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Abstract. This paper presents a new variant for a metaheuristic known as
Flower Pollination Algorithm (FPA). The variant uses the concept of
opposition-based learning on the flower that has the worst fitness value. The
modified FPA aims to preserve the solutions diversity in order to avoid
premature convergence. To evaluate the performance of the variant, it was
compared to standard FPA considering problem dimensionality and number
of fitness function evaluations. Several computational experiments were
performed to optimize four benchmark functions. The superiority of the
modified FPA has been evidenced when its results are compared to standard
FPA.

Resumo. Este artigo apresenta uma nova variante da meta-heuristica
conhecida como Algoritmo de Poliniza¢do das Flores (FPA). A variante
utiliza o conceito de aprendizagem baseada em oposi¢do sobre a flor que
apresenta o pior valor de fitness. O FPA modificado tem como objetivo
preservar a diversidade de solugoes a fim de evitar convergéncia prematura.
Para avaliar o desempenho da variante, ela foi comparada com o FPA padrdo
considerando dimensionalidade do problema e numero de avaliagoes da
fungdo objetivo. Diversos experimentos computacionais foram realizados para
otimizar quatro fungoes de referéncia. A superioridade do FPA modificado foi
evidenciada quando os seus resultados foram comparados com o FPA padrao.

1. Introducao

O processo de otimizagdo consiste na tarefa de encontrar a melhor solu¢do para um
determinado problema. Em geral, as técnicas de otimiza¢do sdo usadas quando ndo
existem alternativas simples para se resolver um problema [Viali 2011]. Muitas técnicas
convencionais de otimizacdo ndo apresentam bons resultados quando sao usadas em
problemas ndo-lineares ¢ multimodais e, por isso, a tendéncia atual vem sendo a
utilizacdo de algoritmos meta-heuristicos inspirados na natureza, os quais tém
apresentado resultados bastante promissores.

A inspiracdo baseada na natureza tem sido uma caracteristica constante dos
algoritmos de otimizacdo propostos recentemente. Eles vém sendo aplicados em
diversos problemas do mundo real e se destacam aqueles que se baseiam: a) no
comportamento social e cooperativo de passaros e de peixes [Kennedy e Eberhart
1995], b) na bioluminescéncia produzida pelos vaga-lumes [Yang 2009], c) na
capacidade de ecolocalizacdo dos morcegos [Yang 2010] e; d) no esquema cooperativo
de aranhas sociais [Cuevas ef al 2013].
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Além da bioluminescéncia dos vaga-lumes e da ecolocalizagdo dos morcegos,
Yang (2012) também estudou o processo de reprodugdo das flores com o objetivo de
propor um novo algoritmo de otimizagdo conhecido como Algoritmo de Polinizagdo das
Flores (FPA — Flower Pollination Algorithm). Na modelagem do novo algoritmo, Yang
considerou que uma flor pode ser usada para representar uma solu¢do de um
determinado problema. A transferéncia do podlen, quando ocorre a curtas distancias,
pode ser usada para implementar um processo de otimiza¢dao local, ao passo que a
transferéncia a longas distancias pode implementar a otimizagao global.

Um problema comumente enfrentado pelos algoritmos meta-heuristicos ¢ a
convergéncia prematura. Ela ocorre quando o algoritmo fica “preso” em 6timos locais e,
devido a sua baixa diversidade, ele para de buscar a solucdo oOtima global. A
convergéncia prematura pode impedir que o algoritmo obtenha bons resultados,
tornando-o ineficiente.

Varios trabalhos foram propostos a fim de melhorar o desempenho do algoritmo
FPA padrao e, em geral, sdo propostas hibridas. El-sharkay (2015) propos o algoritmo
hibrido ABCFP combinando FPA com o Algoritmo de Colonia de Abelhas (ABC).
Chakraborty Saha e Dutta (2014) propuseram a variante DE-FPA que combina o
algoritmo de Evolugao Diferencial (DE — Differential Evolution) com o FPA. Zhou
Wang e Luo (2016) propuseram uma variante FPA baseada em oposicdo elite. A
diversifica¢ao ¢ aumentada usando a aprendizagem baseada em oposicao elite, a0 passo
que a intensificacao ¢ implementada por meio de uma estratégia gulosa auto-adaptativa.

