpinelli e Lopes [71] aprofundaram a utilizagdo dos conceitos de Ecologia em com-
putagao evolutiva ao propor um framework denominado ecossistema computacional (Eco-
Frame) para otimizagao. O framework é composto por individuos espalhados pelo espago
de busca definida por uma funcao objetivo. Este espaco de busca sera o ambiente de vida
destas solugoes candidatas.

Um conjunto de individuos representa uma populagao e o ecossistema computacional
pode conter diversas populagoes capazes de interagir entre si. Cada populagao pode ser
representada por um algoritmo diferente, contanto que todas as populacgoes consigam
lidar com a func¢ao objetivo, por exemplo, uma populagao pode ser representada por um
algoritmo genético enquanto outra poderia ser representada por um PSO.

Individuos compartilhando uma mesma regiao do espaco de busca caracterizam um
habitat. O espacgo de busca pode conter portanto diversos habitats e as populagoes podem
se deslocar pelos habitats, assim, uma populacao pertence a um determinado habitat em
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um determinado instante de tempo. A partir destas defini¢oes, duas categorias de rela-
cionamento sao definidas: inter-habitats e intra-habitat. Para isso sao definidas regras
topologicas que controlam quais relacionamentos ocorrem entre individuos das populagoes
para relacoes intra-habitats e quais interagoes ocorrem entre habitats para relacionamen-
tos inter-habitat.

No caso das relagoes intra-habitats, podem ocorrer tanto relagoes positivas quanto
negativas, sendo as intra-especificas para individuos da mesma espécie e as inter-especificas
para individuos de espécies diferentes. Para as relacoes negativas intra-especificas, sao
consideradas o canibalismo e a competicao. Para as relagoes positivas intra-especificas,
sao a constituicao de sociedades e colonias. As relagoes positivas inter-especificas sao
mutualismo, proto cooperacao, inquilinismo e comensalismo. As rela¢oes negativas intra-
especificas sao competicao, amensalismo, predacgao, parasitismo e escravidao.

O framework foi validado tentando encontrar solugoes para a funcao de Schaffer. Em
um primeiro momento, foi utilizado o algoritmo ABC de forma homogénea como popu-
lagoes de individuos. Sua implementagao funciona da seguinte forma: em primeiro lugar,
todas as populagoes sao inicializadas aleatoriamente. Apds a inicializacao, o framework
entra no laco de sucessao ecologica. Nesta etapa, todas as populagoes evoluem seus in-
dividuos em um ntimero pré-determinado de avaliagoes. Apos cada periodo de evolucao,
ocorre a definicao de habitats. A definicao é feita a partir da escolha de centrbides para
cada populacao e um limiar é utilizado a partir da distancia Euclidiana entre os centroides,
caracterizando cada habitat.

Apo6s a definicao de cada habitat, é construida uma matriz de adjacéncias entre as po-
pulacoes. Apos a definicao dos habitats, relagoes intra-habitats ocorrem entre individuos.
Neste caso, apenas a reproducao é utilizada. Por fim, ocorrem as relacoes inter-habitas.
Neste caso, é aplicada a operacao de fluxo génico. Terminada esta etapa, o lago de suces-
sao ecologica se repete. Em outros trabalhos, foi feita a variagao do ntimero de individuos
de uma populagao. Para isso, foi utilizado o modelo logistico de dinadmica de populagoes,
obtendo-se ainda melhores resultados.

Em uma outra aplicagao, foram realizados experimentos com populagoes de algoritmos
distintos, caracterizando um modelo heterogéneo. Os algoritmos utilizados foram o ABC
e o PSO. Esta abordagem produziu melhores resultados que a abordagem homogénea. Em
um outra modificacao, a definicao de habitats é realizada com clusterizacao hierdrquica e
o relacionamento entre individuos ¢é realizado probabilisticamente.

Por fim, este framework foi validado em uma aplicacao complexa de cenario real, que
é o problema de predigao de estrutura de proteinas, nesse caso, relativas ao modelo AB
off-lattice 2D. O framework foi testado utilizando 4 variacoes homogéneas, uma hetero-
génea com todos os algoritmos empregados e ainda outra da mesma forma e variagao de
populagao. O modelo heterogéneo apresentou os melhores resultados.
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Capitulo 3

Arcabouco EvoCycle

Quando ocorre o processo de evolucao, a selegao natural depende nao apenas da inte-
racao entre individuos e o meio ambiente, mas também da interagao entre os proprios
individuos; que podem pertencer tanto a uma mesma espécie quanto a espécies distintas.
Em oposigao, nos modelos classicos de EC, o processo de selecao natural é simulado pela
selecao de individuos com o uso de fungoes de fitness.

Propomos que a sele¢ao de individuos de EC tenha menos foco no valor da avaliagao
de fitness, e sim nas interagoes que seriam consideradas relacionamentos ecologicos no
mundo natural, e assim ter um processo evolutivo mais voltado para a evolugao sem um
proposito especifico. Desta forma, temos o objetivo de especificar, implementar e validar
um arcabouco de vida artificial que realiza computacao evolutiva por meio das relacoes
ecologicas.

Este capitulo apresenta o arcabouc¢o EvoCycle que tem como objetivo permitir a cri-
acao de cenarios de selecao mais proximos ao da selecao natural. A partir da criagao
destes cenarios, investigamos quais propriedades evolutivas podem ser observadas em si-
mulacoes. Mais especificamente, buscamos verificar a ocorréncia da adaptacao com o uso
do arcabougo (tratando da questao e a validade do processo de busca (tratando da
questao [Q-2).

O restante deste capitulo é organizado da seguinte forma: a Segao|3.1|trata da especifi-
cacao do arcaboucgo EvoCycle; A Se¢ao|3.2| apresenta o algoritmo de evolucgao associado ao
arcaboucgo; A Secao [3.3] apresenta e discute resultados de simulacoes voltadas & validagao
do arcabouco.

3.1 Especificacao do arcaboucgo

O primeiro passo para tratar as questoes de pesquisa e é entao a especifica-
¢ao do arcabouco EvoCycle a partir dos conhecimentos adquiridos no levantamento do
Capitulo 2l O arcabougo EvoCycle é dividido em trés niveis conceituais: genética, com-
portamento coletivo e relacionamentos ecologicos. A ideia é que na camada genética
estejam genes que irao ditar padroes para o comportamento coletivo das populagoes na
camada intermedidria. Na camada superior temos as relagoes ecologicas que ditam como
as populacoes interagem com o meio ambiente e entre si, e os individuos da camada co-
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Figura 3.1: Ciclo evolutivo obtido pela integracao de diferentes meta-heuristicas posicio-
nadas em diferentes camadas conceituais de organizacao. Na camada genética, podemos
utilizar GA ou GP. Na camada de comportamento coletivo, encontramos por exemplo,
PSO. Na camada ecolégica, regras de interagao entre individuos do arcabougo sao defini-
das na forma de relagoes ecoldgicas, como predagao ou competicao por exemplo.

letiva que sobrevivem a essas interagoes podem transmitir seus genes para descendentes,
fechando um ciclo evolutivo. Assim, nosso arcabouco permite a construcao de um sis-
tema evolutivo composto de diferentes populagoes de meta-heuristicas de busca, no qual
existem interagoes entre os individuos dessas populagoes.

A Figura[3.1] apresenta os principais componentes do arcabougo EvoCycle. A camada
inferior contempla algoritmos evolutivos, como GP e GA. Como as estruturas destes algo-
ritmos sao utilizadas para codificar algoritmos empregados na préoxima camada, chamamos
esta de camada genética. Na camada intermediaria, meta-heuristicas que simulam com-
portamento coletivo sao empregados. Como exemplo dessa classe de algoritmos, temos a
classe de SI, como o PSO. Por este motivo, esta camada ¢ chamada de comportamento
coletivo. Uma ou mais meta-heuristicas podem ser usadas nessa camada, representando
cada uma delas uma espécie diferente. Finalmente, na camada superior, as regras para
as interagoes entre os agentes (da mesma ou de diferentes espécies) sao definidas. Estas
interagoes serao as responsaveis por guiar as populagoes no processo de evolugao e sao
definidas por relacoes ecologicas. Esta camada é entao chamada de relagao ecologica.

Comparado aos trabalhos apresentados na revisdo bibliografica do Capitulo [, uma
caracteristica chave do Evocycle é que devido & composicao em trés niveis, as populacoes
empregadas adquirem a capacidade de apresentar modificagoes e transmissao de carac-
teristicas para descendentes ao longo do tempo, resultando no seu processo de evolugao,
que ocorre de forma concorrente com a simulagao (no sentido de que cada um dos indi-
viduos pode se reproduzir em momentos distintos, em oposicao ao processo de evolugao
das populagoes no final de um passo ou até mesmo no fim de uma simulagao). Por este
motivo, o arcabouco proposto satisfaz o critério de um processo evolutivo sem proposito.
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Além disso, uma grande vantagem se encontra na utilizacao de meta-heuristicas de
inteligéncia coletiva como base para diferentes espécies, fazendo com que os individuos
da nossa simulagao sejam simples, de facil implementacao e modificacao. E finalmente,
o arcabouco é proposto com uma caracteristica de generalidade, permitindo que diferen-
tes implementacoes sejam realizadas em instancias contendo algoritmos que estejam a
disposi¢ao ou atendam a um requisito especifico.

3.2 Algoritmo EvoCycle

O Algoritmo [| sumariza as principais etapas do processo evolutivo de acordo com o
arcabouco EvoCycle. O algoritmo explora caracteristicas presentes nas correntes da com-
putacao evolutiva e tenta integra-las em uma execugao conjunta. Primeiramente, o c6-
digo genético de cada individuo deve ser representado como uma estrutura de EA. Os
individuos se comportam coletivamente seguindo uma regra de inteligéncia coletiva (os
individuos também poderiam realizar aprendizados como o dos Algoritmos Meméticos
nesta etapa). Regras ecologicas sdo aplicadas as populagoes de forma a controlar o ecos-
sistema. Finalmente, os recursos, tempo de vida, e reproducao de cada individuo sao os
componentes necessarios para a construcao de sistemas de Vida Artificial.
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Algoritmo 4 EvoCycle

1. procedimento EVOCYCLE({p1, ps, ..., pn },R,0, ET, AT, penal)
2: inicializar populagoes POP < {p1,p2,...,pn}

3: T+ 0

4 repetir

5 para todo p C POP facga

6 Realizar processo de busca utilizando algoritmo da populacao p.
7: fim para

8 para todo i € p faga

9 alimentar(i).
10: fim para

11: para todo i € [ faga

12: se i.Idade > AT entao

13: matar(i).
14: fim se
15: se i.Energia < ET entao
16: matar(i).

17: fim se

18: fim para

19: para todo (i,j) € I | dist(i,j) < J faga
20: se dr(i,j) € R entao
21: aplicar (i, j)
22: fim se
23: fim para
24: T+T+1

25: para todo i € p faga

26: aumentar(i.Idade)

27: penalizar(i.Energia, penal)
28: fim para

29: até estar satisfeito

30: fim procedimento

No algoritmo EvoCycle, os elementos de busca sao modelados utilizando SI, incorporados
com EAs e se relacionam por meio de processos ecologicos. {p1,p2,...,pn} € 0 conjunto
de populagoes de hibridos que irao ser empregadas no arcabougo, R é o conjunto de
relagoes ecologicas, o é a distancia para que individuos sejam considerados proximos, ET
¢ o limiar de energia para que um individuo permanega na populacao, AT é o limiar de
idade para que um individuo permanec¢a na populagao, penal é a quantidade de energia
que individuos perdem ao envelhecer. I é o conjunto de todos os individuos de todas as
populacoes e T representa a passagem do tempo.

A execucao do algoritmo EvoCycle segue o fluxograma apresentado na Figura [3.3]
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funcionando da seguinte forma: o fluxo principal é representado pelas caixas azuis. Pri-
meiramente, populacoes de MHs sao inicializadas com solugoes aleatoérias, podendo ter
inicialmente até N individuos em cada populacao. A inicializacao é feita em todas as
populagoes p € P de agentes de busca ¢, que sao construidos como hibridos de EAs e
SIs (linha 2). As relagoes ecologicas entre individuos estdo contidas no parametro R. A
execucao tem inicio no instante 7' (linha 3), que é incrementado a cada ciclo (linha 24).

Uma vez que todas as populagoes sao definidas, os atributos de vida artificial sao
preenchidos com a inicializa¢do dos atributos de idade (i,./dade) e energia (i,.Energia)
de cada individuo. A idade codifica quantas iteragoes um individuo tem vivido, enquanto
a energia corresponde a quao saudavel ele esta. Inicialmente, i,.I/dade e i,.Energia sao
iguais a zero para todos e sao definidos na inicializacao das populagoes.

As populagoes presentes sao constituidas de algoritmos de SI. A cada iteragao é exe-
cutado o processo de busca de cada populacao, que depende da SI utilizada. Para cada
espécie presente no sistema, um fluxo de execucao diferente é realizado, representado pelo
rotulo 1. O processo padrao de busca se resume em um grupo de agentes movimentando-
se pelo espaco de busca seguindo um conjunto de regras pré-estabelecidas e produzindo
um comportamento coletivo (linhas 5 e 6). Na nossa solugao, essas regras sao codificadas
em cada agente por meio de uma EA.

Ao terminar uma rodada de busca, os atributos de vida artificial sao avaliados como
indicado pela seta 2 do fluxograma. Cada individuo recebe um acréscimo em sua energia
interna proporcional a qualidade do espago de solugao em que se encontra (linhas 8-10), em
um exemplo no cenério de otimizacao, seria obtida por uma avaliacao da funcao objetivo,
por exemplo. Neste sentido, a funcao de alimentar refere-se a aumentar a energia interna
de um individuo em questao. Nesse caso em propor¢ao ao seu posicionamento.

