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Resumo — Através de técnicas de Inteligéncia Artificial, como Sistemas Multi-Agentes e Computacio Social — inspirada
no comportamento de populagdes naturais (i.e. uma alcatéia), busca-se propor uma nova ferramenta para a modelagem de
contornos de uma dada nuvem de pontos de entrada (que podem representar uma fung@o), de forma a diminuir a
representatividade desse conjunto. Foram definidos e construidos o repertério de comportamentos dos lobos, assim como as
caracteristicas da dinamica do ambiente, cuja saida serd a lista de posicionamento e raio final para cada lobo, de modo que
representem a nuvem de pontos.Como prova do conceito aqui apresentado, foram realizadas simulagdes de aproximagdo com
quatro fungdes diferentes: duas polinomiais e duas trigonométricas. Essas simulagdes objetivaram determinar o grau de
influéncia no resultado final dos parimetros escolhidos, além de apresentar os bons resultados obtidos com o algoritmo
desenvolvido. Baseado na boa qualidade dos resultados obtidos, este trabalho representa um passo importante para a
viabilizacdo de uma inovadora ferramenta inteligente de aproximacao de fungdes baseada em inteligéncia coletiva.
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1. Introducao

A aproximacdo de fungdes representa uma classe de problemas bastante importante, uma vez que
funcdes podem representar problemas do mundo real ou descrever alguma realidade dada a partir de uma
nuvem de pontos. Porém, problemas do mundo real geralmente possuem leis de formacdo — fungdes —
complexas e, por isso, caras de serem calculadas computacionalmente através de técnicas como Redes
Neurais Artificiais (RNA) ou Programag@o Linear.

As RNAs possuem um alto custo computacional (de memoria e de processamento) devido as suas
diversas fases de treinamento, tempo de execugdo excessivo, além da possibilidade de acontecer
overfitting ou underfitting e a funcdo ndo ser aproximada corretamente. Contudo, existem abordagens
hibridas que utilizam Algoritmos Genéticos para determinar a arquitetura de uma RNA de alta ordem [1],
minimizando as chances da rede ndo conseguir aproximar a fun¢do. Porém, com a insercdo de um novo
passo no processo de aproximacao, o custo computacional aumenta.

Por sua vez, a Programacdo Linear com o uso do algoritmo SIMPLEX tem uma complexidade
exponencial — O(2") — para o pior caso. Isso é ruim, pois hd um grande consumo de recursos
computacionais existentes, além de possuirem um alto tempo de execucdo que escala exponencialmente
com o tamanho da entrada do problema de aproximacao.

Dessa forma, é buscada uma abordagem alternativa e inteligente para a resolu¢do do problema da
aproximacdo de funcdes. Essa abordagem busca (i) modelar e diminuir a representatividade da nuvem de
pontos de entrada e (ii) realizar opera¢des matemadticas para determinar a fun¢io aproximada.

Entdo, este trabalho busca utilizar metaforas com o comportamento de caca de uma alcatéia na
natureza para modelar a nuvem de pontos de entrada e diminuir a sua representatividade. Com isso,
acredita-se que o modelo computacional se torne mais intuitivo e o sistema obtenha um menor custo
computacional, aproveitando as vantagens da interacdo entre os agentes que compdem o ambiente, a
saber: os lobos e as ovelhas.

O ambiente proposto é composto por arvores - que representam pontos da nuvem de dados de
entrada; por ovelhas — que representam as presas dos lobos (ou pontos a serem “cagados”); e, por lobos —



que irdo cagar as ovelhas. O que se imaginou foi que apds a caga, os lobos estardio estrategicamente
posicionados, de forma que as ovelhas estejam formando o contorno da nuvem de pontos de entrada.
Assim, ela podera ser representada pelos posicionamentos finais dos lobos e seus respectivos raios de
atuagdo durante a caca.

A organizacdo deste trabalho é apresentada a seguir. Primeiramente, foram abordados os
conteddos tedricos que dao sustentagdo para o desenvolvimento do trabalho: (i) Comportamento de uma
alcatéia na natureza; e, (ii) Computagdo Social. Em seguida, toda a modelagem e implementag¢do da
contribuicdo é descrita e sdo mostrados e analisados os resultados obtidos nas simulacdes realizadas. Por
fim, sdo apresentadas as conclusdes finais e perspectivas futuras.