Neste artigo, uma variante do FPA ¢ apresentada e consiste em utilizar o
conceito de aprendizagem baseada em oposi¢ao, o qual ¢ aplicado sobre a flor que
apresenta o pior valor de fitness. A modificagdo proposta no FPA padrdao tem como
objetivo preservar a diversidade de solugdes e evitar que o algoritmo fique “preso” em
otimos locais. Para avaliar o desempenho da variante proposta, diversos experimentos
computacionais foram realizados na otimizagdo de quatro fun¢des de referéncia. Apos
os experimentos, no que diz respeito a qualidade e a estabilidade das solugdes
encontradas, observou-se um melhor desempenho da nova variante quando os seus
resultados foram confrontados com o FPA padrao.

O trabalho esta organizado como segue. Na Secdo 2, ¢ apresentado o algoritmo
de otimizagao baseado no processo de polinizacao das flores. Na Sec¢do 3, ¢ apresentada
uma nova variante do algoritmo de polinizagdo das flores o qual aplica o conceito de
aprendizagem baseada em oposi¢cdo. Na Secdo 4, os experimentos computacionais € 0s
resultados obtidos sdo comentados. E, por fim, na Secdo 5, sdo apontadas as
consideragdes finais e as propostas de trabalhos futuros.

2. Algoritmo de Polinizacao das Flores

Na natureza, estima-se que existem mais de 250 mil tipos de plantas floriferas e que,
aproximadamente, 80% de todas as espécies de plantas do planeta produzam flores
[Glover 2007]. A principal fun¢do das flores ¢ a reproducdo que, em geral, ocorre
quando agentes polinizadores como insetos, passaros € morcegos transferem polen.

A polinizagdo pode ser abidtica ou biodtica. Cerca de 90% das plantas floriferas
sdo do tipo bidtico, ou seja, o polen € transferido por um polinizador. Ja os outros 10%,
sdo do tipo abidtico, em que o vento e a difusdo na dgua sdo os responsaveis pela
polinizagdo. A poliniza¢do pode ocorrer via autopolinizagdo ou polinizagdo cruzada. A



autopolinizagdo ocorre em uma flor bissexuada e n3o sdo necessarios agentes
polinizadores. Ja a poliniza¢do cruzada ¢ observada em flores unissexuadas em que os
graos de pdlen sdo levados de uma flor para outra [Sousa et al/ 2002].

No Algoritmo de Polinizagdo das Flores, assume-se que cada planta possui
somente uma flor e que cada flor produz somente um gameta. O FPA implementa a
polinizacdo global e a polinizagdo local. No primeiro tipo de poliniza¢do, os agentes
carregam o polen ao longo de grandes espacos de busca, o que garante a polinizagdo e a
reproducdo da planta mais saudavel. O individuo mais saudavel € representado por g.,.
Matematicamente, a polinizagao global pode ser representada por

xftt = x4+ L(xf - g.), (1)

onde xfé o polen i (ou vetor solugdo x;) na iteragdo t. Ja g, ¢ a melhor solugdo
encontrada entre todas, at¢ o momento. O parametro L ¢ a forca de polinizagdo, que ¢
um valor gerado pela distribuicdo de Lévy [Viswanathan et a/ 2002]. Ja a polinizagao
local pode ser representada pela Equacao 2, como segue

xfHh = xf + e(xf — xp), (2)

onde xjt e xj, sdo polens de diferentes plantas da mesma espécie, na mesma iteragdo. Por
fim, € corresponde a uma distribui¢ao normal uniforme no intervalo [0,1].

Na natureza, as flores vizinhas sdo mais susceptiveis a polinizagdo local que as
mais distantes. Por esse motivo, ¢ utilizada uma probabilidade de proximidade p para
escolher entre realizar a polinizacdo global ou intensificar a polinizacao local. Na versao
original do FPA, bem como na variante apresentada neste trabalho, o valor de p ¢
definido em 0,8, o que favorece a busca local.