Apos isso, é realizada a avaliacao dos individuos presentes, verificando se ainda lhes
resta tempo de vida e se suas energias internas se encontram em niveis satisfatorios,
de acordo com os parametros AT e ET (Age Threshold e Energy Threshold). No caso
negativo, o individuo é removido da execugao (linhas 11-18). Se dois individuos estiverem
a menos de uma distancia § no espago de busca de solugoes e existir uma relagao ecoldgica
entre os mesmos no conjunto R, a relagao existente é aplicada, como indica a seta 3 (linhas
19-23). O processo é repetido até que se atinja uma condigao de parada pré-estabelecida
na seta 4 (linha 25).

As relagoes presentes no conjunto R referem-se as diversas relagoes ecoldgicas presentes
na Natureza. Alguns exemplos imprescindiveis da implementacao das mesmas sao apre-
sentadas nos Algoritmos 5| e [0 que se referem, respectivamente, as relagdes de reproducao
e predagao.
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Figura 3.3: Processo evolutivo do arcabougo EvoCycle. O fluxograma comeca pela inicia-
lizacao dos individuos de todas as populagoes. Depois, cada uma delas realiza a sua busca
seguindo sua inteligéncia coletiva. E a cada iteracao os individuos podem interagir uns
com os outros seguindo relagoes ecoldgicas e os atributos de vida artificial sao atualizados
para que se decida quem sobrevive na populagao.

Algoritmo 5 Reproducao

1: procedimento REPRODUGAO(4, j, k)
2: k novos individuos sao gerados com uma combinacao do material genético dos
individuos 7 e j.
para todo k faca

fim para

3
4: aplicar uma mutagao no gene de k, com probabilidade e.
)
6: fim procedimento

No Algoritmo , apresenta-se um possivel pseudo-cédigo para uma chamadas da linha 21
do Algoritmo 4] A relacdo de reprodugao gera novos descendentes a partir do encontro
de dois agentes de busca. As operacoes de EAs sao aplicadas para produzir um elemento
de SI com um novo c6digo genético.
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Algoritmo 6 Predacao

procedimento PREDAGAO(1, j)
se fitness(i) < fitness(j) entao
matar (i)
alimentar(j)

penalizar(i) e penalizar(y)

1:

2

3

4

5: senao
6

7 fim se
8:

fim procedimento

No Algoritmo @, apresenta-se um possivel pseudo-codigo para uma chamadas da linha 21
do Algoritmo[d] a relag@o de predagao permite que um agente de busca de um determinado
SI possa aumentar sua energia interna e eliminar outro elemento de outro Swarm. A
decisao é baseada em uma funcao de fitness de cada SI.

Com essa especificagao, garantimos entao que o arcabougo atenda aos requisitos apre-
sentados na Tabela [3.1] Fazemos aqui também uma comparacao geral com as classes de
algoritmos apresentadas no Capitulo [2

Por utilizarmos diferentes meta-heuristicas na camada de comportamento coletivo,
temos multiplas populagoes de algoritmos bio-inspirados. Em comparacao com os algo-
ritmos classicos de EA e SI, nao sao tradicionalmente utilizadas multiplas populacoes.
No entanto, como existem propostas de modificacbes com mais populagoes, considera-
mos entao que esta é uma caracteristica que pode ou nao estar presente nessas classes
(representadas por um ‘*’). Ja em relagdo aos simuladores Alife, tradicionalmente nao
sao utilizados algoritmos bio-inspirados como agentes do sistema. Por fim, os sistemas de
otimizacao que propoem uso de relagoes ecologicas também usam de multiplas populagoes.

Como essas populacoes interagem com as regras definidas na camada de relacoes eco-
logicas, apresentamos relacionamentos ecolégicos em nosso arcaboucgo. Nos algoritmos
bio-inspirados de EA e SI nao sao utilizados relacionamentos ecologicos classicamente.
Nos simuladores de vida artificial e nos sistemas de otimizagao com ecologia essa é uma
caracteristica presente também.

Os elementos de vida artificial de energia e idade, assim como a relacao ecologica
de reproducao proporcionam mortes e nascimentos nas populacoes gerando dindmicas
populacionais. Originalmente, os algoritmos de EA e SI nao possuem tal caracteristica,
por manterem uma populacgao de tamanho fixo. As simulagoes de vida artificial buscam
incluir essa caracteristica. No caso dos sistemas com ecologia, essa questao também
¢ abordada, embora muitas vezes nao decorrente da interacao entre individuos como
propomos, mas gerada seguindo fung¢oes matematicas como a da equagao logistica para
controlar o crescimento populacional.

Os agentes sao adaptativos, uma vez que apresentam interagao com o meio ambiente
na forma do relacionamentos ecologicos de alimentacao e entre si, a partir de relagdes como
reprodugao e predacao. Os agentes respondem a essas interacoes influenciados pelos genes
e pelo comportamento coletivo. No caso dos EAs, ndo consideramos que possuem esta
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Tabela 3.1: Requisitos do arcabougo para integracao da Computacao Evolutiva e Vida
Artificial. O uso de “*” indica que a caracteristica pode ou nao estar persente.

Caracteristicas EA SI ALife EcologyBased EvoCycle
Multiplas populacoes de EC~ * % X v v
Relacionamentos ecoloégicos X X v v v

Dinamicas populacionais X X v * v
Agentes adaptativos X v v * v
Caracteristicas hereditarias v* X v * v

caracteristica, pois as modificagoes levam a criagao de novos individuos. Ja no caso dos
algoritmos de SI, essa é uma caracteristica intrinseca, pois sao as modifica¢oes dos agen-
tes que geram o comportamento emergente. Também encontramos agentes adaptativos
nas simulacoes ALife, na interagao dos agentes com os recursos. No caso dos sistemas
com ecologia, essa & uma caracteristica que pode estar presente ou nao, dependendo dos
algoritmos bio-inspirados utilizados no sistema.

Finalmente, com a construgao da hibridizacao, o uso de algoritmos evolutivos na ca-
mada genética possibilita a transmissao de caracteristicas para descendentes. Aqui temos
uma caracteristica intrinseca dos EAs. Ja no caso dos de SI, esse fator nao é encontrado
tradicionalmente, pois nao ocorre a criagao de novos agentes. Em sistemas de ALife tam-
bém encontramos essa caracteristica. E mais uma vez, para os sistemas com ecologia a
hereditariedade aparece dependendo dos algoritmos bio-inspirados empregados.

3.3 Validacao

Considerando-se a especificacao do arcabougo, esta secao trata da sua validagao. Esta
validacao é centrada na avaliacao das caracteristicas definidas como requisitos a partir da
instanciagao de algoritmos de EC propriamente ditos dentro do EvoCyle.

Nesta se¢ao, descrevemos a implementacao de uma populagao usando GP na primeira
camada, PSO na segunda camada, e alimentagdo do meio ambiente e reprodugao com
as relagoes ecologicas da terceira camada. Depois avaliamos caracteristicas da populacao
presente e sua capacidade de busca.

3.3.1 Estrutura Genética

Uma implementacao do modelo apresentado na secao anterior sera apresentada nesta
se¢ao. Aqui usaremos GP na na camada genética, PSO para o comportamento coletivo
no contexto de otimizagao continua. Ao invés de usar a formulagao original do PSO, a
funcao de velocidade de cada agente é definida por uma arvore GP. Similarmente a [73],
noés consideramos cada uma das equacoes provenientes das arvores GP como o cédigo
genético, ou genotipo, de cada particula. Os nés terminais de cada arvores GP sao os
mesmos elementos das equagdes PSO:

e X, ¢é a posi¢ao no espago de busca,
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e V; é a velocidade de cada particula,
o Py, ¢ a melhor posicao encontrada pela particula 7, e
o (st ¢ a melhor posicao encontrada entre todas as particulas.

Para ilustrar como essa arvore se configura vamos utilizar uma equacao de velocidade

da seguinte forma: V = % X ((Gpest — Xi) + (Prest — X;)). Com essa equagao, a arvore

correspondente € ilustrada na Figura [3.6]

Figura 3.6: Exemplo de uma equacao de velocidade representada como uma arvore GP. A
arvore representa a equacao V = % X ((Gpest — Xi) + (Ppest — X;)). Gb e Pbsao abreviagoes
para Gbest € Pbest~

Apos calcular a velocidade, a posigao é atualizada por X; = X; + V;. A populagao
inicial é gerada aleatoriamente, como apresentado na Segao [2.1.1] referente & criagao da
populagao de arvores GP, tendo suas velocidades definidas pelos parametros apresentados
na Tabela [3.2] Neste caso Pos representa a posigao X; de uma particula, Vel refere-se a
velocidade V; e R1 e R2 sao numeros aleatorios entre 0 e 1 obtidos com uma distribuicao
uniforme. A Tabela[3.3|sumariza os valores iniciais atribuidos aos parametros considerados
no nosso arcaboucgo, obtidos empiricamente. As secoes seguintes descrevem em detalhes
como eles sao usados na nossa implementacao.

Tabela 3.2: Parametros utilizados para geragao aleatoria de arvores GP.

Parametro Valor
Profundidade Maxima 3
Método Ramped
No6s internos +, — X
Noés folha Pos, Vel, Pyest, Grest
Nos folha Cl1=05,C2=-05C3=1.0,C4=-1.0

Nos folha R1, R2 = valores aleatorios entre 0 e 1
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Tabela 3.3: Parametros utilizados para geragao da populagao inicial de hibridos e para o
funcionamento da simulacao de vida artificial.

Parametros Valor
Tamanho da populacao inicial 1000
Tamanho maximo da populagao 5000
Corte populacao 80%
Posigao aleatoria
Velocidade inicial 0
Idade inicial 0
Energia inicial 0
Limiar de Vida 0
Limiar de idade 100
Distancia de reproducao 2
Energia de reproducgao Média
Iteragoes para reproduzir 10
Penalidade em regioes hostis -0.001 x posicao

3.3.2 Modelo de Fluxo Energético

Para construir uma simulacao de vida artificial, nés adotamos na simulagao uma estratégia
em que as particulas possuem perda e ganho de energia relativos a relagao com o ambiente,
como na alimentacao (fluxo energético positivo) e penalizagao espacial (fluxo energético
negativo), como também perda de energia devido ao envelhecimento. De acordo com esse
modelo, particulas ganham e perdem energia baseando-se na sua posi¢ao no espaco de
busca e conforme envelhecem, perdem energia.

Alimentacgao: o ganho energético por iteracao vem da analogia da alimentacao, nas
quais as regioes do espago de busca mais préoximas do valor objetivo de uma funcao a
ser otimizada serem consideradas mais férteis. O ganho é dado de acordo com a seguinte

equacao:
10000 x ori
AE = Dlerit. (3.1)
err
em que err = |f(X;) — fo;| é a diferenca entre o valor resultante na posicio X; e o

valor objetivo de uma fun¢ao com dominio real a ser otimizada; e err..;; é o valor de erro
desejado para parar a execucao. Esse ganho de energia foi usado de forma a estabelecer as
regioes do espacgo de busca de acordo com o valor de erro desejado. Nesta implementacao
em especifico desejavamos ser capazes de encontrar um erro inferior & 107>, por isso o
valor constante na equacao. Neste primeiro momento de validagao, utilizamos o valor
objetivo das fung¢oes como uma forma de guiar o processo evolutivo. Em uma analogia ao
ambiente natural, isso pode ser visto como se regides em torno do objetivo fossem mais
férteis e dessa forma as particulas poderiam se alimentar de forma mais efetiva.
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Envelhecimento: nesta implementacao, a cada iteragao, as particulas tém a sua idade
aumentada por um e perdem energia proporcionalmente a sua idade:

I Age X erre.i
Max

em que Age é a idade de cada particula, err..;; é o valor de erro minimo desejado no

(3.2)

processo de busca e Max; é o nimero méximo de iteragoes da simulagao.

Penalidade: particulas também podem perder energia de acordo com o seu posiciona-
mento no espacgo de busca. Quando uma particula atinge uma regiao fora dos limites do
espaco de busca, a mesma é penalizada da seguinte forma:

D
penal = 0.001 x X5 VX | X < =68 or X > 68 (3.3)
k=1
em que X}’s s@o0 as posigoes na dimensao D que se encontram fora do limite {—4§S,0S5},
dependendo da funcao utilizada.

3.3.3 Modelo de Crescimento Populacional

Como as particulas podem se reproduzir e morrer se nao possuirem energia o suficiente,
o nimero de individuos varia ao longo da execucao. Tanto a reproducao quanto a morte
de individuos depende da quantidade de energia que cada um possui. No comeco da
execucao, para inicializar os niveis de energia, particulas se movimentam pelo espaco de
busca por 20 iteracoes sem perder energia e a reproducao nao é permitida. Apoés isso, a
reproducao e a morte de particulas ocorre de acordo com as seguintes regras:

Reproducgao: ¢ permitida a reproducao de particulas sempre que suas coordenadas se
encontram dentro de um limiar de distancia, para todas as dimensoes do espaco de busca
na qual elas se encontram. Somado a isso, os valores de energia das particulas envolvidas
devem ser superiores a um limiar de reproducao. Apods uma reproducao, as particulas
ficam impossibilitadas de realizar outra reprodugao, sendo este fato novamente possivel
ap0s se movimentarem por 10 iteragoes.