2. Comportamento de uma Alcatéia na Natureza

As alcatéias geralmente s@o formadas por grupos entre 8 a 15 lobos, dependendo do tamanho de
seu territdrio, da abundéancia de comida e por fatores sociais. Elas possuem uma hierarquia bem definida,
assumidas através da postura do lobo, caracteristicas comportamentais e lutas pela dominancia do bando.

O casal de lobos dominantes é denominado de alfa, os quais sdo os primeiros a se alimentarem e
os unicos que se reproduzem dentro do bando. Seguindo essa hierarquia, existem os lobos beta que
exercem uma lideranga logo abaixo dos alfa. Enquanto isso, na base da piramide, encontra-se o lobo
Omega, o qual ndo possui quase nenhum direito dentro do grupo.

Ao contrdrio do que muitos pensam, os lobos ndo se comunicam apenas através dos uivos, mas,
também, através da sua postura corporal e dos odores [2]. Seus variados meios de comunicacio permitem
que eles possam demarcar territorios, manter a alcatéia junta em ambientes densos como florestas, chamar
o bando para um local especifico ou demonstrar medo, submissao, dominancia, etc.

A caca ¢ feita em grupo e todos os membros de uma alcatéia participam. Sua estratégia é perseguir
as presas até elas se cansarem, buscando cerca-las. Em geral, visam ou o animal mais velho ou o mais
novo ou aquele que esteja ferido ou doente. Dessa forma, o grupo gastard menos energia na perseguicao.

Uma vez que a caga estd abatida, procuram comé-la rapidamente para evitar o roubo ou disputa do
alimento por outro animal. Cercar o alvo e operar em coordenacdo de agdes para obtencdo de objetivos
comuns sdo aspectos centrais a serem incorporados no modelo artificial.

3. Computacao Social

Computacdo Social é uma subdrea de Sistemas Multi-Agentes cujo foco é a cooperagdo e
colaboragcdo entre os agentes que compdem o ambiente a partir da interacdo, comunicacdo e do
comportamento coletivo. Dessa forma, as principais vantagens desse paradigma de Computagio
Inteligente sdo: (i) o fortalecimento do grupo e (ii) o conhecimento que emerge da interacdo entres seus
membros.

Utilizando o comportamento de populacdes sociais como uma metafora, a Computagido Social é,
também, uma subdrea da Computag@o Natural a qual se propde a:

e simular a dindmica de sistemas reais e analisar aspectos especificos da interagdo entre os

agentes que compdem o ambiente. Logo, € possivel prever ou projetar o impacto sobre o grupo
que determinadas modificacdes no ambiente podem ocasionar; e,
e resolver problemas complexos com um menor custo computacional e de forma mais intuitiva

[3].

A expressdo ‘populacées sociais’ € utilizada aqui para se referir a um conjunto de agentes que
podem interagir. Qualquer conjunto de agentes com comportamentos coletivos (i.e. uma multiddo, uma
manada, uma alcatéia, etc.) s@o considerados populacdes sociais. Entretanto, ndo € obrigatéria a
movimentacdo desses agentes pelo ambiente, basta haver uma comunicag@o e interagdo entre eles.

Apesar da modelagem e implementacdo desse paradigma de computacdo serem feitas utilizando-
se a técnica de Sistemas Multi-Agentes, varias aplica¢des incorporam algum mecanismo de Computagio
Evoluciondria [4] para aperfeicoar a adaptabilidade e mutacdo dos agentes dentro da populagdo. Assim, é

possivel reproduzir melhor a dindmica natural de sistemas reais no ambiente artificial.



Na modelagem desenvolvida, a cooperacdo entre os agentes (i.e. objetivos e intencionalidades ndo
conflitantes) foi cuidadosamente planejada para que o custo computacional fosse baixo, além de
possibilitar um modelo mais intuitivo, através da metdfora com uma alcatéia na natureza.

4. Modelagem e Implementacao do Sistema

O ambiente foi modelado e inspirado no comportamento de caca de uma alcatéia na Natureza.
Imaginou-se que durante a caca, os lobos perseguem as presas (ajustando seu posicionamento) assim
como ajustam seus raios de atuag@o, o qual determina as ovelhas que estdo sendo cacadas pelos lobos
atualmente.

Por sua vez, as ovelhas reagirdo ao ataque dos lobos fugindo em dire¢éo a floresta toda vez que se
encontrarem dentro do raio de atuacdo do lobo. Enquanto as arvores representam a nuvem de pontos de
entrada a qual se deseja modelar.