No Algoritmo 1, ¢ apresentado o pseudocddigo do FPA. Ele € iniciado com a
geragdo aleatdria da populagdo de flores (linha 01). Na linha 02, a melhor solugdo na
populagdo inicial ¢ selecionada. A taxa de probabilidade ¢ definida na linha 03 e ¢
utilizada para escolher entre a polinizagao global ou a local. As instrugdes dentro da
estrutura de repeticdo representam a evolucao das flores ao longo do tempo e do espago
de busca. Assim, enquanto um determinado critério de convergéncia nao ¢ atingido
(linhas 04—18), elas sdo executadas. Na linha 06, a taxa de probabilidade p ¢ comparada
com um valor gerado aleatoriamente e, quando ele for maior que p, serd realizada uma
busca global (linhas 07-08). Caso contrario, ¢ realizada uma polinizacdo local (linhas
10-12). Depois da polinizagdo, se as novas solu¢des encontradas forem melhores, elas
sdo atualizadas na populag¢do (linhas 14-15). Ao fim, a solucdo g, que ¢ a melhor
solugdo da iteracao, ¢ selecionada (linha 17).

O FPA tem sido utilizado em diversas aplicacdes do mundo real. Na area de
sistemas de poténcia, Abdelaziz et al (2016) utilizaram FPA para determinar o
carregamento ideal de geradores em sistemas de energia elétrica. O método proposto
pelos autores tem como objetivo minimizar simultaneamente o custo do consumo de
combustivel e o nivel de emissdo de poluentes, a0 mesmo tempo que satisfaz a demanda
de carga e algumas restri¢des operacionais.

No trabalho de Saxena e Kothari (2016), o FPA ¢ usado para otimizar um
arranjo de antenas lineares. A meta-heuristica ¢ aplicada ao arranjo linear para obter
posigdes otimizadas das antenas a fim de atingir um padrdo de arranjo com nivel de
lobo lateral minimo e colocacdo de nulos profundos nas dire¢cdes desejadas.



Uma nova variante do FPA foi apresentada por Zhou e Wang (2016) para
resolver o problema do planejamento de caminho de veiculos submarinos ndo-tripulados
em duas e em trés dimensdes. A fim de aumentar a capacidade de intensificagdo do
FPA, a meta-heuristica Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO — Particle Swarm
Optimization) foi aplicada ao processo de busca local da nova variante. Na hibridizacao,
também observou-se uma maior capacidade de busca global do FPA.

01: Gere a populagdo inicial de flores/pdlens (gametas) x; (i=1, 2, .., n)
02: Ache a melhor solu¢do g, na populagdo inicial

03: Defina a probabilidade p € [0, 1]

04: enquanto critério de convergéncia ndo for atingido faca

05: para i de 1 ate n faca

06: se (rand > p) entao

07: Gere um L obedecendo a distribuicdo de Lévy

08: Faga polinizagdo global usando xf** = x}f + L(g, — x)
09: senao

10: Gere ¢ a partir da distribuicao uniforme entre [0,1]

11: Selecione aleatoriamente j e k entre todas as solugdes

12: Faga polinizagdo local usando x{*' = x{ + e( xf — x{)

13: fimse

14: Calcule as novas solugoes

15: Se as novas solucdes sao melhores, atualize-as na populagao de flores
16: fimpara

17: Encontre a melhor solugdo atual g,

18: fimenquanto

Algoritmo 1. Pseudocédigo do Algoritmo de Polinizacdo das Flores.

3. FPA Modificado usando Aprendizagem Baseada em Oposiciao

Em geral, os algoritmos meta-heuristicos sdo iniciados com solug¢des aleatorias e, ao
longo do tempo, eles procuram melhora-las seguindo na direcio da solugdo 6tima. E
comum que as solugdes iniciais geradas aleatoriamente estejam distantes da otima. O
pior caso ocorre quando elas estdo na posi¢do oposta a da solucdo 6tima. Em casos
como esse, a otimizacao pode demandar muito tempo ou até mesmo inviabilizar o
processo. Uma alternativa para isso seria realizar uma busca, simultaneamente, em todas
as direcoes ou, simplesmente, realizar a busca na dire¢do oposta. Essa ultima alternativa
pode ser realizada usando o conceito de Aprendizagem Baseada em Oposicao [Tizhoosh
2005].