Mortes: Sempre que uma particula possui energia menor que um limiar de vida, ela
é eliminada da populacao. Dessa forma, é esperado que particulas sempre obtenham
energia para permanecer na populagao. Para simular a limitagao de recursos nas regioes
do espaco de busca, uma restricao de 5000 individuos foi estabelecida. A motivagao para
esta escolha é que a populacao nao cresca de forma descontrolada. Sempre que esse limite
¢ atingido, 80% da populacao sao mortos de acordo com quanto de energia cada uma das
particulas possui. Os 20% da popula¢ao com mais energia sao mantidos vivos. Particulas
com idade maior que 100 também sao eliminadas.
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3.4 Simulacoes e Analises

Nesta se¢ao, apresentamos as simulagoes realizadas referentes as questoes e [Q-3
Inicialmente, verificamos o fenémeno de adaptacao com a populacao hibrida de PSO e
GP. Depois fazemos uma avaliacao desta simulacao no contexto de otimizacao. Para isso
estas questoes foram reformuladas como sub-questoes especificas, relativas a instanciagao
do arcabouco apresentada na Segao

3.4.1 Questoes Especificas

Nossos experimentos buscam abordar as seguintes questoes de pesquisa:

QE-3.1 O arcabougo EvoCycle é capaz de produzir frequentemente gendtipos de sucesso?

QE-3.2 A aplicagao do EvoCycle leva a resultados comparaveis aos dos algoritmos empre-
gados isoladamente no cenario de computacao evolutiva?

Para responder essas questoes, nos aplicamos o nosso arcabougo em problemas de oti-
mizacao continua cléssicos, realizando uma simulagao de vida artificial com métodos de
otimizacao bio-inspirados como organismos artificiais. Para responder a primeira questao,
noés analisamos a diferenca da distribuicao de genétipos ao longo das iteracoes da simula-
¢ao. Além disso, comparamos os resultados de otimizacao com baselines para responder
a segunda questao. As secoes seguintes descrevem esses passos.

3.4.2 Protocolo de Simulacao

O procedimento de simulacao consiste em executar o arcabougo buscando no espago do
dominio das fungoes apresentadas. Cinco fungoes de teste, sem ruidos foram consideradas.
A implementacao dessas fungoes foi baseada na versao 2015 do framework COCO para o
benchmark BBOBE] As fungoes utilizadas sao apresentadas na Tabela .

Elas foram selecionadas por seu uso recorrente na avaliagao de MHS, como as realiza-
das em [71],[73]. Cada uma delas representa uma classe diferente de fungoes do benchmartk.
A funcgao fl1 é uma representante da classe das fungoes separaveis, a fungao f8 uma re-
presentante das func¢oes moderadas, a funcgao f13 refere-se as funcoes mal condicionadas,
a funcao f15 representa fun¢oes multi modais e a funcao f21 é uma representante das
fungoes fracamente estruturadas.

As simulagbes consistiram em executar o arcabougo proposto em 30 instancias de
cada funcao, fornecidas pelo framework COCQO. Cada execucao foi realizada por 500
iteragoes. A cada 50 iteragoes, toda a populacao era registrada. Para eliminar possiveis
redundéancias nas fungoes de velocidade das particulas, as equagoes das arvores GP foram
simplificadas matematicamente utilizando a biblioteca SymPyf| antes de serem registradas.
Os experimentos foram executados com um limitante de erro de 10~7. Como consequéncia,
da variacao no tamanho da populagao, o numero total de avaliacoes de cada funcao

"http://coco.gforge.inria.fr/doku.php (Visitado em Junho de 2021).
’http://www.sympy.org/en/index.html (Visitado em Junho de 2021).
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Tabela 3.4: Fungoes utilizadas na simulacao.

Nome Equacao

Esfera (f1) 1% + fopt

Rosenbrock (fg) S PZ100(22 — 2i11)? + (20 — 1)2) + fope
Sharp Ridge (f13) 22 + 1004/ 352 5 22 + fopt
Rastrigin (f15) 10 (D — 25:1 cos(27rzi)> + 12112 + fopt

Gallagher’s Gaussiana 101 (f21) Tosz(10 — maxlgllwiexp(—%(ﬂc — ) TRTCiR(z — 44)))? + fren () + fopt

%

Tabela 3.5: Tabela contendo os genétipos da funcao de velocidade considerando um ou
dois literais e um operador. Os simbolos ** indicam que o valor esté elevado a poténcia
de um inteiro.

Xi Xl—f-Gb XZ‘—Gb Xz*Gb R Xz P[)—I—)(Z Pb—Xi Pb*Xz
Gy X;+bP | X;—B | X;xP, | R—B, | B+Gy, | B,—Gy | B,*x Gy
B | Xi+Vi | Xi=Vi | XixVi | R=V; | B+ V, | B =Vi | BV,
V; Xl—FR XZ—R XZ*R R Gb Pb+R Pb—R Pb*R
Xixx | Gp+X; | Gy — X, | Gpx X, | RxX;, | Vi+ X, | Vi—-X, | VixX;
Gb** Gb+Pb Gb—Pb Gb*Pb R*Pb V;—|—Pb ‘/i_Pb V;*Pb
Pyxx | Gy +V; | Gy —V; | Gpx Vi | R+xV; | Vi+G; | Vi—G; | VixG;
Visx | Gy+R | Gy—R | GyxR | R«G, | Vi+R | V, =R | V;xR

também era variavel. Uma execuc¢ao completa, em todas as instancias de todas as fungoes,

executando em um computador Intel(R)Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz levava em
média 8 horas.

3.4.3 Distribuicoes dos Genétipos ao Longo das Iteracoes

Nesta se¢ao, investigamos como as estruturas genéticas da populacao variam ao longo do
processo evolutivo, e se existe qualquer tipo de organizacao predominante. Sendo entao o
geno6tipo de cada uma das particulas codificado na equacao de velocidade em sua arvore
GP, a expressao desse genodtipo, ou o fendtipo, seria o movimento resultante causado pela
funcao de velocidade.

Para isso nos baseamos no principio do equilibrio de Hardy-Weinberg [29] do campo
da genética de populacoes. Este principio diz que as frequéncias genotipicas em uma
populagao devem se manter constantes, de geracao para geragao na auséncia de outras
influéncias evolutivas. Para tanto as condig¢oes ideais incluiriam: panmixia, populagoes
infinitamente grandes, auséncia de selecao, auséncia de mutagao e auséncia de migra-
¢oes. Como aqui desejamos aumentar a plausibilidade biol6gica do nosso sistema, temos
justamente o contrario das condigoes ideais para o equilibrio, e esperamos verificar uma
variagao na frequéncia dos genes, o que por consequéncia nos mostraria o resultado da
simulagao da pressao da selecao natural.

Para fazer essa analise, precisamos verificar a variacao na frequéncia dos genotipos
ao longo das iteracoes. Para isso, nos consideramos a combinacao de dois literais e um
operador como uma medida de direcionamento na funcao de velocidade das particulas.
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Ou seja, os literais da formula sao um genoétipo e o movimento resultante para aquela
direcao no espaco é o fendtipo associado aquele genétipo. Esta definicao vem do fato
de que, nas anéalises realizadas na equagao de velocidade do PSO cléssico, considera-se
uma parte que ¢é direcionada ao melhor posicionamento global e outra ao melhor local.
Sendo assim, a formula de velocidade de cada agente é analisada como uma combinagao
de multiplas unidades possiveis, e com isso somos capazes de observar a frequéncia dessas
unidades dentro de uma populacao de individuos.

Por exemplo, uma particula evoluida com a equacao V; 1 = Gbest x Vel+ Pbest x R1 X
(R2+41.0)+(R140.5) pode ser vista como tendo o seu deslocamento direcionado 1/3 para
a dire¢ao Gbest x Vel, 1/3 para Pbest x R1 x (R2+41.0) e 1/3 para (R1+0.5). Da mesma
forma, poderiamos continuar decompondo a equagao, e o termo do meio poderia ser visto
como uma composi¢ao de metade Pbest x R1 e a outra metade R2 + 1.0. Sendo assim,
diferentes combinacoes dos gendtipos representam um fendtipo de direcionamento para
uma determinada direcao. A Tabela [3.5] apresenta o conjunto de combinagoes genéticas
que foram consideradas no nosso estudo.

Dada essa definicao dos fenétipos, usando o registro da populagao ao longo da simu-
lacao, as equagoes de velocidade simplificadas foram avaliadas e foi feita uma contagem
dos genotipos para cada instancias das funcoes e em todas as dimensoes. Esse contagem
foi realizada a cada 50 iteragoes.

Como exemplo dessa contagem, apresentamos histogramas da contagem média de cada
fenotipo, feita em 30 instancias da fungao esfera em 5 dimensoes na Figura [3.7] Nela,
apresentamos a contagem de expressoes contendo um dos possiveis genotipos, e a variagao
dessa contagem ao longo de 500 iteracoes. Estao representados no gréafico os gendtipos
que predominaram ao longo da execugao por meio de histogramas da frequéncia genética
na populacao. Os genotipos que nao predominaram estao agrupados no histograma sob
o rotulo “Outros”.

Podemos observar que houve um aumento de um pequeno conjunto de fenétipos. No
comego da execugao, todos os literais estao presentes na populagao com uma proporc¢ao
similar entre eles. Nas iteracoes iniciais, a populacao comega a ser dominada por fenotipos
do tipo Pbest — Pos, Pos + R, Pos — R, Pbest — Pos, Pos x R, Pbest x R, e R — Vel.
Apos 150 iteragoes, a média do tamanho da populagao é de 3000 particulas, das quais
quase 2500 contém a literal Pos e mais 2000 contém a literal R. Dentro deste conjunto,
mais de 1000 delas sao expressoes que contém Pos + R e Pos — R, e mais de 500 contém
Pbest — Pos. Nos estagios finais da execucao, a populacao passa a ser dominada pelos
fenotipos Gbest — Pos e Gbest — Pbest. Ao fim, com uma média de 2000 individuos, o
ntmero de literais Gbest e Pbest é acima de 1500, dos quais quase 1250 sao Gbest — Pos
que formam esse total. Padroes similares puderam ser observados na execugao das outras
fungoes, como pode ser vistos nas Figuras [3.8] [3.9] e[3.17]

Também foi computada a correlacao da contagem de genotipos e o erro em relagao
ao valor objetivo de cada fungao. A Figura [3.12] apresenta alguns exemplos ilustrando
a relacao da ocorréncia de um determinado fen6tipo e o erro alcancado no processo de
simulagao. Os genoétipos escolhidos foram: Gbest — Pos, por ter se mostrado o mais
predominante ao final da execugao; Pos — R, que apresentou um aumento significativo no
meio da execugao; e Pbest — Gbest, escolhido dentre um dos presentes no rétulo “Outros”.
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Figura 3.7: Histograma da contagem de genétipos ao longo de 500 iteragoes na fungao f1
com 5 dimensoes. Cada coluna apresenta os genotipos empilhados a cada 50 iteragoes.
De cima para baixo, o primeiro gendtipo é Gbest — Pos, seguido por Gbest — Pbest,
Pbest — Pos, Pos — R, Pos + R, por tltimo a soma da ocorréncia de todos os outros
genotipos.

Podemos observar que conforme o erro obtido na simulacao diminui, o nimero de
geno6tipos do tipo Gbest — Pbest aumenta. Com o gendtipo Pos — R é possivel ver que,
inicialmente, quando o erro nao esta tao baixo, sua frequéncia aumenta. Conforme o
erro diminui, esse genétipo diminui, proporcionalmente ao tamanho da populacao. Esse
decréscimo na proporcao ocorre devido ao aumento na proporgao de individuos que pos-
suem o gene Gbest. Em adicao, existem diversos genétipos que, independente do valor
presente de erro na simulagao, nao apresentam qualquer aumento significativo dentro da
populagao. Por exemplo, a frequéncia do genétipo Pbest — Gbest nao apresenta grande
variagao na Figura

A explicagdo que apresentamos para estes resultados é de que as particulas foram
capazes de se reproduzir uma vez que possuiam energia suficiente. Quando uma regiao do
espago de busca considerada fértil o suficiente foi encontrada (lembrando que regides com
valores de erro menor, fornecem mais energia), a reproducao das particulas naquela regiao
aumentou. A distribuicao dos genoétipos nos mostra que, nos estagios iniciais do processo
evolutivo, os fen6tipos com componentes de busca local foram os que acumularam mais
energia e, por consequéncia, se reproduziram mais. Esse processo de busca de todas as
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Figura 3.8: Histograma da contagem de genétipos ao longo de 500 iteragoes na fungao {8
com 5 dimensoes.

particulas como um todo representa uma exploragao (exploration) do espaco de busca
pela populacao.

Estes resultados mostram que um comportamento global de processo de busca esta
emergindo. Em um certo ponto, quando regioes com valores de erros ainda mais baixo
sao encontradas, nés podemos ver que o fenétipo que consistia em se mover em direcao
a estas regioes e permanecer ali recebendo energia tinham mais sucesso em se reproduzir
mais vezes. Nesse caso, podemos ver o dominio deste tipo de fenétipo apresentado nos
histogramas, como o genétipo Gbest — Pos. Denominamos essa estratégia de busca como
mover-comer-ficar, que pode ser vista como uma estratégia gulosa. De fato, as regioes mais
férteis acabam se tornando mais densamente populadas, em decorréncia de um grande
nimero de reprodugoes. Esse alto niimero de reprodugoes pode ser visto como uma
busca local no nivel populacional, i.e., intensificacao (exploitation) no espago de busca,
aumentando a chance de encontrar solugoes apropriadas no contexto da busca. Dessa
forma, concluimos que ao longo do processo evolutivo, certos nichos fenotipicos estao sendo
produzidos pelo framework. Dessa forma, para resposta da questao [QE-3.1] acreditamos
que o arcabougo foi capaz de especializar os genes do PSO com a configuragao de busca,
por meio da adaptagao dos individuos.
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3.4.4 Validacao da Otimizacao

Para responder a questao verificamos também a efetividade do uso do nosso ar-
cabouco em comparac¢ao com os algoritmos base isoladamente, no contexto de otimizacao
continua. Em termos de qualidade de busca, comparamos nossos resultados com o PSO
classico nos benchmarks disponiveis do BBOB em [28]. Também apresentamos uma com-
paracao de um PSO que tem suas funcoes de velocidade evoluidas por uma GP. Para
reproduzir os resultados reportados em [73], executamos uma das melhores arvores repor-
tadas referenciadas como PSOG3, com equagao: R (Gbest —Pos)—0.75Ry R PosGbest? —
0.25R3 Ry R PosGbest.

