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Resumo. O vetor Aedes aegypti é o principal responsdvel pela disseminacdo de diversas arbo-
viroses como a dengue, a febre chikungunya e o zika virus, cuja gravidade é varidvel. Atual-
mente ndo existe um método eficaz para erradicacdo destas arboviroses e controle deste vetor.
Desta forma, buscamos minimizar o custo derivado da acdo do controle quimico e biologico
em seu ciclo de vida, utilizamos o algoritmo de vaga-lume, uma técnica de inteligéncia compu-
tacional baseada em inteligéncia por enxames. Para verificar a eficiéncia de desempenho deste
algoritmo analisamos variagbes de seus principais pardmetros: atratividade entre os vaga-
lumes, absorcdo da luz pelo meio e aleatoriedade do movimento dos insetos. Os resultados
encontrados pelo algoritmo de vaga-lume foram melhores do que os da literatura, o que em
devidas proporcoes podem causar uma significativa reducdo de gastos no controle do vetor.
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Inteligéncia computacional aplicada ao controle do Aedes aegypti

1 INTRODUCAO

De acordo com o Ministério da Satde até a 21° semana epidemioldgica de 2016 foram
registrados no Brasil 1.294.583 casos de dengue, 122.762 casos de febre de chikungunya e
161.241 casos de zika virus. Dentre as espécies de mosquitos do género Aedes cujas fémeas
podem servir como vetores destas arboviroses, no Brasil destacam-se o Aedes aegypti (Linna-
eus, 1762) e o Aedes albopictus (Skuse, 1894). Ambos pertencem ao RAMO Arthropoda (pés
articulados), CLASSE Hexapoda (trés pares de patas), ORDEM Diptera (um par de asas ante-
rior funcional e um par posterior transformado em halteres) e FAMILIA Culicidae (FUNASA,
2001).

Apesar dos investimentos € avangos nas pesquisas com vacinas, campanhas educativas,
monitoramento e controle destes vetores, ainda ndo existe um método eficaz para erradicacdo
destas arboviroses e controle e monitoramento do Aedes aegypti. O ciclo de vida completo des-
tes mosquitos é composto pelas fases imatura e alada. A primeira fase contempla a populagdo
de ovos, larvas e pupas. A fase alada é representada pela populagdo de mosquitos adultos ma-
chos e fémeas. A dispersdo geogréfica destas populagcdes ao longo de todo ano estd relacionada
a diversos fatores, como condi¢des ambientais favoraveis, facilidade dos meios de transporte e
inexisténcia de saneamento bdsico em determinadas regides (Silva & Silva, 2000).

Buscando reduzir a populacdo destes vetores a niveis aceitdveis no ambiente foi utilizado
um algoritmo de inteligéncia por enxame, o algoritmo de vaga-lume (AV), para resolver o pro-
blema de controle 6timo que contempla um modelo de otimiza¢gdo com efeito da utilizagdo do
controle quimico (inseticidas) e bioldgico (machos estéreis) em seu ciclo de vida. Este algo-
ritmo baseia-se no comportamento dos vaga-lumes na natureza. Cada soluc@o no algoritmo
representa um vaga-lume e sdo levados em consideracdes trés pardmetros basicos: atratividade
entre os vaga-lumes, absor¢do da luz pelo meio e aleatoriedade do movimento dos insetos. O
desempenho do AV foi baseado no resultado de 30 execugdes para cada 125 variagdes destes
trés parametros, considerando um cendrio especifico.

Este trabalho estd dividido da seguinte forma. Na secdo 2 apresentamos o modelo de oti-
mizacdo que serd a base da simulagdo para o algoritmo de vaga-lume. Na sec@o 3 apresentamos
as principais caracteristicas do algoritmo implementado, bem como o seu pseudocddigo. Na
secdo 4 serdo apresentados os resultados computacionais das simulacdes do algoritmo, além de
uma andlise e discussdo destes resultados. Por fim, concluimos o trabalho na secéo 5.