Com a implementagdo da Opposition-Based Learning (OBL) ¢é possivel diminuir
o tempo de computacdo e aumentar as chances de se encontrar uma solucdo mais
proxima da ideal. Isso se da porque sempre que uma solugdo x ¢ buscada, ¢ feita uma
estimativa X. Assim, se x € 9t ¢ um numero real, definido dentro de um intervalo
x € [a, b], entdo o oposto de x é definido por

X=a+b—x, 3)




onde a ¢ o limite inferior e b o superior. Considerando P(xq, ..., x,) como sendo um
ponto em um sistema de coordenadas n-dimensional, x4, ...,x, € Jte x; € [a;, b;], o
oposto de P ¢ definido pelas coordenadas X4, ..., X,,, de forma analoga, em que

X,=a;+ b — x; i=1,..,n. (4)

Este trabalho apresenta uma modificacdo no FPA padrdo, a qual consiste na
utilizagdo do conceito de OBL. Nas linhas 17 — 20 do Algoritmo 2, a contribui¢do do
trabalho ¢ apresentada. Na linha 17, a flor que apresenta o pior valor de fitness ¢
selecionada para aplicacdo da OBL. Nas linhas 18 — 20, o algoritmo verifica se, apds
essa aplicagdo, o valor de fitness da pior flor foi melhorado. Em caso positivo, o valor
original € substituido pelo novo valor encontrado apos a aplicacdo da OBL.

01: Gere a populagdo inicial de flores/polens (gametas) x; (i=1, 2, .., n)
02: Ache a melhor solugdo g, na populagdo inicial

03: Defina a probabilidade p € [0, 1]

04: enquanto critério de convergéncia ndo for atingido faca

05: para i de 1 ate n faca

06: se (rand > p) entao

07: Gere um L obedecendo a distribuicdo de Lévy

08: Faga polinizagdo global usando xf** = x}f + L(g, — x)
09: senao

10: Gere € a partir da distribuigdo uniforme entre [0,1]

11: Selecione aleatoriamente j e k entre todas as solugdes
12: Faga polinizagdo local usando x{*' = x{ + e( xf — x{)
13: fimse

14: Calcule as novas solugoes

15: Se as novas solucdes sao melhores, atualize-as na populagao de flores
16: fimpara

17: Aplique OBL sobre a pior flor x,,
18:  se fitness (X,) < fitness (xp) entao

19: Xp — Xp
20:  fimse
21: Encontre a melhor solugao atual g,

22: fimenquanto

Algoritmo 2. Pseudocddigo do Algoritmo de Polinizacdo das Flores modificado.

A cada iteracdo, OBL ¢ utilizada para aumentar a diversidade do algoritmo a fim
de evitar que ele fique “preso” em 6timos locais. Quando se considera uma direcdo da
busca e a posi¢do oposta aquela da solucao encontrada, ¢ possivel que a melhor solugao
seja alcangada em um tempo menor.

4. Experimentos Computacionais e Resultados Numéricos

Os experimentos computacionais foram executados em um computador que utiliza
processador Intel Core i7 com 2,5 GHz de frequéncia, 8 GB de memodria RAM e
sistema operacional Windows 10 Pro, 64 bits. O FPA padrdo e o FPA modificado foram



implementados na linguagem de programacdo Matlab R2013a e ndo foram utilizadas
técnicas de processamento paralelo.

