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RESUMO:

Freitas, J. G. Aplicagdo de parimetros autoadaptativos de ajuste de dominio na
otimizacfo de funcdes continuas utilizando colonia de formigas, Faculdade de Engenharia Elétrica,
Universidade Federal de Uberlandia, 2021, 75p.

Existe uma grande variedade de métodos computacionais com o objetivo de resolver
problemas de otimizagdo. Dentre eles, existem varias estratégias que sdo derivadas do conceito de
otimizagdo de colonia de formigas (ACQO). No entanto, a grande maioria destes métodos sdo algoritmos
de busca de alcance limitado, ou seja, encontram a solucdo o6tima, desde que o dominio fornecido
contenha essa solug@o. A pesquisa propde a utilizagdo de um algoritmo de busca de amplo alcance, ou
seja, que busca a solu¢do otima, com sucesso na maioria das vezes, mesmo que o dominio inicial
fornecido ndo contenha essa solucdo, pois o dominio inicial sera ajustado até que seja localizado um
dominio que contém a solug¢do. Esse algoritmo denominado ARACO, derivado do algoritmo RACO,
possibilita a obtencdo de melhores resultados, através de estratégias para aceleracao dos pardmetros
responsaveis por ajustar o dominio fornecido, em momentos oportunos e de, caso haja estagnacdo do
algoritmo, ampliacdo do dominio em torno da melhor solu¢do encontrada, para impedir que o algoritmo
fique preso em um minimo local. Através dessas estratégias, ARACO obtém resultados melhores que
seus antecessores, em relacao ao nimero de avaliagdes de fungdes necessarias para encontrar a solugdo
otima, além de conseguir cem por cento de taxa de sucesso em praticamente todas as funcdes testadas,
demonstrando assim ser um algoritmo de alto desempenho e confiabilidade. O algoritmo foi testado em
algumas fungdes de benchmark classicas e também nas fun¢des de benchmark do IEEE Congress of

Evolutionary Computation Benchmark Test Functions (CEC 2019 100-Digit Challenge).

Palavras-chave: Otimizagdo por colonia de formigas, otimiza¢do de fung¢des continuas,

problemas de otimizagdo, computagdo evolutiva

X



ABSTRACT:

Freitas, J. G. Application of self-adaptive domain adjustment parameters in the
optimization of continuous functions using ant colony optimization, Faculdade de Engenharia
Elétrica, Universidade Federal de Uberlandia, 2021, 75p.

There is a wide variety of computational methods used for solving optimization problems.
Among these, there are various strategies that are derived from the concept of ant colony optimization
(ACO). However, the great majority of these methods are limited-range-search algorithms, that is, they
find the optimal solution, as long as the domain provided contains this solution. This becomes a
limitation, due to the fact that it does not allow these algorithms to be applied successfully to real-world
problems, as in the real world, it is not always possible to determine with certainty the correct domain.
The search proposes the use of a broad-range search algorithm, that is, that seeks the optimal solution,
with success most of the time, even if the initial domain provided does not contain this solution, as the
initial domain provided will be adjusted until it finds a domain that contains the solution. This algorithm
called ARACO, derived from RACO, makes for the obtaining of better results possible, through
strategies for accelerating the parameters responsible for adjusting the supplied domain at opportune
moments and, in case there is a stagnation of the algorithm, expansion of the domain around the best
solution found to prevent the algorithm becoming trapped in a local minimum. Through these strategies,
ARACO obtains better results than its predecessors, in relation to the number of function evaluations
necessary to find the optimal solution, in addition to its one hundred percent success rate in practically
all the tested functions, thus demonstrating itself as being a high performance and reliable algorithm.
The algorithm has been tested on some classic benchmark functions and also on the benchmark functions
of the IEEE Congress of Evolutionary Computation Benchmark Test Functions (CEC 2019 100-Digit
Challenge).

Keywords: Ant colony optimization, continuous functions optimization, optimization

problems, evolutionary computation
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1- INTRODUCAO
1.1 — Problema

Dentro do estudo da computacado, na area de inteligéncia artificial, existem varias alternativas
de algoritmos que visam resolver problemas de otimizacao, ou seja, problemas que visam encontrar os
melhores valores possiveis para as variaveis, com o objetivo de atingir o valor minimo ou maximo
desejado em uma fungdo objetivo, obedecendo algumas restrigdes impostas. Os problemas de
otimizagdo estdo presentes nas mais variadas areas.