2 MODELO

O modelo entomoldégico matematico computacional utilizado neste trabalho foi proposto
por (Esteva & Yang, 2005). A populagcdo dos mosquitos Aedes aegypti é composta por aquatica
(ovos, larvas e pupas) A(t), fémeas imaturas /(z), machos naturais M(t), machos estéreis S(1),
fémeas acasaladas férteis F(t) e fémeas acasaladas removidas U(¢). O diagrama compartimental
que representa o ciclo entomoldgico destes mosquitos estd ilustrado na Fig. 1.
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Figura 1: Diagrama ilustrando a dindmica das populacdes do ciclo de vida do Aedes aegypti com 6 comparti-
mentos: aquatica (ovos + larvas + pupas) A(t), fémeas imaturas I(¢), machos naturais M(t), machos estéreis
S(?), fémeas acasaladas férteis F(?) e fémeas acasaladas removidas U(?). O parametro o, representa a taxa
de desenvolvimento do mosquito da fase imatura para fase alada; ¢ a taxa de oviposicio; C a capacidade do
meio; 7) a taxa de acasalamento entre machos naturais e fémeas imaturas; 7)g a taxa de acasalamentos entre
machos estéreis e fémeas imaturas; r € a porcao da fase imatura que transforma em fémea imatura; o, taxa
de insercao de machos estéreis; 1 a taxa de mortalidade natural em cada compartimento.

O sistema de equacdes diferenciais ndo-lineares que representa a dindmica do ciclo de vida
do Aedes aegypti é descrito por:

(

A = ¢(1-2)F — (01 +pa)A
I = roA— <—(77]J\7ng + ALI) 1
: MI
P ans el (M
U = ﬂ]\JS_—i-S — /JJUU
M = (1-7r)o A — puyM
\ S = oy—psS

Biologicamente ndo faz sentido dizer que as populacdes do modelo (1) sdo negativas, por-
tanto, ' = {(A, M, I, F,U,S) : A, M, I, F,US>0e0< A<C(C}.

A populagdo de machos estéreis € introduzida de forma externa no meio ambiente a uma
taxa constante o,. A populacdo de fémeas acasaladas removidas estd desacoplada deste sistema,
uma vez que seus ovos nao sao vidveis para dar continuidade ao ciclo de vida natural do Aedes

aegypti.

A dinamica do modelo (1) utilizando controle étimo foi abordada em Thomé (2007), onde
as varidveis de decisdo do problema de controle 6timo sdo representadas pelo controle quimico
(aplicagdo de inseticidas) u(2) e controle bioldgico (inser¢do de machos estéreis) us(t). O dia-
grama compartimental que representa este controle na fase alada destes mosquitos estd ilustrado
na Fig. 2.
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Figura 2: Diagrama ilustrando a dinidmica das populacoes do ciclo de vida do Aedes aegypti com 6 com-
partimentos: aquatica (ovos + larvas + pupas) A(t), fémeas imaturas I(z), machos naturais M(t), machos
estéreis S(t), fémeas acasaladas férteis F(?) e fémeas acasaladas removidas U(?) com insercao de controle qui-
mico (inseticidas) u; e de controle biolégico (machos estéreis) u> na dinAmica da populacio alada do Aedes
aegypti.

O sistema de equagdes diferenciais ndo-lineares que representa a dinamica utilizando con-
trole 6timo € dado por:

= ¢(1—-2)F —(01+pa)A
= T’O'lA — (_(ﬁ;\r/[nf‘)SM -+ 1233 + U1> I

= E‘i{q — (pp +w)F

ﬂ]\% — (po +u))U

= (1—=r)o1A— (uy +u)M

2)

- i T A
I

= uy — (us +up)S

3 ALGORITMO DE VAGA-LUMES

O algoritmo de vaga-lume (AV) proposto por Yang (2008) é baseado no comportamento
social dos vaga-lumes e seu funcionamento segue as propriedades:

e Todos os vaga-lumes sdo unissexuais, ou seja, qualquer vaga-lume pode ser atraido por
outro.

e A atratividade é proporcional ao seu brilho, e para quaisquer dois vaga-lumes, 0 menos
brilhante serd atraido pelo mais brilhante.

e A intensidade luminosidade do brilho € inversamente proporcional a distdncia entre os
vaga-lumes.
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e Se ndo houver brilho, entdo o vaga-lume move-se aleatoriamente.
e A luminosidade de um vaga-lume é determinada pela fun¢do objetivo.

De acordo com Yang (2008), o movimento de um vaga-lume 7 atraido por um outro vaga-
lume j de maior brilho é determinado por:

a2
it = i+ foeT " () — 77) + e, 3)

em que [y é a atratividade na distdncia » = 0, e o segundo termo € devido a atracdo. O
terceiro termo € a aleatoriedade, sendo « € [0, 1] o parAmetro de aleatoriedade e ¢; sdo varidveis
aleatorias 1.1.d., r;; € a distancia entre os vaga-lumes z; € x;.