A fim de avaliar o desempenho dos algoritmos, foram escolhidas quatro fungdes
de referéncia, bastante conhecidas na literatura dos algoritmos meta-heuristicos: Esfera,
Powell Sum, Griewank e Csendes. Todas elas sdo aplicadas a problemas de
minimizacao e sdo descritas a seguir. As fungdes Esfera e Powell Sum sdao unimodais e,
normalmente, sdo usadas para testar a habilidade do algoritmo em buscas locais. Ja
Griewank e Csendes possui varios minimos locais e sdo utilizadas para verificar a
habilidade do algoritmo em buscas globais.

e Funcdo Esfera — ¢ caracterizada por ser simples, convexa e unimodal:
d

G = ) )

i=1

e Funcdao Powell Sum — ¢ uma funcdo unimodal definida de acordo com a
formulagao abaixo:

d

AOEDY s (©)

i=1

e Func¢ao Griewank — possui varios minimos locais regularmente distribuidos:

fs(x)=ﬁzd:xf—ncos(%)+l (7)

d
i=1 i=1
e Funcao Csendes — ¢ uma fungao multimodal definida como segue:

d

fi(x) = Z x? [2 + sen (%)] (8)

=1

Na Tabela 1, sdo apresentadas as fronteiras do espaco de busca, a regido de
inicializagdo do algoritmo, a solucdo global e a solugdo 6tima, para cada uma das quatro
fungoes de referéncia.

Tabela 1. Caracteristicas das funcdes de referéncia.

Funcao Espaco de busca Faixa de Inicializacao Solugdo Global Solugio Otima
fi -5,12<x;<5,12 2,06 <x;<5,12 f(x*)=0 x*=(0,..,0)
1z -100 <x; <100 50<x;<100 f(x*)=0 x*=(0,..,0)
f3 -600 < x; <600 300 <x; <600 f(x*)=0 x*=(0,..,0)
fa -1<x<1 05<x<1 f(x*)=0 x* =(0,...,0)




Para realizar os experimentos, sdo definidas 3 configuragdes. Elas consistem na
variagdo da dimensionalidade das fungdes e do nimero maximo de iteragdes. Apenas a
quantidade de flores ¢ fixada em 30. A dimensionalidade varia em 30, 60 e 90
dimensdes. Para 30 dimensdes, o nmimero maximo de iteracdes ¢ 5.000; para 60
dimensdes, sdo 10.000 iteragdes e; para 90 dimensdes, o0 nimero maximo de iteracdes é
15.000. Apods a realizacdo de 30 execugdes independentes, sdo registrados a melhor
solucdo, a pior solucdo, a média do valor de fitness e o desvio padrao.

As Figuras 1(a), 1(b), 2(a) e 2(b) apresentam o comportamento de convergéncia
dos algoritmos para as quatro fungdes de referéncia f;, f,, f3 € f,, respectivamente,
durante 15.000 iteragdes, em 90 dimensdes. Na otimizagdo da fungdo f;, como visto na
Figura 1(a), ¢ observado um suave comportamento de estagnagdo do algoritmo FPA
padrdo, no entanto, o FPA modificado se apresenta ativo durante as 15.000 iteracdes.
Uma situagdo semelhante a essa ¢ apresentada na Figura 1(b), em que o FPA
modificado supera o FPA padrao quando sdao consideradas a velocidade de
convergéncia e a qualidade das solu¢des. Vale salientar que, apesar do desempenho
satisfatorio que o FPA modificado obteve, as solu¢des Otimas globais ndo foram
encontradas nas fungdes f; ¢ f.

Na Figura 2(a), fungdo f;, o FPA padrio novamente apresenta um desempenho
inferior ao do FPA modificado. Durante todo o processo de busca, ¢ observado que o
algoritmo padrao tem uma baixa velocidade de convergéncia, apresentando poucas
melhorias significativas entre as iteragdes 12.000 — 15.000. Por outro lado, o FPA
modificado apresenta um comportamento de convergéncia bastante ativo e, proximo da
iteracao 7.000, atinge a solugdo 6tima. Na Figura 2(b), quando comparado com o FPA
modificado, o FPA padrao apresentou um comportamento de estagnagdo, além de
solugdes insatisfatérias e velocidade de convergéncia lenta. Por outro lado, a variante
proposta estagnou, aproximadamente, entre as iteragdes 1.500 — 5.800, no entanto, apos
esse momento, ela continuou com um comportamento ativo de convergéncia. Apesar do
desempenho satisfatorio em relagdo ao FPA padrao, a variante proposta ndo encontrou a
solucdo otima global da fungdo f; durante as 15.000 iteragdes. A Tabela 2 apresenta os
resultados numéricos dos experimentos computacionais realizados.
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Tabela 2. Resultados dos algoritmos nas func¢des de referéncia avaliadas.