As Tabelas [3.6] e 3.7 apresentam o nimero de execugoes de sucesso, em 15 tentativas
para o PSOGP, PSO e PSOG3, nas fungoes apresentadas na Tabela [3.4 com 5 dimen-
soes. As tabelas foram geradas com o modulo de poés-processamento da versao 2009
do framework COCO para obter os resultados nos mesmos moldes em que [2§], com a
modificacao da avaliacao até o erro alvo de 1077.

Pelos resultados obtidos, é possivel observar na Tabela [3.6] que o EvoCycle, usando a
populagao hibrida de PSO com GP atingiu resultados similares ao PSO em 5 dimensoes,
embora neste caso tenha utilizado mais avaliagoes da fungdo nos piores casos. Ainda
assim, é importante notar que melhores resultados foram obtidos na classe das func¢oes
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Figura 3.10: Histograma da contagem de gendtipos ao longo de 500 iteragoes na fungao
f15 com 5 dimensoes.

mal condicionadas (f13). A Tabela apresenta os resultados obtidos na execugao do
PSOGS3. Neste caso, tanto o nosso método como o PSO tradicional apresentaram melhores
resultados.

Em ambas as Tabelas, cada célula exibe os resultados referentes a uma das funcgoes.
Na linha superior da célula, temos a funcao correspondente, o nimero de vezes que foi
realizada a simulacao nessa fungao e o nimero maximo de vezes que a funcao objetivo foi
avaliada. Em seguida, na coluna da esquerda, estao apresentados os valores de erro de
minimizagao. Para cada um dos valores de erro entao, sao apresentados o nimero de vezes
que a simulagao encontrou regioes com erro inferior, o niimero esperado de avaliacoes para
atingir esse valor, os percentis de 10% e 90% e o numero médio de avaliagoes da funcao
objetivo. Como exemplo tomando a primeira linha da primeira célula, vemos que o
PSOGP foi capaz de encontrar um erro inferior a 10 em 15 das 15 tentativas. Para este
valor de erro, eram esperadas até 10? avaliacoes da funcao objetivo. Ao menos uma destas
tentativas conseguiu encontrar uma valor de erro menor que 10 com 80 avaliagoes e 13
das 15 tentativas gastaram no méaximo 130 avaliagoes. Por fim, a média das tentativas de
sucesso foi de 100 avaliagoes da fungao objetivo.

Sendo assim, ao compararmos o PSOGP com o PSO cléssico na Tabela [3.6] notamos
que na funcao fl, ambos obtiveram 15 em 15 sucessos para alcancar regioes de erro
inferiores a 10~7. No entanto, na média, o PSO gasta menos avaliacoes para atingir este
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objetivo. Similarmente, para a funcao f8, o PSOGP obteve 13 sucessos em 15 tentativas,
enquanto o PSO, 14 em 15. Mais uma vez, observamos que o PSO realiza menos avaliagoes
na média. Para a fungao {13 o PSOGP foi capaz de encontrar 2 vezes regioes de erro menor
que 107° enquanto o PSO classico nao foi capaz. Por outro lado, para a funcao 15, o
PSOGP nao foi capaz de encontrar regides de erro menores que 107!, Por fim, para a
funcao 21 o PSOGP teve sucesso de 10 em 15 tentativas, contra 8 em 15 do PSO classico,
porém utilizando mais avaliagoes na média.

Em relacao ao PSOG3, na Tabela temos a simulagao realizada utilizando o arca-
bougo tradicional do PSO, porém com as equagoes de velocidades das particulas evoluidas
com GP, segundo apresentado em [73]. De forma geral, observamos que seus resultados
nao foram capazes de encontrar boas regioes de erro. vale ressaltar que o processo de
busca desta implementacao foi feito dentro do nosso arcabouco pois os resultados repor-
tados originalmente nao possufam esse formato.

A partir do conjunto destes resultados, verificamos que o PSOGP se compara ao
PSO tradicional, no sentido de ser capaz de encontrar regioes do espago de solugoes com
valor baixo de erro. Portanto, nao afirmamos aqui que possuimos um método melhor de
otimizacao. Por outro lado, estes resultados sugerem que um comportamento de busca
foi produzido com sucesso e que a configuracao de hibridizacao entre a camada genética
e a camada de inteligéncia coletiva se mostra funcional.
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Figura 3.12: Gréficos do aumento no ntimero de gendtipos e o valor do erro ao longo das
iteragoes. As cruzes vermelhas, com a escala na esquerda, representam o valor de erro
na funcao f1 em 5 dimensoes. Os pontos azuis, com a escala na direita, representam o
numero de particulas contendo um determinado genétipo, em proporgao ao tamanho da
populagao. O grafico da esquerda mostra a correlagao do gendtipo Gbest — Pos. No meio,
a evolucao da ocorréncia do genoétipo. Pos — R é apresentado. Na direita, a evolugao das
ocorréncias do genotipo Pbest — Gbest. No primeiro caso, podemos observar que o erro
diminui conforme o do gendétipo aumenta. No caso do meio, o aumento no nimero do
genodtipo € visto nas iteragoes iniciais, seguido pela sua queda nas iteracoes posteriores.
No terceiro exemplo, podemos ver que conforme o erro diminui, ndao ocorre aumento do
genodtipo avaliado.

Contagem da Proporgao de Gendtipos
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Tabela 3.6: Para uma diferenga alvo ao valor objetivo Af, cada célula da tabela mostra:
o numero de tentativas de sucesso (#); o ntumero esperado de avaliagbes para superar
fopt +Af (ERT); os percentil 10 e 90 da distribui¢ao boostrap do ERT; o ntimero médio
de avaliacoes da funcao em tentativas de sucesso; o numero mediano de avaliagoes da
funcao para atingir o melhor valor (RTye.). Se for + Af nunca foi atingido, letras em
italico denotam o melhor valor atingido Af da tentativa mediana e os percentis 10 e
90. Além disso, N representa o nimero de avaliagoes, e mF E denota o nimero maximo
de avaliagoes da funcao executadas em uma tentativa. A primeira coluna corresponde
ao PSOGP e a segunda ao PSO. Cada uma das células apresenta os resultados de uma
funcao.

PSOGP PSO
f1 in 5-D, N=15, mFE=722410 f1 in 5-D, N=15, mFE—=7880
Af|# ERT 10% 90%  RTsucc Af |# ERT 10% 90% RTsuce
10 |15 1.0e2 8.0el 1.3e2 1.0e2 10 |15 4.1el 3.3el 4.8el 4.1el
1 15 2.1e4 1.2e4 2.9e4 2.1e4 1 15 2.7e2 2.5e2 2.9e2 2.7e2
le—1|15 1.3e5 8.5e4 1.7ed 1.3e5 le—1 |15 6.8e2 6.3e2 7.3e2 6.8¢e2
le—3 |15 3.6e5 3.1e5 4.2e5 3.6e5 le—3 |15 2.2e3 2.1e3 2.3e3 2.2e3
le—5|15 4.2e5 3.7eb 4.8eb 4.2€5 le—5|15 3.9e3 3.7e3 4.0e3 3.9e3
le—7|15 5.0e5 4.4eb 5.7eb 5.0e5 le—7 |15 5.5e3 5.3e3 5.7e3 5.5e3
f8 in 5-D, N=15, mFE—=1.13¢6 f8 in 5-D, N=15, mFE=500000
Af |# ERT 10% 90% RTgucce Af|# ERT 10% 90% RTsucce
10 |15 7.5e4 5.3e4 1.0e5 7.5e4 10 |15 9.6e2 9.0e2 1.1e3 9.6e2
1 14 3.9e5 3.0e5 5.3e5 3.1e5 1 14 4.2e4 5.9e3 8.4e4d 6.0e3
le—1|14 5.5e5 4.7e5 6.9¢€5 4.7€5 le—1|14 6.7e4 3.0e4 1.3e5 3.2e4
le—3|13 7.7e5 6.1e5 9.6e5 6.1e5 le—3 |14 1.8e5 1.4e5 2.7ed 1.5e5
le—5 (13 8.2e5 6.9e5 1.1e6 6.6e5 le—5|14 3.2e5 2.8e5 4.0ed 2.8e5
le—7]13 8.8e5 7.3e5 1.1e6 7.2e5 le—7|14 4.7e5 4.3e5 5.1€b 4.3€5
f13 in 5-D, N=15, mFE=1.19¢6 f13 in 5-D, N=15, mFE=500000
Af |# ERT 10% 90%  RTsuec Af |# ERT 10% 90%  RTsuee
10 |14 4.6e5 3.6e5 6.4eb 3.8e5 10 |11 2.1e5 9.0e4 3.5e5 2.7e4
1 11 1.1e6 8.2e5 1.5€6 6.7e5 1 3 2.0e6 1.0e6 7.0e6 3.3e3
le—1| 8 1.8e6 1.2e¢6 2.4e6 8.2e5 le—1| 1 7.0e6 3.3e6 >T7eb 5.8e3
le—3| 6 2.6e6 1.7e6 3.9e6 9.2e5 le—3| 0 57e-1 26e-2 2le+0 2.5e4
le—5| 2 8.1e6 4.1e6 >2eT7 1.0e6 le—5
le—=7| 0 69e-3 69e-7 24e—-1 1.0e6 le—T7| . . . . .
f15 in 5-D, N=15, mFE=1.20¢6 f15 in 5-D, N=15, mFE=500000
Af |# ERT 10% 90% RTsuce Af|# ERT 10% 90% RTsuce
10 |13 3.6e5 2.2e5 5.8e5 2.0e5 10 |15 8.1e3 2.Te3 1.3e4 8.1e3
1 2 8.0e6 4.4e6 >2e7 8.1ed 1 3 2.1e6 1.1e6 7.1e6 5.6e4
le—1| 0 50e-1 99e-2 12e+0 8.9e5 le—1| 1 7.1e6 3.3e6 >T7eb6 8.8e4
le—3| . . . . . le—3| 1 7.1e6 3.3e6 >T7eb6 9.5e4
le—=5| . . . . . le=5| 1 7.1e6 3.3e6 >T7eb 1.0e5
le—T7| . . . . . le—=7| 1 7.1e6 3.4e6 >T7eb 1.1e5
f21 in 5-D, N=15, mFE=1.63¢6 f21 in 5-D, N=15, mFE=500000
Af|# ERT 10% 90%  RTsuee Af |# ERT 10% 90%  RTsuec
10 |15 1.4e2 1.0e2 1.7e2 1.4e2 10 |15 8.2el 6.1el 9.9el 8.2el
1 12 3.4e5 1.1e5 6.5eb 6.1e4 1 8 4.4e5 1.8e5 7.5eb 1.1e3
le—1]11 5.8e5 2.7eb 9.1€5 1.8e5 le—1| 8 4.4e5 2.2e5 7.5eb 1.6e3
le—3 |11 8.0e5 5.1eb5 1.4e6 3.9€5 le—3| 8 4.4e5 1.8e5 1.0e6 2.1e3
le—5|10 1.0e6 6.6e5 1.7e6 4.3e5 le—5| 8 4.4e5 1.9eb T7.5e5 3.4e3
le—7 |10 1.1e6 7.4e5 1.7€6 4.8e5 le—7| 8 4.4e5 2.5e5 7.5ed 4.5e3
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Tabela 3.7: Para uma diferenga alvo ao valor objetivo Af, cada célula da tabela mostra:
o numero de tentativas de sucesso (#); o ntumero esperado de avaliagbes para superar
fopt +Af (ERT); os percentil 10 e 90 da distribui¢ao boostrap do ERT; o ntimero médio
de avaliacoes da funcao em tentativas de sucesso; o numero mediano de avaliagoes da
funcao para atingir o melhor valor (RTye.). Se for + Af nunca foi atingido, letras em
italico denotam o melhor valor atingido Af da tentativa mediana e os percentis 10 e 90.
Além disso, N representa o numero de avaliagoes, e mF E denota o nimero méaximo de
avaliacoes da funcao executadas em uma tentativa. A primeira coluna corresponde ao
PSOGP e a segunda ao PSOG3. Cada uma das células apresenta os resultados de uma
funcao.