A descricdo do Algoritmo 1 segue de Couto et al. (2015) o qual foi base para a implemen-
tacdo do método aplicado ao problema deste trabalho.

Algoritmo 1: ALGORITMO DE VAGA-LUME

Entrada: n, MaxGen, (3, a, v { nimero de vaga-lumes, nimero méaximo de geracdes,
parAmetros de atratividade, aleatoriedade e absor¢do de luz }

Saida: ¢* { melhor solugdo obtida pelos vaga-lumes}

inicio
Calcula fungdo objetivo f(z) parax = (z1,...,14)"
Gera populagio inicial de vaga-lumes 2%, i = 1,2,...,n

Defina a intensidade de luz como: I; = f(z")
enquanto geracoes < MaxGen faca
para todos os vaga-lumes x; e v; faca
se I, < I; entao
| Mova o vaga-lume x; para o x; de acordo com Eq. (3)
fim
Varia a atratividade com a distancia r via e ™"
Calcula novas solucdes e atualiza a intensidade luminosa
fim
Ordena os vaga-lumes e encontra a melhor solugdo g*

fim

fim
retorna g*

A eficiéncia desta metaheuristica bio-inspirada, de acordo com Yang & He (2013), se da
pela subdivisdo automética do método e a capacidade de tratar a existéncia de varias solucoes,
permitindo que os vaga-lumes possam encontrd-las simultaneamente. Além disso, os para-
metros do algoritmo podem ser ajustados para controlar a aleatoriedade de modo a acelerar a
convergéncia do método.

4 SIMULACAO

Para analisar a minimiza¢do do custo da utilizacdo do controle quimico u;(?) e controle
bioldgico us(t) no ciclo de vida do Aedes aegypti, utilizamos o funcional (4) descrito por Thomé
(2007):
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T
Minimizar: J[Ul, UQ] = %/ (Cﬂl% + Czug + 63F2 — C4S2)dt (4)
0
sujeito a:  modelo (2)
u; >0
Uy >0
~ C(R-1)
A(0) = — 5
raA(0)
I1(0) = ———=
© (b1 +m)
CA(0)(o1 + pa)
F(0) =
W= 5c—a)
M(0) = (1 —1r)o1A(0)
M
S(0)=0
oroi

(014 pa)(n + pr)pr

No problema (4) a varidvel ¢, representa o peso relativo ao custo com inseticidas, ¢y repre-
senta o peso relativo ao custo com a produgdo e liberacdo de mosquitos estéreis, c3 representa o
peso relativo ao custo social provocado pelas fémeas fertilizadas e ¢, representa o peso relativo
ao custo com a preservacdo de mosquitos estéreis.

A Tabela 1 ilustra os pardmetros em (dias™ ') utilizados nas simula¢cdes do modelo (1).
Adotamos r = 0.5.

Tabela 1: Descricio e valor dos parametros adotados no modelo (1). Fonte: (Thomé, 2007)

Parametro Descrigao Valor
C Capacidade do meio 13
o1 Taxa de desenvolvimento do mosquito da fase imatura para fase alada  0.07
) Taxa de oviposicao 0.5
s Taxa de acasalamentos entre machos estéreis e fémeas imaturas 0.7
n Taxa de acasalamento entre machos naturais e fémeas imaturas 1
s Taxa de mortalidade natural da populacdo de machos estéreis 0.1
A Taxa de mortalidade natural da populacdo aquatica 0.05
1% Taxa de mortalidade natural da populacdo de fémeas imaturas 0.05
IE Taxa de mortalidade natural da populacao de fémeas acasaladas férteis  0.05
15y Taxa de mortalidade natural da populagdo de machos naturais 0.1
CILAMCE 2016
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Considerando o cendrio com ¢; = 1, ¢ = 10, ¢c3 = 100 e ¢4 = 1, ou seja, custo barato
com inseticida e com preservacdo de machos estéreis; custo elevado com nimero de fémeas
fertilizadas e produgdo cara de machos estéreis e no horizonte de 120 dias, Thomé (2007)
encontrou o funcional relativo a cada varidvel de controle através do Principio do Médximo
de Pontryagin. Por considerar invidvel a estratégia 6tima de liberar mosquitos estéreis ao longo
do tempo, Thomé (2007) propde uma agdo de controle alternativa, considerando as varidveis
de decisdo do problema wu(?) e uy(t) constantes no tempo. Para isso, foi utilizada a regra de
Simpson para calcular a drea abaixo dos funcionais relativos as varidveis de decisdao do problema
u1() e ua(t) resultando em v = [0.0931 0.0156] e J(u) = 41386.1685.