O objetivo € que ao final da execugdo, os lobos estejam posicionados em locais estratégicos e com
seus raios de atuac@o determinados. De forma que as ovelhas formem o contorno da floresta. A Figura 1
mostra o ambiente modelado e os elementos que o compde, de acordo com a descrigdo anterior.
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Figura 1 — Modelo conceitual do ambiente.

Ressalta-se, entretanto, que nesta modelagem nenhum protocolo explicito de comunicagdo entre 0s
lobos foi desenvolvido. Porém, como serd discutido posteriormente, os lobos se comunicam indiretamente
através de suas acdes e das ovelhas.

A partir da Figura 1 € possivel observar que existem dois bandos no ambiente: um acima e outro
abaixo da floresta. Essa modelagem foi realizada de forma que concavidades voltadas para cima e para
baixo fossem melhores modeladas.

4.1 Descrigdo dos Elementos do Ambiente

Os lobos sdo agentes orientados a objetivos, os quais sdo: (i) diminuir seu erro médio individual
(i.e. média do somatdrio da distancia das ovelhas dentro de seu raio de atuacdo — inclusive — para a
floresta); e, (ii) diminuir seu desvio-padréo individual, baseado no seu erro médio.

Além disso, os lobos podem modificar o ambiente através dos operadores de (i) ajuste de seus
posicionamentos em direcao as ovelhas e (ii) ajuste de seus raios de atuacdo. O processo de escolha do
operador a ser utilizado serd detalhado adiante.

As ovelhas sdo agentes reativos simples. Elas reagirdo a uma acdo do lobo toda vez que se
encontrarem dentro dos raios de atuacdo deles. Sua ag@o consiste em movimentar-se 0 minimo possivel
em direc@o a floresta, de forma que estejam seguras. Ou seja, para a extremidade da drea de atuagdo do
lobo.

As drvores nao sio agentes dentro do ambiente, apenas modelam a nuvem de pontos de entrada.



4.2 Modelo Computacional

z

A Figura 2 mostra como o modelo conceitual foi implementado computacionalmente. Nela, é
possivel observar os lobos com seus respectivos raios de atuacio; as ovelhas nas extremidades dos raios
de atuacdo do lobo; e, a floresta (ao centro da imagem) que representa a nuvem de pontos de entrada.
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Figura 2 — Modelo computacional do ambiente.

Nesse modelo, o numero de lobos e ovelhas acima da floresta € o mesmo do nimero de lobos e
ovelhas abaixo da floresta, os quais s@o definidos por dois pardmetros distintos dentro do sistema. Além
disso, para cada lobo abaixo da floresta, ha um lobo posicionado na mesma abscissa acima da floresta. O
mesmo ocorre para as ovelhas.

O ambiente implementado possui, ainda, as seguintes restri¢cdes que refletem o modelo conceitual:
(i) as ovelhas ndo podem ultrapassar a floresta — pois ficard susceptivel ao ataque do bando da regido
oposta; e, (ii) os lobos ndo poderdo ultrapassar ovelhas, tendo em vista que essa é uma situagdo
improvavel durante a caca.

4.3 Dindmica do Sistema

A execucdo do sistema é semelhante ao de uma lista circular. O primeiro lobo da lista é
selecionado e delibera sobre suas acdes. Em seguida, o segundo lobo é selecionado e delibera sobre suas
acodes, e assim por diante. Quando o dltimo lobo da lista delibera sobre suas agdes, o primeiro lobo volta a
ser selecionado. Cada ciclo desse determina uma época de execugao.

O lobo deliberara sobre a acdo a ser executada, baseado no seu erro médio (E) e no seu desvio-
padrao (o). O erro médio do lobo é a média do somatério da distidncia das ovelhas (O) compreendidas
dentro de seu raio de atuacao para a floresta (do,r)

1 n
E==>d,, (1)
n i

onde, n é o numero de ovelhas que estdo dentro do raio de atuagdo do lobo, F € o conjunto da nuvem de
pontos de entrada que representam a floresta e
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¢ a distancia euclidiana (dp 4) obtida entre a ovelha e a drvore (A) mais préxima de sua abscissa.
Uma vez que o lobo tenha computado seu erro médio individual, é calculado, em seguida, o seu
desvio-padrao, de acordo com a seguinte equagao:

1 n
O, = Z(dof,F _E)2 3)
n—143

A Figura 3 ilustra como € realizado o célculo da distancia de trés ovelhas para a nuvem de pontos.

A distancia de cada uma delas para a floresta é igual a distincia delas para as respectivas arvores
destacadas e mais proximas de suas abscissas.
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Figura 3 — Distancia das ovelhas para a floresta.