FPA padrio FPA modificado com OBL
Fun | Dim | Iter Média . Média .
(Desvio) Melhor Pior (Desvio) Melhor Pior
5,31E-03 9,97E-16
30 | 5.000 (3.46E-03) 4,70E-04 1,22E-02 (9.34E-16) 6,43E-17 | 3,72E-15
3,08E-02 5,35E-30
fi 60 |10.000 (1.98E-02) 4,95E-03 | 9,16E-02 (1.26E-29) 7,36E-32 | 5,03E-29
0,10 2,54E-44
90 |15.000 (7.56E-02) 3,11E-02 0,37 (4. 18E-44) 6,80E-47 1,51E-43
1,48E-13 9,37E-46
30 | 5.000 (7.33E-13) 1,40E-19 | 4,02E-12 (2.02E-45) 1,09E-49 | 7,89E-45
2,19E-10 2,99E-91
1> 60 |10.000 (1.19E-09) 2,63E-20 | 6,54E-09 (9.97E-91) 3,72E-35 | 5,35E-90
1,54E-12 6,20E-137
90 |15.000 (3.60E-12) 6,78E-19 1,21E-11 (1.60E-136) 5,61E-142 | 6,92E-136
0,73 9,20E-09
30 | 5.000 (0.24) 0,30 1,07 (3.34E-08) 1,21E-13 1,72E-09
1,14 0
f3 60 |10.000 (0.14) 0,93 1,70 0) 0 0
1,27 0
90 |15.000 (0.15) 1,01 1,72 0) 0 0
3,76E-07 4,04E-33
30 | 5.000 (3.69E-07) 1,60E-09 1,52E-06 (221E-32) 7,33E-42 1,21E-31
4,17E-06 1,67E-66
fa 60 |10.000 (3.15E-06) 1,00E-06 1,27E-05 (9. 18E-66) 5,43E-79 | 5,03E-65
1,30E-05 1,73E-86
90 |15.000 (1.00E-05) 4,55E-06 | 5,22E-05 (9.48E-86) 2,30E-116 | 5,19E-85




Em todas as fungdes avaliadas, como se observa na Tabela 2, os valores médios
das solugdes encontradas pelo algoritmo FPA modificado sdo melhores que os do FPA
padrdo. Na fun¢do f5, o FPA modificado encontrou a solucdo 6tima global. Em relagao
ao desvio padrdo, que mostra a variagao existente em relagdo a média, o algoritmo FPA
modificado obteve valores melhores em todos os experimentos. A superioridade do FPA
modificado também pode ser evidenciada a partir da analise dos piores ¢ dos melhores
resultados, em que os piores valores do FPA modificado sdo menores que os dos
melhores do FPA padrao.

5. Conclusoes

Este trabalho apresentou uma variante da meta-heuristica baseada no processo de
polinizacdo das flores. A variante consiste na combinagdo do FPA padrdo com a
aprendizagem baseada em oposi¢cao e tem o objetivo de gerar diversidade de solugdes e
evitar que o processo de convergéncia estagne em 6timos locais.

O desempenho do FPA padrio e do FPA modificado foram comparados por
meio de varios experimentos computacionais, realizados utilizando quatro funcgdes de
referéncia: Esfera, Powell Sum, Griewank e Csendes. ApOs 0s experimentos, observou-
se que o algoritmo FPA modificado obteve resultados superiores ao algoritmo padrao
no que diz respeito a qualidade e a estabilidade das solu¢des encontradas. Isso ocorreu
porque a aprendizagem baseada em oposi¢do, além de diminuir o tempo de computacdo,
preservou a diversidade do algoritmo, tornando o processo de convergéncia ativo.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar o desempenho do FPA modificado
em aplicacdes reais da area de telecomunicacdes. Além disso, também se pretende
combinar a variante apresentada com um operador de mutagao conhecido como Cauchy
a fim de aumentar ainda mais a diversidade do algoritmo.
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