PSOGP PSOG3
f1 in 5-D, N=15, mFE=722410 f1 in 5-D, N=15, mFE=1.00e6
Af|# ERT 10% 90%  RTsucc Af |# ERT 10% 90%  RTsuce
10 15 1.0e2 8.0el 1.3e2 1.0e2 10 15 1.2e¢2 8.3el 1.7e2 1.2e2
1 15 2.1e4 1.2e4 2.9e4 2.1e4 1 15 1.5e3 1.1e3 1.9e3 1.5e3
le—1|15 1.3e5 8.5e4 1.7ed 1.3e5 le—1|15 3.8e4 2.5e4 5.4ed 3.8e4
le—3 |15 3.6e5 3.1e5 4.2e5 3.6e5 le—3| 0 11e-8 16e—4 21e-3 6.3eb5
le—5|15 4.2e5 3.7eb 4.8eb 4.2€5 le—5
le—7|15 5.0e5 4.4eb 5.7eb 5.0eb le—7] . . . . .
f8 in 5-D, N=15 mFE=1.13e6 f8 in 5-D, N=15, mFE=1.00e6
Af|# ERT 10% 90%  RTsucc Af |# ERT 10% 90%  RTsuce
10 |15 7.5e4 5.3e4 1.0e5 7.5e4 10 |15 3.7e3 2.2e3 5.4e3 3.7e3
1 14 3.9e5 3.0e5 5.3eb 3.1eb 1 9 9.2e5 6.0e5 1.8e6 2.5eb
le—1|14 5.5e5 4.7e5 6.9¢€5 4.7€5 le—1| 1 1.5e7 7.0e6 >le7 5.3e5
le—3|13 7.7e5 6.1e5 9.6e5 6.1e5 le—3| 0 37e-2 1le-2 19e-1 5.6e5
le—5 (13 8.2e5 6.9e5 1.1e6 6.6e5 le—5
le—7]13 8.8e5 7.3e5 1.1e6 7.2e5 le—71 . . . . .
f13 in 5-D, N=15, mFE=1.19¢6 f13 in 5-D, N=15, mFE=1.00e6
Af |# ERT 10% 90%  RTsuec Af |# ERT 10% 90%  RTsucc
10 |14 4.6e5 3.6e5 6.4eb 3.8e5 10 | 7 1.5e6 8.7e5 2.4e6 3.8€5
1 11 1.1e6 8.2e5 1.5€6 6.7e5 1 0 1le+0 57e—1 20e+0 3.5€5
le—1| 8 1.8e6 1.2e¢6 2.4¢e6 8.2eb le—1
le—3| 6 2.6e6 1.7e6 3.9e6 9.2e5 le—3
le—5| 2 8.1e6 4.1e6 >2eT7 1.0e6 le—5
le—=7| 0 69e-3 69e-7 24e—-1 1.0e6 le—T7| . . . . .
f15 in 5-D, N=15, mFE=1.20e6 f15 in 5-D, N=15, mFE=1.00e6
Af |# ERT 10% 90% RTsuce Af|# ERT 10% 90% RTsucc
10 13 3.6e5 2.2e5 5.8e5 2.0e5 10 14 1.7e5 8.6e4 3.4e5 9.7e4
1 2 8.0e6 4.4e6 >2e7 8.1e5 1 0 43e-1 32e-1 86e-1 5.0e5
le—1| 0 50e-1 99e-2 12e+0 8.9e5 le—1
le—3 | . . . . . le—3
le—=5| . . . . . le—5
le—T7| . . . . . le—7| . . . . .
f21 in 5-D, N=15, mFE=1.63e6 f21 in 5-D, N=15, mFE=1.00e6
Af|# ERT 10% 90%  RTsuee Af |# ERT 10% 90%  RTsuee
10 15 1.4e2 1.0e2 1.7e2 1.4e2 10 15 8.5el 6.2el 1.1le2 8.5el
1 12 3.4e5 1.1eb 6.5€b 6.1ed 1 12 4.0e5 2.3e5 6.2€H 1.5e5
le—1]11 5.8e5 2.7eb 9.1€5 1.8e5 le—1|12 4.5e5 2.6e5 T7.4eb 2.0e5
le—3 |11 8.0e5 5.1eb5 1.4e6 3.9€5 le—3| 8 1.1e6 7.1eb 1.8e6 2.4eb
le—5|10 1.0e6 6.6e5 1.7e6 4.3eb le—=5| 1 1.4e7 6.6e6 >1le7 1.1e5
le—7 |10 1.1e6 7.4e5 1.7€6 4.8eb le—7| 1 1.4e7 6.8e6 >1le7 2.6ed5
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Capitulo 4

Efeitos da Predacao em Duas
Populacoes

Apos a especificacao do arcabougo EvoCycle apresentada no capitulo anterior, realizamos
uma validacao voltada a simulagao do processo evolutivo com o surgimento de um com-
portamento de busca em uma populagao de hibridos. A hibridizagao foi construida com
a estrutura de arvores GP codificando as fungoes de velocidade de particulas PSO. Tal
combinagao permitia que a populagao evoluisse com o tempo e pudemos entao verificar
que a influéncia do ambiente seguindo a alimentagao relativa a posicao refletia nos genes,
favorecendo os genes que levam ao comportamento de busca global.

No entanto, ao realizar essa validacao inicial, o foco principal foi verificar a capacidade
dessa populagao evoluir sob influéncia do ambiente e produzir um comportamento de
busca com sucesso. Resta agora validar esses mesmos pontos por completo, mas agora
atendendo o requisito de multiplas populacoes e verificar a influéncia de relagoes entre
elas.

Dessa forma, escolhemos o relacionamento ecolégico de predagao para verificar se este
tipo de interacao pode moldar o comportamento da populacao de hibridos como um com-
portamento efetivo de busca. Para isso, nos concentraremos agora em realizar simulacoes
do EvoCyle com populagoes de espécies distintas e com uma relacao de predagao entre as
duas.

Este capitulo é organizado da seguinte forma: a Segao|4.1|apresenta algumas definigoes
associadas ao conceito de predacgao; a Secao 4.2 apresenta como o relacionamento de
predagao foi modelado dentro do arcabouco EvoCycle; Resultados e discussoes acerca de
simulagoes realizadas sdo apresentados na Segao [4.3]

4.1 Predacao — Definicao

O processo de predagao nao possui uma unica defini¢ao na literatura de Ecologia devido
as diferentes premissas tomadas ao se tentar definir esse conceito. De acordo com [89],
quatro diferentes defini¢coes poderiam ser mencionadas, seguindo um nivel crescente de
generalizacao:

(a) A primeira e mais intuitiva definigdo considera que a predacdo é um relacionamento
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ecologico entre duas populagoes de espécies na qual individuos de uma espécie, os
predadores, se alimentam dos individuos da outra espécie, as presas. Como resultado
desse processo, individuos da populagao de presas sao mortos e eliminados da sua
populacao.

(b) Uma visdo mais ampla neste topico seria considerar a preda¢do como um indivi-
duo de uma espécie se alimentando de outro individuo de outra espécie, mas sem
necessariamente matar a presa.

(c) Em outra visdo, a predagao é definida com uma atividade em que uma populagao
se beneficia de outra de alguma maneira.

(d) Finalmente, como a definigdo mais generalista, predac¢do é qualquer processo ecold-
gico no qual energia ou matéria é transferida de um individuo de uma espécie para
um individuo de outra.

Adotaremos em nossas simulagoes a segunda definicdo de predagao, pois esta formu-
lagao permite uma implementagao mais direta em nosso arcabouco.

4.2 Predation-aware EvoCycle (Pa-EvoCycle)

Neste capitulo, introduzimos o uso de predagao no arcabouco EvoCycle. O processo
de execugao é em geral similar ao apresentado no Algoritmo [4] seguindo o fluxograma
da Figura [3.3] No entanto, a parte destacada em vermelho, correspondente aos relaci-
onamentos ecologicos, ¢ detalhada, considerando-se a modelagem do relacionamento de
predacao, conforme ilustra a Figura 4.1

Na Figura temos o primeiro caso da classificacao de predagao. Para qualquer par
(ip, Jq), com p,q € P e uma relacdo de predagao entre eles, tendo o individuo 4, predando
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o individuo j,, tal relagao ocorre com sucesso de acordo com uma condigao. Um exemplo
seria se o individuo ¢, possuir mais energia que j,, entao i, recebe energia de j,. Tendo
a condicao para a predagao satisfeita, j, ¢ removido da populacao. Caso a condi¢ao nao
seja satisfeita, ambos os individuos perdem energia.

No caso da predagao da defini¢ao (b), podemos ver na Figura m que, caso exista
a relagao de predacao entre os envolvidos, cada presa i, fornece energia para miultiplos
individuos j,. Dessa forma, a energia de i, ¢ dividida entre todos os individuos que os
estao predando. Nesse caso, nao necessariamente 7, morre ao final do processo.

4.2.1 Questoes Especificas

Usando estas definigoes, temos a hipotese de que o relacionamento de predacao pode
ser usado para moldar uma adaptacao da populagao, de forma que seus individuos se
comportem como buscadores efetivos. Em nosso protocolo de avaliagao, enderecamos
essa hipotese com diferentes perspectivas, listadas a seguir como questoes de pesquisa:

QE-4.1 O relacionamento de predacao molda o comportamento de predadores? Supomos
que predadores que possuem mais energia tém maiores chances de sobreviver e se
reproduzir, se forem capazes de encontrar presas com mais energia.

QE-4.2 As estratégias de busca sao dependentes dos genes utilizados para codificar possiveis
padroes de comportamento. Quais genes sao mais significantes no processo de busca?
A insercao de genes, possivelmente diferentes dos originais, muda o processo de busca
de alguma maneira?

QE-4.3 Cada populagao possui suas caracteristicas e usa diferentes estratégias para o pro-
cesso de busca. Dessa forma, a interacao das populagoes melhora o processo de
busca de alguma forma? E como isso pode ser realizado?

4.2.2 Metodologia e implementacao

Para responder a questao [QE-4.1] o arcabougo foi implementado considerando-se a exis-
téncia de duas populagoes diferentes para estabelecer a relacao de predacao, com o ob-
jetivo de criar um sistema ecologico virtual mais diverso. As espécies desse ecossistema
de predagao utilizam diferentes algoritmos base para sua inteligéncia coletiva, cada uma
representando uma espécie. Sendo assim, a relagao de predacao é estabelecida a priori da
simulagao.

A populacao de predadores é composta pela implementacao da hibridizagao PSO com
GP conforme descrita na Se¢ao [3.3], em que a expressao de velocidade da equagao do PSO
¢ codificada por uma arvore GP, que representa os seus genes. A populagdo de presas
por sua vez ¢ implementada utilizando o algoritmo ABC. A populacao ABC realiza uma
busca por bons locais para construir suas colmeias baseada na qualidade do espaco de
busca. As colmeias entao acumulam energia, também proporcionalmente a qualidade
de sua localidade. Essa colmeias serao a fonte primaria de alimento para os individuos
PSOGP. Para esta implementagao, o ABC nao foi construido com uma hibridizacao.
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Os individuos PSOGP se movimentam pelo espago de busca, cada um de acordo com
uma funcao de velocidade definida por uma arvore GP. Além disso, dependem de energia
para continuarem vivos na populacgao e se reproduzirem, e tal energia pode ser adquirida
ao se alimentarem das colmeias ABC. O critério para poderem se alimentar é definido
de acordo com sua distancia das colmeias, seguindo um limiar pré-definido como um
parametro do sistema. A ideia é que, ap6s a busca do ABC, os individuos PSOGP que
foram capazes de se aproximar das colmeias sobrevivam e realizem buscas locais em torno
das colmeias.

Para tratar da questao |QE-4.2| analisamos a variacao da frequéncia dos genes dos
predadores ao longo de diversas iteragoes. Verificamos o impacto da inclusao de diferentes
genes ao introduzir um novo gene na equacao de velocidade PSO chamado “Hpos”. Este
gene codifica a posicao de uma colmeia encontrada e atualmente alimenta uma particula
PSOGP.

Uma vez que mais de uma populacao estd se movendo pelo espago de busca, a in-
formacao das melhores localidades encontradas sao armazenadas por cada populacao se-
paradamente. A questao tem a intencdo de avaliar se resultados de busca se
beneficiariam do compartilhamento de informagao entre as duas populagoes. Neste caso,
comparamos duas implementagoes, uma em que ocorre o compartilhamento de informacao
e uma na qual essa troca nao ocorre. Essa implementacao é feita pelo compartilhamento
da melhor posi¢ao global encontrada pela populacao PSOGP e melhor posicao de colmeia
pela populagao ABC. Neste ponto, diferente da formulacao original do ABC, o melhor
posicionamento é atribuido a uma das colmeias.

Resumindo, as simulacoes realizadas sao de populagoes PSOGP predando populagoes
ABC, em quatro diferentes configuragoes: com ou sem o gene “Hpos”; e com ou sem
compartilhamento de informacgao acerca da melhor solucao global.

4.2.3 Simulacoes PA-EvoCycle

As simulacoes do framework utilizando predacao foram novamente realizadas com o uso
de funcoes de otimizacao continua para simular o ambiente como espaco de busca do
ecossistema. Ao se aplicar uma funcao em determinada posicao do espaco de busca, é
obtido o valor da fung¢ao e um valor objetivo minimo. Novamente obtemos um valor
de erro para cada processo de simulacao, fazendo a diferenca do menor valor de funcao
encontrado e o valor objetivo. Nesta etapa, utilizamos as fungoes sem ruido do benchmark
BBOB utilizando a implementagao 2019 do framework COCO [47].

As mesmas fungoes apresentadas na Tabela foram utilizadas: fl (esfera), {8 (Ro-
senbrock), f13 (Sharp Ridge), e f21 (Gallagher’s Gaussian 101-peaks). Foram realizadas
simulagoes nas 15 primeiras instancias de cada funcao, em 5, 10 e 20 dimensoes.

4.2.4 Parametros

A implementagao do EvoCycle é composta de diversos algoritmos funcionando em di-
ferentes camadas. Esta secao apresenta os valores utilizados nos parametros em cada
algoritmo.
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Tabela 4.1: Parametros utilizados no arcabougo EvoCycle.