Uma vez calculados os valores do erro médio e do desvio-padrdo individual, os lobos irdo escolher
o operador a ser utilizado: (i) ajuste de posicionamento — caso o seu erro médio e seu desvio-padrao
sejam altos; ou, (ii) ajuste de raio — caso o seu erro médio seja alto e seu desvio-padrao seja baixo. Essas
situacdes estdo ilustradas na Figura 4.
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Figura 4 - Caso de ajuste de raio (a) e ajuste de posicionamento (b).
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Ap6s o lobo executar sua agao, o sistema verificard se alguma das condicdes de parada foi atingida
e, assim, pare a execugdo; caso contrdrio, o lobo seguinte da lista ird deliberar sobre suas agdes. As
condicdes de parada do sistema sdo: o nimero maximo de épocas ou o erro médio global minimo (i.e. a
média do somatoério da distincia de todas as ovelhas para a floresta).

Por fim, ressalta-se que nem sempre um lobo poderd ajustar seu raio ou posicionamento do valor
pré-determinado no sistema, tendo em vista que ovelhas poderiam ultrapassar a floresta (situacdo proibida
no ambiente). Dessa forma, o novo valor de ajuste do raio ou do posicionamento serd igual a 90% da
menor distancia das ovelhas compreendidas dentro de seu raio de atuacdo para a floresta. A Figura 5
mostra uma situacio em que ocorre o explicado.
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Figura 5 - Ajuste de raio proibido (a) e novo valor de ajuste (b).

Ao final da execugdo do algoritmo, sua saida serd o conjunto de posicionamentos dos lobos e seus
respectivos raios de atuacdo, determinados de forma que modelem a nuvem de pontos de entrada.

5. Experimentos

Os experimentos foram planejados através da técnica de Fatorial 2° [5] com trés fatores (k = 3),
obtendo-se 8 simulagdes para cada funcdo. Essa foi a técnica escolhida, pois € simples de ser realizada e
permite a compreensdo e andlise dos efeitos de cada fator sobre as varidveis de resposta. Outro objetivo
dos experimentos foi verificar se o sistema funciona de acordo com o planejado, ou seja, se as ovelhas
conseguem formar o contorno correto da floresta.

Os fatores utilizados para a realizacdo dos experimentos foram: o nimero de lobos iniciais, o erro
médio minimo (EMM) e o desvio-padrdo minimo (DPM) do lobo. O EMM e o DPM séo os limiares que



definem se o erro individual ou o desvio-padrdo do lobo, respectivamente, estd alto ou baixo. Alterando
os valores desses dois fatores, serd alterada a tendéncia do comportamento do lobo.

Os niveis utilizados para cada fator foram: nimero inicial de lobos (5% e 20% do nimero de
arvores); EMM (0.5 e 0.15 unidades cartesianas); e, DPM (0.5 e 0.15 unidades cartesianas).

Foram escolhidas quatro configuracdes distintas da nuvem de pontos de entrada. Duas delas
representam fungdes do tipo polinomial (uma linear e a outra quadratica), enquanto as outras duas sdo do
tipo trigonométrica (a cosseno e a tangente hiperbdlica). Essas fun¢des foram escolhidas de forma que o
algoritmo fosse testado para comportamentos distintos da floresta.

Nota-se que para todas as fungdes analisadas, o pior caso obtido (dentre as oito configuracdes dos
fatores experimentadas) foi para: nimero de lobos = 5% das arvores; EMM = 0,5; e, DPM = 0,15.
Enquanto, o melhor caso obtido foi para a configuragdo: nimero de lobos = 20% das drvores; EMM =
0,15; e, DPM =0,15.

5.1 Fungéo Linear

Para a fungo linear, cuja lei de formagao é
y(x)=0,5x+5, xe[0, 14] “4)
,0 fator de maior relevancia dentre os analisados foi o niimero de lobos inicial, seguido pelo EMM. Para o
pior caso, o erro médio global obtido foi 0,47177, com desvio-padrdo de 0,45831.
O melhor caso obtido dentre as experimentacdes realizadas obteve um erro médio global igual a
0,09772, com um desvio-padrao de 0,05912. Os estados finais para o melhor e o pior caso sdo mostrados
na Figura 6.

//—\\‘ AT
e | AT
I I ( P e . TN s
1w s e ol TR s L
P S I SN L R P
P .f :&ﬁ:{ % T RS e R
IR . DR I /f—'/axf\xﬁ%‘f* o
[ [
sl )T (et
BESENE NN s e
N L
(a) [ 5 10 (b) 0 5 10

Figura 6 - Pior (a) e melhor (b) resultados para a funcéo linear.