Nos trabalhos de (Barsante et al., 2011) e (Xavier, 2012) propdem-se por meio de meca-
nismo de otimiza¢cdo mono-objetivo minimizar o funcional (4). Ambos os trabalhos utlizaram
Algoritmo Genético Real Polarizado (AGRP) para resolver numericamente este funcional con-
siderando o cenario com ¢; = 1, ¢ = 10, ¢cg = 100 € ¢4 = 1, horizonte de 120 dias, [0 0.1]
e [0 0.02] como o dominio das varidveis de decisao wu(t) e us(t), respectivamente; taxa de
crossover de 90% e taxa de mutacdo de 5%. No trabalho de (Barsante et al., 2011) foi consi-
derado 1000 como nimero médximo da populagdo; 750 como nimero maximo de geragdes de
uma populacio e apds 30 execucdes do AGRP o valor minimo da varidvel de decisdo é dado
por u = [0.0991 0.00015] e J(u) = 25615.0100. No trabalho de (Xavier, 2012) foi conside-
rado 500 como nimero maximo da populagdo; 500 como nimero méaximo de geragdes de uma
populagdo e apds 30 execucdes do AGRP o valor minimo da varidvel de decisdo é dado por
u = [0.0999 0.00015] e J(u) = 25456.9270.

Neste trabalho utilizamos o AV para minimizar o funcional (4). Assim como nos trabalhos
de (Barsante et al., 2011) e (Xavier, 2012) varidveis de decisdo do problema de controle u;(¢) e
uo(t) geradas no AV foram consideradas constantes no horizonte de estudo. Para as simulacdes
computacionais foi utilizado o software MatLab®R2009a, 64-bits, versio 7.8.0.347, executado
em sistema operacional Windows 10 de 64 bits, na arquitetura de processador Intel®Core"
15-4200M CPU 2.50GHz com memoria de 4 GB. Foram realizadas 30 simulac¢des do AV com
a configuracdo de 100 nimero de vaga-lumes e 250 como nimero maximo de geracdes. Para
verificar a performace do AV foram considerados 125 varia¢des dos parametros de aleatoriedade
(), de atratividade () e de absor¢do da luz pelo meio () conforme apresentado na Tab. 2.

Tabela 2: Configuracées dos parametros «, 5 e -y

Parametros Configuracgoes
o 0 025 050 0.75 1.00
Ié] 0 025 050 0.75 1.00
7y 0 025 050 0.75 1.00

Esta divisao das configuracdes representa casos extremos, bem como medianos e inter-
medidrios dos valores dos parametros. Nas figuras 3, 4 ¢ 5 analisamos o comportamento das
médias das solu¢des de acordo com a variacao principal dos parametros do AV.
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Figura 3: Comportamento das médias de J(u) de acordo com a variacdo principal do pardmetro de aleato-
riedade a.
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Figura 4: Comportamento das médias de J(u) de acordo com a variacio principal do parimetro de atrati-
vidade 3.
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Figura 5: Comportamento das médias de J(u) de acordo com a variac¢io principal do pardmetro de absor-
¢ao de luz .

Na Figura 3 percebemos que no cendrio de auséncia de aleatoriedade (v = 0) € onde se
encontram as solucdes que apresentaram os maiores valores de .J dentre os simulados. Para um
comportamento com alto grau de dispersao dos vaga-lumes, ou seja, com alto grau de aleato-
riedade (o = 1), percebe-se um desvio médio das solu¢cdes maior do que as das solugdes com
grau de aleatoriedade intermedidria (o = 0.25;0.5 e 0.75). Portanto, um grau de aleatoriedade

razodvel seria um grau mediano ou pouco abaixo da média, pois apresentam menos dispersao e
menores valores, como € o caso do v = 0.25.

A Figura 4 ilustra que o comportamento das médias das solu¢des nao apresentaram grande
impacto na resolucio do problema, com excecdo da configuracdo que associa uma auséncia de
aleatoriedade. Nestes casos, a solucdo do algoritmo distanciou consideravelmente das melhores
solucdes obtidas pelo método. Nos casos extremos de atratividade, 5 = 0 e § = 1, a solucdo

apresentou comportamento descendente e ascendente respectivamente, com exce¢ao do cenério
de total absorcao da luz (v = 1).

Na Figura 5 verificou-se que a variacdo principal do pardmetro de absorc¢do da luz pelo
meio ndo apresentou um impacto significativo na obteng¢do da solucdo J(u).