Configuracao GP

Profundidade Méaxima 3
Método Ramped
Nés internos +, —, X
Nos folha Pos,Vel, Ppest, Goest; Hpos*
Noés folha 0.5, —0.5, 1.0, —1.0
Nos folha Valores aleatérios entre 0 e 1
Configuracao PSO Configuracao AlLife
Tamanho da populagao 2000 Limiar de vida 0
Posicao Aleatoria Limiar de distancia (L2) 0.5
Velocidade inicial 0 Limiar de reproducao top 20%
Configuracao ABC Envelhecimento zj;ji X maixit
tentativas 100 Iteragoes para reproducao 10
Namero de colmeias 20 Alimentagao colmeia (H) 1/(f(pos) + 1)
¢1 € P2 Entre O e 1 Alimentacao predagao i in 3

e Configuragcao do PSO: A configuragao inicial do PSO utilizada é apresentada na
Tabela [£.1] A populagdo inicial ¢ alta para promover uma alta diversidade nos
genotipos da populagao. Todos os individuos comecam em uma posicao aleatoria
com velocidade inicial zero.

e Configuracao GP: O codigo genético utilizado para implementar as equagoes de
velocidade dos hibridos PSOGP, assim como as outras configuragoes da arvore sao
apresentadas na Tabela Os nos folha sao os literais provenientes da equacao de
velocidade original do PSO. Mais uma vez, Pos é um equivalente para a posicao X;
de uma particula, Vel é equivalente para a velocidade V; e R1 e R2 sao niimeros
aleatorios entre 0 e 1 obtidos com uma distribuicao uniforme. O novo gene “Hpos” é
utilizado dependendo da configuragao experimental. Os noés internos sao operadores
matematicos simples.

e Configuracao Alife: Todas as particulas PSOGP tém um ciclo de vida definidos em
termos da quantidade de um valor de energia que possuem. O limiar de vida na
Tabela apresenta o valor de energia minimo para que uma particula sobreviva
na simulacao. O limiar de reproducao define que apenas 20% dos individuos com as
maiores quantidade de energia possam se reproduzir. Particulas sao consideradas
proximas se possuirem uma distancia menor que 0.5 em todas as suas dimensoes.

o Configuracio de alimentacdo: As colmeias de abelha acumulam energia de acordo
com a equagao:

Hy = Hy 1+ E; (4.1)
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em que H;; ¢ a quantidade de energia acumulada pela colmeia ¢ na iteracao it e E; é
a quantidade de energia obtida pela colmeia ¢ na iteragao it, seguindo a Equacao|2.5|

Os agentes PSOGP realizam a predagao e se alimentam das colmeias quando estao
proximas o suficiente das mesmas (definidas em termos do limiar de disténcia). As
particulas acumulam energia de acordo com:

H

Ei :Ei—
t t1+Hf+d

(4.2)

em que F; é a energia acumulada na iteracao ¢t, H é a energia acumulada até a
iteracao it na colmeia que alimenta a particula, H; ¢ o nimero de particulas se
alimentando naquela colmeia, e d é a distancia L2 entre a particula e a colmeia.

4.3 Resultados e Discussao

Apobs as simulagoes realizadas, apresentamos os resultados obtidos em termos de otimi-
zagao na Figura[4.2] Os resultados se referem as simulagoes nas fungoes f1, {8, {13 e f21.
Nestas figuras, apresentamos o valor de erro (o melhor valor menos o objetivo), obtidos
para cada instancia, em uma escala logl0. O eixo x refere-se as diferentes instancias,
enquanto o eixo y refere-se ao valor do erro.

Da Figura notamos que existe uma diferenca nos valores de erro das quatro confi-
guragoes. A primeira observacao é que a troca de informacao global encontrada por cada
uma das populagoes levou a descoberta de regioes de erro menor em um maior nimero
de instancias, como mostram as linhas roxa e amarela para todas as fungoes.

A segunda observacao é que, mesmo com as melhoras obtidas, ocorreram grandes
flutuacoes nos valores de erro nas configuragoes que consideram o uso de compartilha-
mento de informagao do melhor global. Também podemos observar que a introducao do
gene “Hpos” gerou resultados similares aos da configuracao sem o gene. Esses resultados
sugerem que o uso do gene “Hpos” nao levou a melhorias (tratando da questao .

Também analisamos a variacao do tamanho da populagao ao longo das iteragoes em
oposicao aos valores de erro obtidos na execucao. A Figura apresenta o crescimento
populacional dos predadores PSOGP em dois cenarios. O primeiro cenario, sem a troca
de informacao global entre as populacoes de predadores e presas, indica que os individuos
nao tiveram tanto sucesso em encontrar colmeias ABC para se alimentar e a populacao
pereceu antes de 100 iteragoes. Mesmo apods a extincao da populagao de predadores, o
algoritmo ABC continua sua execugdo, porém os erros cairam por poucos valores (na
ordem de 10?).

No cenario com a troca de informacao, a populacao de PSOGP teve mais sucesso em
encontrar as colmeias ABC, se alimentar delas, e adquirir energia para se reproduzir. Nesse
caso, a populagao cresceu continuamente. Além disso, a interagdo entre as populacoes
indica que as posigoes descobertas pela populacao de predadores também favoreceram
a populagdo de ABC, uma vez que os os erros atingiram valores muito inferiores (na
ordem de 1078). Esses resultados sugerem que a interagao entre as populagoes melhorou
a capacidade de busca (questao . Similarmente, as posig¢oes encontradas pelo
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Figura 4.2: Simulag¢oes do EvoCycle utilizando diferentes configuragoes. Cada linha da
figura corresponde a uma das funcoes f1, 8, f13 e f21. As colunas da direita apresentam
os resultados em 5 dimensoes, na esquerda os de 20 dimensoes. No eixo x, temos 15
instancias de cada um dos problemas. No eixo y, os erros estao representados no intervalo
(107'2,109), em uma escala logl0. A linha roxa com marcadores ‘+’ utiliza o gene Hpos e
troca de informacao entre predadores e presas. A linha verde com marcadores ‘x’ também
utiliza o gene Hpos, mas nao faz a troca de informacao. A linha azul com marcadores ‘*’
nao utiliza o gene Hpos e nao faz a troca de informacgao. Na linha amarela com marcadores
quadrados, o gene Hpos esta ausente mas ocorre a troca de informacao.
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Figura 4.3: Gréaficos do crescimento populacional ao longo das iteracoes da simulagao.
A figura de cima ilustra a execugao em uma instancia de falha, na fungao f8 com 10
dimensoes, e sem troca de informacao. Na figura de baixo, um caso de sucesso na mesma
fungao porém com a troca de informagao. O eixo x refere-se ao numero de iteragoes. A
linha azul mostra o crescimento populacional em ntimero de individuos, indicados no lado
esquerdo do eixo y. A linha vermelha mostra o comportamento do erro em uma escala
log10, indicados no lado direito do eixo 3, variando entre 10? e 1077,

ABC favorecem o crescimento populacional de PSOGP. Concluimos entao que ambas
populagoes se beneficiam dessa troca.

Para determinar quais genes foram mais relevantes (como formulado na questao
, analisamos novamente a mudanca na variacao das frequéncias dos genotipos ao longo
das iteracoes, da mesma forma realizada no capitulo anterior. Fizemos essa analise nos
casos de sucesso, com e sem o uso do gene “Hpos”. Como as particulas de populagao
estao se movendo ao longo do espaco de busca seguindo sua equacao de velocidade PSO,
diferentes combinagoes de literais determinam um movimento para uma diregao resultante,
como um fenétipo. Contamos o niimero de vezes que diferentes fendtipos aparecem em
funcoes de velocidade de cada individuo, a cada iteragao.

Ao analisar a contagem de gendtipos ao longo da execucao, podemos checar quais fe-
noétipos nao foram capazes de encontrar colmeias para se alimentar no processo de busca
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Figura 4.4: Variacao de fenotipos por iteracao na funcao f8 sem o gene Hpos, com troca
de informagoes de posi¢ao. Cada coluna do histograma apresenta o nimero dos fenétipos
mais frequentes. Os fenotipos sao representados pelas cores na legenda a direita.

e quais foram. Dentre os fenotipos que permaneceram ao final da execucao, podemos ve-
rificar se houve algum que prevaleceu sobre os outros na populagao, baseado na contagem
dos genes desses fenotipos remanescentes. Selecionamos entao os mais frequentes para
analisar.

As Figuras [4.4] e [4.5 apresentam a variacao da frequéncia dos fenotipos em uma simu-
lagao do framework na fungao f8 com 10 dimensoes. As frequéncias sao apresentadas em
histogramas, empilhadas a cada 100 iteragoes. Cada coluna do histograma apresenta o
numero total de individuos na populagao a partir da iteragao 100 até o fim da execucao.
Cada coluna é entao dividida, com cada parte sendo o niimero de individuos que contém
um determinado fenotipo.

Das Figuras [£.4) e 4.5 podemos observar que houve genes mais importantes quando
o processo de predagao ocorria. Em ambos os casos (com e sem o gene “Hpos”), obser-
vamos que se mover em diregao & melhor localizagao global ja encontrada (Gbest — Pos)
domina a populagao. Esse resultado sugere que a predacao foi capaz de produzir um
comportamento especifico na populagao, como questionado em . Com os fenotipos
dominantes, também podemos observar a emergéncia de diferentes comportamentos de
movimentagao. Como observado na Figura[4.4] houve a dominancia de cinco genétipos di-
ferentes, associados a quatro fenotipos. O primeiro fenétipo é o mencionado (Gbest— Pos),
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que se refere ao movimento em direcao ao melhor global. O segundo fenétipo faz as par-
ticulas continuar o caminho que ja estavam seguindo. Esse fendtipo é associado a dois
genotipos: (Pos + Vel) e (Vel?). O terceiro é um fenétipo que leva as particulas a se
mover na dire¢do oposta a que estavam vindo (Pos — Vel). O tltimo é um fenétipo de
movimento em torno da posi¢ao atual, o de busca local (Pos — R).

J& no caso do uso do gene “Hpos”, apresentado na Figura [4.5 além da predominancia
do gendtipo (Gbest — Pos), podemos observar um movimento em dire¢ao a colmeia que a
particula estava se alimentando, (Hpos — Pos). Além disso, também ocorre a exploragao
na direc¢ao entre a melhor posi¢ao conhecida e a posica da colmeia que o alimenta (Gbest —
Hpos).
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Capitulo 5

Resiliéncia Ecologica no EvoCycle

Considerando o sistema ecolégico estabelecido nos capitulos anteriores, diferentes analises
similares a estudos biologicos poderiam ser realizadas. Neste capitulo, exploramos con-
ceitos inovadores relacionados ao estudo de resiliéncia em sistemas complexos utilizando
a instanciagdo do arcabougo EvoCycle com as populagoes de PSOGP e ABC e a relagao
de predacao entre elas.

Como vimos no Capitulo [} notamos que existe uma conexao entre a dindmica popu-
lacional do PSOGP e a capacidade das populagoes PSOGP e ABC encontrarem regioes
férteis (baixo erro) no espago de busca. Esta conexao se refletiu em um cenério no qual
ocorre a extingao da populacao de PSOGP em regioes inférteis e outro no qual a popu-
lacao de PSOGP cresce progressivamente. Por este motivo, buscamos uma maneira de
avaliar quao estavel seria a populacao de PSOGP. Acreditamos que a analise de resiliéncia
ecologica ¢ uma forma promissora para realizar essa avaliagao.

Sendo assim, o objetivo do estudo descrito neste capitulo é investigar informacoes
acerca das dindmicas produzidas na populacao de predadores que possam ser utilizadas
tanto para a criacao de populacoes resilientes em ambientes de vida artificial, quanto para
a melhoria nos processos de busca de computacao evolutiva.

Este capitulo é estruturado da seguinte forma: comecamos com uma defini¢ao do con-
ceito de resiliéncia na Secao 5.1l Em seguida, apresentamos na Segao como incluimos
este conceito no arcabougo EvoCycle. A configuracao dos experimentos realizados ¢é feita
na Secao [5.3| e discutimos os resultados na Segao [5.4]

5.1 Resiliéncia — Definicao

De maneira geral, o conceito de resiliéncia define o quao estéavel um sistema complexo
se encontra em um determinado momento. Este conceito ¢ utilizado em varias areas do
conhecimento de diferentes formas. Exemplos proeminentes que o utilizam incluem a
resiliéncia ecologica, como a andlise da mudanca climéatica global [55], no qual verifica-
se a capacidade do sistema climatico manter o clima como o conhecemos, a resiliéncia
de ecossistemas, ao se verificar a capacidade de recuperacao de um ecossistema apos
sua degradacao ou interferéncias externas, como a transicao entre tipos de vegetagao
em determinadas regioes (savana x cerrado) [42] e a morte de ecossistemas [82]. Outro
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exemplo refere-se ao uso da analise de resiliéncia nos campos de engenharia e tecnologia.
Em engenharia de materiais, por exemplo, analises de resiliéncia sao exploradas para
aferir a capacidade de um material receber deformacoes elasticas e retornar ao seu estado
original [37], ou ainda a capacidade de uma rede manter o funcionamento quando ocorrem
falhas nos seus componentes [74]. Também encontram-se trabalhos voltados & analise
de resiliéncia na area de Ciéncias Sociais. Exemplos incluem o estudo da resiliéncia
psicologica, a capacidade de um individuo se adaptar diante de fatores de estresse [80]; ou
da resiliéncia organizacional, que avalia a capacidade de um empreendimento se adaptar
ao mercado [7]. Dada a grande aplicabilidade deste conceito, diferentes formas foram
propostas para que fossem obtidas medidas de resiliéncia em cada um de seus campos [81].