5.2 Fungdo Quadrética

A floresta para a fung@o quadrética possui a seguinte lei de formacao:
y(x)=-0,2x2+5, xe[-5, 5] (5)
Para essa nuvem de pontos, o fator mais relevante foi o niimero de lobos inicial, seguido pelo
DPM. O pior caso obtido obteve um erro médio global de 0,47849 e um desvio-padrao de 0,40943.
Enquanto, para o melhor caso, o erro médio global foi 0,11890, com um desvio-padrao igual a 0,09962. A
Figura 7 mostra os estados finais para o melhor e o pior caso referente a fungido quadritica.
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Figura 7 - Pior (a) e melhor (b) caso para a fungao quadrética.



5.3 Fungcao Cosseno

A funcdo cosseno utilizada foi definida dentro do intervalo [0, 12,5]. Assim, foi possivel obter
concavidades voltadas para cima e outra para baixo.

Assim como para a fung@o quadratica, o fator que resultou numa maior varia¢ao do resultado final
foi o nimero inicial de lobos, seguido pelo DPM.

O pior resultado para essa floresta obteve um erro médio global de 0,47950 e um desvio-padrio de
0,4291. Enquanto, para a configuragdo que obteve um melhor resultado, o erro médio global foi 0,11100,
com um desvio-padrido de 0,07625.

A Figura 8 mostra os estados finais para o pior e o melhor resultado obtido para essa floresta.
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Figura 8 - Pior (a) e melhor (b) resultado obtido para o cosseno.

5.4 Funcao Tangente Hiperbdlica

A seguir, apresenta-se a lei de formacao utilizada para representar a floresta:
y(x) =2tanh(x), xe[-10, 10] (6)
Assim como para a fungfo linear, o fator de maior relevancia foi o niimero de lobos inicial,
seguido do EMM.
O pior resultado para essa floresta obteve um erro médio global de 0,52966 e um desvio-padrdo de
0,58227. Ja para o melhor caso, o erro médio global foi 0,13242 com um desvio-padrao de 0,08611. A
Figura 9 mostra os estados finais para o pior e o melhor resultado obtido.
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Figura 9 - Pior (a) e melhor (b) resultado obtido para a tangente hiperbdlica.

6. Discussao

A partir dos resultados obtidos, percebe-se que o nimero de lobos no ambiente € fundamental para
realizar um melhor contorno da floresta, tendo em vista que para as configuragdes com um menor ndmero
de lobo, as ovelhas ndo aderiram bem ao comportamento da floresta. Nota-se, ainda, que 0o EMM e o
DPM possuem uma mesma relevancia dentro do sistema.

Além disso, apesar de ndo haver um protocolo de comunicag@o explicito entre os lobos, ocorre
uma comunica¢do indireta entre eles. Pois suas agdes sdo baseadas nas ovelhas dentro de seu raio de
atuacdo e, como hd intersecdes entre os raios do lobo, uma a¢ido do lobo podera interferir na a¢do do seu
vizinho.
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Observa-se, ainda, que os resultados obtidos com a execugdo do algoritmo para uma mesma
configuracdo de parametros e da floresta foram sempre os mesmos. Onde o pior resultado foi obtido para
a tangente hiperbdlica, enquanto o melhor foi o obtido para a fun¢ao linear.

Dessa forma, este sistema proposto representa um passo importante para a viabilizacdo de uma
ferramenta inteligente para a modelagem do contorno de uma dada nuvem de pontos. Em longo prazo, ela
poderd viabilizar uma alternativa computacional para resolver o problema da aproximacgdo de funcodes e,
espera-se, com um baixo consumo de recursos computacionais.

7. Trabalhos Futuros

Para tornar o sistema menos dependente do nimero de lobos inicial do sistema, devera ser criado
um novo operador para o lobo: o de recrutamento e descarte. Dessa forma, o nimero de lobos serda
adaptado durante a execugdo do sistema para que modele e represente melhor a nuvem de pontos de
entrada.

Todavia, para tornar o sistema mais automadtico e robusto, deverd ser construido um mecanismo
inteligente para a defini¢cdo dos valores dos pardmetros do ambiente. Além disso, a elaboracdo de um
protocolo e um mecanismo de comunicagdo entre os lobos possibilitard uma melhor coordenagdo de suas
acoes.
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