Ap6s as 30 execugdes em cada uma das 125 combinagdes de («, (3, ) do AV, na média o
algoritmo foi capaz de superar o resultado apresentado por (Thomé, 2007). E em praticamente
todas as configuragdes dos pardmetros, exceto quando v = 0, o AV superou os resultados de
(Barsante et al., 2011) e (Xavier, 2012). O valor minimo da varidvel de decisdo é dado por
uw = [0.1 0.00015520121] e J(u) = 24188.4628, correspondendo a combinagdo (0.25, 0.5, 1).
Este valor de J(u) foi aproximadamente 41.55% menor que o encontrado por Thomé (2007),
aproximadamente 5.57% menor que o encontrado por Barsante et al. (2011) e aproximadamente
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4.98% menor que o encontrado por Xavier (2012). Este fato evidencia uma melhor performance
do AV em relagdo aos resultados encontrados por estes autores.

As figuras 6-10 ilustram a evolugdo das populagdes do sistema (2) considerando o valor
minimo da varidvel de decisdo simulada pelo AV e os da literatura no horizonte de 120 dias. O
comportamento das populagcdes aqudticas, fémeas imaturas, fémeas fertilizadas, machos natu-
rais e machos estéreis produzida pelo AV foram similares aos encontrados por Barsante et al.
(2011) e Xavier (2012). Apesar do nimero de individuos em cada populacdo do sistema (2)
geradas por Thomé (2007) ser menor a partir de um certo instante de tempo, verifica-se pela
Fig.10 que esta inferioridade pode estar ligada a grande quantidade de machos estéreis, o que
representa um custo significativamente elevado em relag@o aos outros autores.

Thomé (2007)
— — — Barsante et al. (2011)

L N Xavier (2012)
AV Proposto

I I
0 20 40 60 80 100 120
Dias

Figura 6: Evolucio da populacio Aquatica do modelo (2) no horizonte de estudo.

0.3

——— Thomé (2007)
— — — Barsante et al. (2011)
fffff Xavier (2012)
0.25 -\ AV Proposto

02

Zo0151

0 20 40 60 80 100 120
Dias

Figura 7: Evolucao da populacio de Fémeas Imaturas do modelo (2) no horizonte de estudo.
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6 T
Thomé (2007)

— — — Barsante et al. (2011)
fffff Xavier (2012)
5 AV Proposto 4

0 I I I I
0 20 40 60 80 100 120

Dias

Figura 8: Evolucio da populacio de Fémeas Fertilizadas do modelo (2) no horizonte de estudo.

3 T

Thomé (2007)

— — — Barsante et al. (2011)
————— Xavier (2012)

25 H AV Proposto 1

Figura 9: Evolucao da populacao de Machos Naturais do modelo (2) no horizonte de estudo.

0.09

Thomé (2007)
— — — Barsante et al. (2011)
Xavier (2012)
AV Proposto

s()

o e e e e
0 20 40 60 80 100 120
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Figura 10: Evolucao da populacio de Machos Estéreis do modelo (2) no horizonte de estudo.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho buscamos minimizar o funcional proposto por Thome (2007) que representa
o custo relativo ao controle quimico e bioldgico realizado sob o ciclo de vida do Aedes aegypti.
A minimizacao deste custo pode reduzir significativamente os custos da gestao publica no con-
trole e monitoramento deste vetor. Para resolver o problema proposto utilizamos o algoritmo de
vaga-lume, um algoritmo baseado em inteligéncia de enxame e que apresenta trés parametros
principais: aleatoriedade (o), atratividade () e absorcdo de luz (). Cada pardmetro variou
entre 0 e 1 de tal forma que pudéssemos classificd-los com faixas de intensidade baixa (0),
médio-baixa (0.25), média (0.5), média-alta (0.75) e alta (1). Foram feitas simulacdes com 125
configura¢des dos pardmetros «, [ e -, sendo que algoritmo proposto foi capaz de superar os
resultados da literatura em praticamente todas as configuracdes dos parametros do algoritmo,
exceto quando a aleatoriedade apresenta baixa intensidade. O minimo obtido pelo AV é dado
pela configuracdo de parametro de média-baixa aleatoriedade, média atratividade e alta absor-
cdo de luz. Neste valor, o AV lancou a quantidade maxima de inseticida e pouca quantidade de
machos estéreis no ambiente, refletindo assim em um menor valor para o funcional estudado.
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