Como propomos um arcabouco de vida artificial na forma de um ecossistema, neste tra-
balho nos interessamos especificamente pela resiliéncia ecologica aplicada a ecossistemas.
Diferentes técnicas também foram propostas para quantificar essa resiliéncia, obtendo um
indicador de quando um ecossistema se encontra em risco. Aqui nos concentraremos em
uma categoria denominada critical slowing down, que tem como principio avaliar a queda
do nimero de individuos de uma populacao e verificar se essa populagao se aproxima de
um ponto critico do qual dificilmente seria possivel se recuperar. Dentro desta categoria,
escolhemos o indicador da taxa de recuperacao para ser aplicado no EvoCycle.

A ideia de avaliar a resiliéncia de ecossistemas por meio da avaliacao da taxa de
recuperacao passa por diferentes etapas, que servem de base para muitas das técnicas
de avaliacao de resiliéncia. A primeira delas é a definicao de estados distintos dentro
dos sistemas. Em seguida, precisamos definir uma caracteristica de estresse do sistema
que tem influéncia sobre a mudanca entre os estados. Dessa forma, conforme a varidvel
de estresse considerada aumenta ou diminui, ocorrem transformagoes no sistema. Por
fim, ha a etapa dedicada a definicao do quao facil ocorrem estas mudangas de estado.
Caso pequenas mudancas na variavel de estresse provoquem mudancas de estado, entao
este sistema ¢é considerado pouco resiliente. Por outro lado, se grandes mudancas sao
necessarias na variante de estresse para que uma mudanga de estado ocorra, entao este é
considerado um sistema resiliente em relacao a tal variavel.

Esta definicao é denominada de estados estéveis alternativos e a forma como ocorrem
as mudancas dos estados também é outra questao de interesse nos estudos de resiliéncia.
A maneira mais tradicional de transicdo é na qual existe uma correspondéncia entre a
variavel de estresse e o estado do sistema, quase que de forma direta. Outra forma
importante nesse contexto é a de situacao de histerese. Neste cenério, existe também
uma correspondéncia entre a variavel de estresse e os estados do sistema, mas acredita-se
que existem pontos em que para os mesmos valores da varidvel de estresse, diferentes
estados do sistema podem existir, dependendo do valor anterior da variavel de estresse.

Os pontos nos quais as mudancas de estados ocorrem, chamados de tipping points,
também vém sendo explorados em varios estudos [42], 03, [9T]. Estes estudos se concentram
no fato de que dentre os sistemas complexos abordados, existem estados que sao de maior
interesse que outros (um clima favoravel & presenga de vida contra um clima no qual nao
¢ possivel existir vida, no cenario de mudancga climatica, por exemplo). Dessa forma, a
identificagao dos tipping points se torna relevante pelo fato de se tornar uma forma de
tentar prever uma mudanca no sistema de interesse.
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Para ilustrar estes conceitos, vejamos o seguinte exemplo: em um sistema vegetal
seria possivel medir a quantidade da populagao pela biomassa de todos os individuos.
Neste exemplo hipotético, a quantidade de biomassa estaria relacionado a quantidade
de fosforo disponivel no solo. Dentre os possiveis cenérios, um deles é o que existe uma
correspondéncia direta entre a biomassa e o foésforo do solo. Nesse caso conforme aumenta
disponibilidade do f6sforo aumenta também a biomassa, conforme ilustrado na Figura[5.1]

Outra situacao, a de histerese, é a de quando existe uma relagao sobreposta dos estados
estaveis alternativos entre a biomassa e o fésforo. Nesse caso, conforme o fésforo se torna
menos disponivel, a biomassa diminui. No entanto, existe um ponto no qual caso o
fosforo diminua a um certo patamar, a biomassa passa a um outro estado muito diferente
do anterior. Neste caso, ainda que houvesse recuperacao do foésforo, a biomassa nao
retornaria ao estado no qual se encontrava diretamente. A esta situagao é dado o nome
de estados estaveis alternativos e a curva que define é chamada de histerese, ilustrada na
Figura 5.2

Biomassa

P

Figura 5.1: Estados estaveis alternativos no qual o crescimento de massa é proporcional
a um recurso. Neste exemplo, temos uma medida de Biomassa em funcao da quantidade
de fosforo (P) disponivel ao sistema, do instante inicial I até o final F.

Biamassa

P

Figura 5.2: Tlustragdo da ocorréncia de estado estavel alternativo com histerese. As
variaveis de exemplo sdo as mesmas da Figura

Finalmente, a partir das defini¢oes de tipping points, a avaliacao de taxas de recu-
peracao foi proposta para tentar encontrar o momento de aproximacao de condigoes de
mudanca brusca no regime do sistema e avaliar quanto uma populacao ¢ resiliente as mu-
dancas no ambiente em que reside. Para isso ¢ realizada uma anélise do comportamento
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de crescimento de uma populagao e calculada uma taxa de recuperacao, apés a realizagao
de perturbacoes nas quais o tamanho da populagao é reduzido.

Como ilustragdo desse processo, apresentamos a Figura [.3] Neste caso, temos o
mesmo cenario de P e Biomassa. O P decresce com variante de estresse e conforme isso
acontece, perturbacoes sao aplicadas diminuindo a biomassa. No momento da pertur-
bacao, representada pela linha vertical do meio em vermelho, define-se também o valor
de referéncia para onde se desejaria retornar, com a linha vertical da esquerda, em azul.
Apos isso, mede-se por um determinado intervalo, representado pela linha vertical a di-
reita, roxa, quanto a populacdo cresce (ou decresce), e assim, com a comparacao do valor
de referéncia, é obtida a taxa de recuperacgao para essa perturbacao.

Multiplas perturbacoes sao realizadas, conforme o valor de estresse é aplicado e para
cada uma delas é obtida uma taxa de recuperacao. Caso as taxas de recuperagao sejam
descendentes, em teoria, o sistema se aproxima de um tipping point, e no caso do ecos-
sistema, poderia estar se aproximando de uma mudanca de estado no qual a populacao
entra em extingao.

Biomassa

’ Perturbacao

Referéncia
Taxa de recuperagao

Figura 5.3: Metodologia para calcular a taxa de recuperacao de uma populagao apés uma
perturbagao ser aplicada. A primeira linha vertical na esquerda (azul) indica o tamanho
da janela de referéncia antes de uma perturbacao, a linha do meio (vermelha) indica o
momento da perturbagao, e a linha da direita (roxa) indica o tamanha da janela na qual
a taxa de recuperagao sera medida. As variaveis de exemplo sdo as mesmas da Figura .

5.2 Resiliéncia no EvoCyle

Utilizamos entao os conceitos de resiliéncia ecoldgica no nosso sistema de vida artificial
para ilustrar como estes elementos podem ser aplicados em ecossistemas artificiais. Nesta
secao, descrevemos como estes conceitos foram aplicados em maiores detalhes.

Nos capitulos anteriores, apresentamos um simulador de vida artificial que usa inteli-
géncia coletiva e algoritmos evolutivos combinados para formar um ecossistema evolutivo
com predadores e presas. Como observado nos resultados ao final do Capitulo[d], podemos
observar que a dinamica populacional dos predadores possui consideravel relacao com a
capacidade da populagao encontrar regices férteis do espago de busca. Mais especifica-
mente, notamos que existem situacoes de extingao da populagao com regides de erro alto
e estabilidade da populagao ou crescimento exponencial em regioes de erro baixo. Essas
situagoes podem ser consideradas estados alternativos da populacao de PSOGP.
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5.2.1 Questoes Especificas

De frente aos conceitos de resiliéncia introduzidos, formulamos entao as seguintes questoes:

QE-5.1 A populagao predadora PSOGP é resiliente ou nao em um dado momento de uma
simulagao?

QE-5.2 De quais maneiras a informacao de resiliéncia poderia ser utilizada dentro do sistema
EvoCycle?

Para responder essas perguntas, tomamos como base as simulagoes que usam a popu-
lacao de PSOGP predando uma populagao de ABC, sendo as duas ocupando o espaco de
uma funcao elaborada que fornece energia para a populagao ABC. A partir deste com-
portamento inicial propomos utilizar um indicador da categoria critical slowing down.
Para isso, fazemos a anélise das taxas de recuperacao apos uma série de perturbacoes na
populagao de predadores. Na proxima secao detalhamos as configuragoes das simulagoes.

5.3 Configuracao Experimental

Ao realizar as simulagoes base do EvoCyle, as configuragoes das populagoes para os pa-
rametros do GP, PSO e caracteristicas de Alife foram as mesmas daquelas indicadas na
Tabela[d.I] Para esse modelo de referéncia, permitimos que a execugao continuasse mesmo
que um erro baixo da funcao aplicada fosse encontrado. A execucao poderia continuar
até que a populacao superasse 30000 individuos ou fosse extinta. A funcgao utilizada
para o fornecimento de energia foi a f8 em 5 dimensoes, pois nos experimentos anteriores
verificamos que o PSOGP foi capaz de encontrar regioes boas do espaco de solugoes.

A Tabela apresenta as configuragoes utilizadas para obtermos o indicador de cri-
tical slowing down de taxa de recuperagdo. Similar & maneira detalhada na Secao [5.1]
perturbagoes foram realizadas na populacao de PSOGP. As perturbacgoes foram aplicadas
a cada 200 iteragoes e a avaliagdo da taxa de recuperagao medida em 50 iteragoes. O va-
lor de referéncia de retorno da populacao (baseline) é a média do valor da média simples
movel (SMA - simple moving average) na qual se encontrava a populac¢ao nas 30 iteragoes
antes da perturbacao. As perturbacoes consistem em retirar 50% da populacdo de pre-
dadores. Além das perturbacoes, a variante de estresse sobre os predadores considerada
é a quantidade de colmeias, das quais 2 colmeias aleatoérias sao retiradas, também a cada
200 iteragoes.

A SMA é uma média aritmética movel dos individuos da populagao, na qual é calculada
uma média em um determinado intervalo de tempo para cada novo ponto da SMA. Para
calcular a SMA da populagao, a seguinte expressao foi utilizada:

>iow P(i)
W
em que ¢ ¢ uma determinada iteracao, W é o tamanho do janela de intervalo que seréa

SMA = (5.1)

feita a média e P(i) é o namero de individuos da populagao na iteracdo i. Dessa forma,



83

Tabela 5.1: Configuracao do estudo com perturbagoes na populagao de PSOGP.

Populagao méxima 30000
Perturbacoes nas iteragoes  x200

Perturbacao Efeito -50%

Estresse na presa -2

Janela de observacao (W) 50

referéncia base SMA

SMA W 3
Janela de referéncia (W) 30

o baseline assume a média de SMAs nas Wy, iteracoes anteriores:

Zz—Wbase SMA<Z)
Whase
Assim, a cada vez que uma perturbacao era aplicada na populagao, a SMA era cal-

base =

(5.2)

culada naquela iteracao com uma janela de tamanho W = 3. Apos isso, foi observado
o comportamento da populacao em uma janela de W,.. = 50 iteragoes. Nesse periodo,
verificamos se a populagao voltava a crescer em dire¢ao ao valor da média de baseline ob-
tido na iteracao da perturbacao, e mais especificamente em que velocidade isso acontecia.
Essa velocidade chamamos de taxa de recuperagao e o definimos como RR, da seguinte
forma:

dP(i)
di

em que P(i) é o nimero de individuos em uma dada iteracao i. A taxa de recuperagao

= —RR(base — P(i)) (5.3)

RR ap6s uma perturbagao ¢ obtida através de uma regressao linear na curva obtida pela
diferenca do baseline e o valor da populagao com ¢ variando entre o momento de uma
perturbagao e o tamanha de uma janela desejada.

5.4 Resultados e Discussao

Na Figura apresentamos o crescimento populacional que foi utilizado como base, em
uma simulagao da populagao de PSOGP predando colmeias ABC. Nela podemos ver as
iteragoes representadas no eixo x e o nimero de individuos da populagao no eixo y. Neste
caso, a simulagao executou mais de duas mil itera¢coes com uma taxa de natalidade similar
a de mortalidade, até que a populagao atingiu um ponto de instabilidade e passa a crescer
exponencialmente.

Apos isso, utilizamos o resultado dessa simulacao base e realizamos a aplicacao de
perturbagoes na populagao de predadores, seguindo os parametros estabelecidos na Ta-
bela[5.1} Os resultados das simulagoes com perturbagoes sao apresentados nas Figuras[5.5
e .6l As iteragoes e nimero de individuos sao similares a simulagdo base. As linhas
verticais que cruzam o grafico representam a janela utilizada para analisar as taxas de
recupera¢ao. Em cada uma das perturbagoes, ha uma linha (vermelha) e a linha que se
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Figura 5.4: Crescimento populacional no processo de predacao PSOGP x ABC.

Tabela 5.2: Taxas de recuperacao apos sucessivas perturbagoes.

Cenario 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Exponencial 1.773 1.502 0.327 1.646 1.186 22.576 47.152 -
Colapso 0.446 5.236 0.899 -5470 0.805 2.421 -1.559 -0.982

encontra proxima a ela a sua direita (roxa), é a iteragdo do tamanho da janela. Para
cada um dos intervalos também ¢é apresentada uma curva da regressao linear da taxa de
recuperagao.

Dentre alguns resultados obtidos nessas simulacoes, dois cenérios se destacam para
investigarmos a mudanca de estados na populacao de PSOGP. Nos resultados apresentados
na Figura [5.5] mesmo com o uso das perturbagdes, a populagdo se mostrou resiliente,
apresentando crescimento populacional similar ao cenario sem perturbagoes. Chamaremos
este cenéario de “Exponencial”. Por outro lado, no cenério apresentado na Figura [5.6]
apos perturbagoes consecutivas, a populagao de predadores colapsou para extin¢ao. Este
cenario serda denominado “Colapso”.

As taxas de recuperagao nos dois cenérios sao apresentadas na Tabela [5.2]

Utilizando estes valores de taxa de recuperagao, quando analisamos o comportamento
da curva em relacao a variavel de estresse, que é a quantidade de colmeias disponiveis na
simulagao, podemos identificar dois resultados muito distintos de acordo com as situagoes
em que houve ou nao colapso da populacao de predadores. As Figuras e retratam
essa configuracao. Nelas podemos ver que as taxas de recuperagao apresentam uma ten-
déncia de subida nos casos das simulagoes do cenario “Exponencial”, e podemos ver que
as taxas de recuperagao apresentam uma tendéncia de queda no cenério “Colapso”.

Com estes resultados, respondemos a questao . As taxas de recuperacao (um
indicador da resiliéncia da populagdo da classe critical slowing down) sugerem que ao
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Figura 5.5: Crescimento Populacional no processo de predacao com perturbacoes a cada
200 iteracoes. Neste caso a populacao apresenta um crescimento exponencial e a execucao
é interrompida

apresentar uma tendéncia crescente, a populacao de PSOGP se encontra estiavel no espaco
de busca, uma vez que foi resiliente as perturbacoes aplicadas mesmo diante da queda
de colmeias disponiveis. Da mesma forma, no cenario de Colapso, a populagao nao se
mostrou resiliente as perturbacoes e isso pode também ser identificado pela tendéncia de
queda nas taxas de recuperacao.

Em relagao a questao[QE-5.2) uma forma que a informacao de resiliéncia da populagao
poderia ser utilizada no EvoCycle seria a verificagao das taxas de recuperagao no processo
de simulagao. Periodicamente, as taxas de recuperagao da populagao PSOGP poderiam
ser mensuradas para se avaliar a tendéncias de crescimento ou nao.

No caso da aplicacao de otimizacao continua, o crescimento exponencial da populacao
pode ocorrer antes que se encontre uma regiao de erro baixo, como quando ocorre uma
prisao em minimos locais. Quanto aos casos de colapso, a tendéncia de queda poderia
ser utilizada para prevenir a extingao da populacao e assim continuar com o processo
de busca. Para isso, um fator de dispersao poderia ser empregado, fazendo com que a
populacao passe a visitar outras localidades.

Finalmente, a exploracao da informacao de resiliéncia da populacao poderia ser empre-
gada no estudo de vida artificial para validar conceitos e obter informacoes sobre o sistema.
Por exemplo, sabendo que a populagao de PSOGP ¢ resiliente em um determinado mo-
mento, com a inser¢ao de uma espécie predadora, de PSOGP ou ABC, poderiamos realizar
mais um estudo ecolégico das consequéncias dessa interagao. Este inclusive poderia ser o
fator de dispersao da populacao de PSOGP para melhorar os resultados de busca. Outro
exemplo seria a inser¢ao de uma outra espécie de presas para o PSOGP, que funcionaria
como um modelo ecolégico de substitui¢ao, no qual seria simulado um cenério em que
uma populagao PSOGP se encontra em dire¢ao a extingao, em decorréncia da decadéncia
de uma das populagoes de presas (fator de estresse), mas uma nova espécie introduzida
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Figura 5.6: Crescimento Populacional no processo de predacao com perturbacoes a cada
200 iteragoes. Neste caso ocorreu o colapso da populagao.

restauraria a resiliéncia da populacao de predadores.
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Tendéncia das Taxas de Recuperacao

28 40

O

©

o

o 30

)

(@)

()]

@ 20

()]

©

©

X 10

©

|_
® ® ° ( ®
20.0 17.5 15.0 125 10.0 7.5 5.0

Colmeias

Figura 5.7: Tendéncia das taxas de recuperagao no cenario em que ocorre uma mudanca
de estado para o crescimento populacional exponencial.
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Figura 5.8: Tendéncia das taxas de recuperagao no cenario em que ocorre o colapso da
populagao.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho, apresentamos o FvoCycle, um arcabouco para simulacao de Vida Artifi-
cial em um ecossistema de meta-heuristicas de Computagao Evolutiva. Com o objetivo
de incorporar aspectos da teoria da evolugao que nao sao costumeiramente utilizados em
computacao evolutiva, como a interacao de individuos a partir de relacionamentos eco-
logicos e a avaliacao da resiliéncia de populagoes, fomos capazes de realizar simulacoes
de vida artificial e identificar o surgimento de padrdes de busca no nosso modelo. Em
seguida, apresentamos as principais contribuig¢oes obtidas e apontamos caminhos para
serem trilhados em trabalhos futuros.

6.1 Contribuicoes

A primeira principal contribuicao reside na concepcao de um modelo computacional que
nao realiza a selecao de individuos baseada em uma avaliacao direta de funcao de fitness.
O arcabougo EvoCycle é organizado em trés camadas: genética, comportamento coletivo,
e ecologica. Nele, diferentes populagoes de individuos (na camada coletiva) evoluem ao
longo do tempo baseados em como sua codificagdo genética os governa (camada genética),
e sujeitos a pressoes seletivas exercidas por relacionamentos ecolégicos (camada ecologica).
Com tal arquitetura, aumentamos a plausibilidade biol6gica do processo evolutivo em
nossas simulacoes de vida artificial e na realizacao de computacao natural como um todo.

Apo6s um levantamento bibliografico que respondia quais trabalhos se relacionam a
esta pesquisa (questao , foi implementada uma prova de conceito para avaliar se uma
populagao teria sucesso em evoluir dentro do nosso modelo (questao .

Para responder a questao foi necessaria uma avaliacao em duas etapas. Na pri-
meira etapa, formulada como a questao [QE-3.1] utilizamos uma populagao de hibridos de
PSO na segunda camada, codificados por arvores GP na camada genética, sendo os re-
lacionamentos ecolégicos definidos como: alimentagao do meio ambiente, envelhecimento
e reproducao. Dessa forma, a pressao seletiva ocorre de forma sexual. Esta prova de
conceito foi aplicada nas fungoes Esfera, Rosenbrock, Sharp Ridge, Rastrigin e Gallagher
101 peaks para fins de avaliacao.

Dos resultados obtidos, podemos concluir que no nosso modelo, ao longo do processo
evolutivo, o fendétipo de busca local obteve mais sucesso em estigios iniciais. Em esta-
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gios mais avangados entretanto, uma estratégia de movimentar-ficar-comer foi mais bem
sucedida. Também pudemos observar que as frequéncias de genétipos variaram ao longo
da execucao a partir dos relacionamentos ecolégicos estabelecidos. De fato, em diferentes
estagios da execucgao, nichos fenotipicos especificos foram gerados pelo arcabouco. Em
resumo, respondendo a primeira etapa da questao verificamos que a selecao sexual
oriunda da movimentagao das particulas teve reflexo nos genes da populacao (questao
QE3).

Em relagao ao processo de otimizagao (questao , também fizemos uma verificagao
em duas partes. Na primeira, formulada como a questao [QE-3.2] as solugoes evoluidas ti-
veram mais sucesso em encontrar regioes proximas do valor objetivo em baixas dimensoes.
As estratégias de busca obtidas foram comparaveis a uma busca utilizando o PSO classico,
o que responde a questao de forma afirmativa. No entanto, em altas dimensoes
esses resultados nao se mostraram escalaveis. Isto pode ser explicado pelo grande niimero
de parametros do EvoCycle, a uma tendéncia em ficar preso a minimos locais, e também
a dificuldade em estabelecer um critério de proximidades em alta dimensionalidade.

A segunda grande contribuicao foi a realizacao de simulacoes de vida artificial em
um ecossistema construido com diferentes espécies de algoritmos baseados em inteligéncia
coletiva, e que se relacionam por meio da predagao. Nestas simulagoes, a hibridizacao de
PSOGP se alimenta de colmeias ABC. As mesmas funcoes foram utilizadas para estabe-
lecer o ambiente de vida artificial. Com esta contribuigao, realizamos a segunda etapa
das avaliagoes para as questoes e e assim foi possivel responde-las por completo.

Nas simulagoes, descobrimos que as interagoes das populagdes de PSOGP e ABC
através da predacao levaram ao surgimento de padroes de movimento na populagao de
PSOGP. Com a anélise da variacao de gendtipos especificos ao longo das iteragoes da
simulagao, descobrimos que a movimentacao em dire¢ao ao melhor global foi dominante em

diferentes cenérios (questoes|QE-4.1]e |[QE-4.2). Também foi possivel verificar que a troca

de informacoes entre as duas populagoes foi crucial para a sobrevivéncia da populagao
de predadores (questao . E assim, respondemos por completo a questao , ao
certificar a influéncia de mais de uma interagao ecologica nos genes da populagao.

Além disso, essa troca de informacao também favoreceu a populacao de ABC a en-
contrar melhores resultados em sua busca. Sendo assim, respondemos a questao
afirmativamente, pois a partir do conjunto dos resultados em otimizac¢ao, vimos que o
EvoCycle tem sucesso em encontrar solugoes vélidas, mostrando-se promissor para explo-
racao futura.

Finalmente, a ultima contribuicao reside na introdugao dos conceitos de resiliéncia de
populacoes aplicados em simulagoes de vida artificial e em aplicagoes de computagao evo-
lutiva, para responder a questdao[@-41 A partir da anélise das taxas de recuperagio apos
perturbagoes, fomos capazes de determinar se uma populacao de predadores PSOGP era
ou nao resiliente (questao . Com essa informagao, poderfamos construir popula-
¢oes estaveis em modelos de vida artificial e até mesmo melhorar o processo de otimizacao
ao impedir que as populagoes sejam extintas .

Ao longo do periodo de doutoramento, os resultados citados foram apresentados no
Simposio da sociedade japonesa de computacao evolutiva em 2017E|, no formato de pos-

"http://www. jpnsec.org/symposium201703.html (Visitado em Setembro 2021).
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ter, com o titulo Ecology-aware evolutionary computation systems; Uma submissao foi

realizada para periddico internacional.

6.2

Trabalhos Futuros

Os seguintes topicos sao elencados como possibilidades de trabalhos futuros:

. Uma possibilidade de trabalho futuro diz respeito a extensao do ecossistema. Isso

poderia ser realizado a partir da inclusao de outros algoritmos de busca para ser-
vir como modelos de espécie no sistema. Além disso, outros algoritmos evolutivos
também poderiam ser usados para codificacao genética. Como exemplo, poderia-
mos utilizar GE para a codificagao do mesmo PSO e obter mais op¢oes de variagao
genética. Outro exemplo seria o uso de GAs codificando ACO, uma vez que as
tabelas construidas no ACO poderiam ser uma codificacao das cadeias de bits de
GAs. Com a presenga de mais espécies, outros relacionamentos ecologicos poderiam
ser incluidos, como competi¢ao, simbiose ou parasitismo. Diante de um ecossistema
mais complexo, os estudos de vida artificial poderiam ser aprofundados e até mesmo
validacoes de estudos ecologicos poderiam ser realizados.

. Utilizamos nesse trabalho o cenario de otimizagao continua para situar o ambiente

virtual do EvoCycle. No entanto, outras aplicagoes poderiam se beneficiar do fra-
mework proposto. A primeira sugestao nesse sentido seria o cenario de otimizacao
multi objetivo. Uma vez que temos miultiplas populagoes buscando em um mesmo
espago, as relagoes ecologicas poderiam ser estabelecidas de forma que cada uma
delas se dirija a objetivos diferentes.

O EvoCycle ¢ um arcabougo para a utilizacao de diferentes meta heuristicas ao
mesmo tempo, cada uma delas podendo ser composta por algoritmos de SI e EA.
Como consequéncia, existem muitos parametros em cada um destes algoritmos. As-
sim, outro trabalho futuro consiste na exploracao paramétrica, investigando valores
e estratégias que poderiam contribuir em aspectos de desempenho.

. Um caminho promissor consiste na validacao do framework proposto em outras

aplicagoes. Em particular, vislumbra-se a utilizacao do framework proposto em
problemas de busca de imagens, como busca de imagem por conteiudo (do inglés,
Content-based Image Retrieval — CBIR). Sabidamente, a EC foi utilizada para a
combinagao e selegao de caracteristicas no cenario de buscas de imagens [5]. Como
fomos capazes de identificar genes pertinentes para o processo de otimizacao conti-
nua, o processo evolutivo proposto poderia ajudar na identificacao de caracteristicas
relevantes em CBIR.

. Nesta mesma linha, sugere-se ainda a investigar o uso do arcabouco proposto em

tarefas de busca multimodal [14]. Neste caso, diferentes populagoes representam
tipos de informacao diferente. Os diferentes tipos de informagao na busca mul-
timodal usualmente sao representados por caracteristicas de baixo nivel, de forma



91

semelhante a CBIR. Com o uso do EvoCycle, no final do processo evolutivo terfamos
informagao de quais dessas caracteristicas seriam mais relevantes.

Com o framework estabelecido, outro possivel trabalho futuro é um estudo ecologico
a partir da modelagem da vida artificial presente no EvoCycle. Dessa maneira,
a partir de uma certa configuracao inicial de populacoes e relacoes presentes, a
validacao de conceitos de Ecologia poderia ser explorada. Por exemplo, com duas
populacoes com niimero de individuos flutuantes e a relacao de predacao entre elas,
poderiamos validar se o niimero de predadores acompanha o de presas.

Por fim, propomos que o conceito de resiliéncia introduzido no estudo de EC e AL
seja propriamente implementado, como abordado no Capitulo [} Propomos que
as taxas de recuperacao de populacoes de MHs sejam utilizadas para auxiliar no
processo de busca em EC. Similarmente, outros indicadores de resiliéncia poderiam
ser aplicados ou usados em conjunto para refinar a busca de solu¢ées. Além disso,
os conceitos de resiliéncia também poderiam ser validados em estudos ecologicos,
similares ao estudo mencionado no item anterior.
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