Com o passar do tempo, varios algoritmos foram propostos com o objetivo de resolver esses
problemas de otimizagdo. Uma dessas alternativas de algoritmos é a otimizagdo por coldnia de formigas
(ACO — Ant Colony Optimization). O ACO utiliza uma abordagem evolutiva inspirada na natureza, que
consiste em, a cada iteragdo do algoritmo, tentar encontrar solugdes que melhor atendam ao problema.
Dessa forma, com o passar das iteragdes, pode-se chegar a uma solucdo que atenda todas as restricdes
impostas.

A abordagem tradicional do ACO consiste em simular o comportamento de formigas reais em
busca de alimento no meio ambiente, através da utilizacdo de formigas artificiais. O algoritmo foi
desenvolvido inicialmente, com o objetivo de solucionar o problema do caixeiro viajante (TSP — Travel
Salesman Problem). Para isso, formigas artificiais sdo distribuidas nas bordas de um grafo que simula o
problema do caixeiro viajante. A cada iteracdo, as formigas utilizam o valor da distancia entre duas
arestas do grafo e o conceito de feromonio, que € uma substancia que as formigas liberam enquanto
percorrem determinada rota, para escolher qual caminho ¢ mais atrativo para ser percorrido. Quanto
menor a distdncia entre duas arestas, melhor o caminho. Quanto mais feromonio distribuido entre duas
arestas, melhor o caminho. Dessa maneira, cada formiga artificial deve percorrer todas as arestas do
grafo, sem repeti¢do e determinar o seu caminho. Assim como acontece no mundo real, ao fim de cada
iteracdo, parte do feromonio que os caminhos possuem evapora, possibilitando que caminhos que nao
sejam interessantes fiquem sem feromdnio com o tempo, deixando de ser percorridos. Por outro lado, a
cada iteracdo realizada, os caminhos mais percorridos, que sdo as solugdes mais atrativas, passam a
possuir uma maior quantidade de feromodnio. Esse processo faz com que as formigas artificiais sejam
direcionadas para os caminhos mais atrativos nas proximas itera¢des, fazendo com que elas se
aproximem cada vez mais da solugdo 6tima.

Com o passar do tempo, foram surgindo evolugdes nos conceitos do ACO e o algoritmo passou
a ser aplicado com sucesso na solugdo de outros problemas do mundo real, que podem ser abordados
através de conceitos que envolvem analise combinatoria, além do problema do caixeiro viajante, como
problemas de roteamento de veiculos, ordenamento sequencial de tarefas, escalonamento de horarios,

dentre outros.



Gragas ao desempenho alcancado pelo ACO na solugdo de problemas que envolvem
otimizagdo discreta, também surgiram adaptagdes do algoritmo com o objetivo de também resolver
problemas com variaveis continuas.

Surgiram entdo algoritmos, com o objetivo de otimizar problemas que utilizam variaveis
continuas, seguindo a estrutura e as operacdes do ACO. Porém, a grande maioria desses algoritmos s6
¢ capaz de encontrar a solugdo 6tima ou uma solu¢do proxima da 6tima para um problema, se essa
solugdo estiver dentro do dominio inicial fornecido ao algoritmo. Esses algoritmos sdo chamados de
algoritmos de busca de alcance limitado. Embora os resultados obtidos por esses algoritmos sejam
satisfatorios, existe uma dependéncia de que o valor 6timo a ser buscado esteja dentro do dominio

fornecido.

1.2 — Justificativa

A alternativa para esse problema ¢ trabalhar com um algoritmo de busca de amplo alcance, ou
seja, algoritmos que consigam localizar a solugdo 6tima, mesmo que o dominio inicial fornecido ndo
contenha essa solugcdo. Desta maneira, esse algoritmo tem potencial para ser aplicado a problemas do
mundo real.

O algoritmo RACO, disponivel na literatura, ¢ um algoritmo de busca de amplo alcance e,
portanto, atende a esse propdsito. Ele funciona muito bem em cenarios onde o dominio fornecido possui
a solucdo Otima e também apresenta resultados satisfatorios quando o dominio fornecido nao possui a
solugdo 6tima. Porém, esse algoritmo possui uma limitagdo pois, em alguns dos cenarios testados, ele
ndo consegue encontrar o valor 6timo para algumas das fungdes testadas, prejudicando assim a sua
confiabilidade.

Pensando nisso, a proposta deste trabalho é contribuir com a melhoria dos resultados
alcancados pela aplicagdo dos conceitos de ACO em problemas de otimizagdo continua, através da
construc¢do de um novo algoritmo de busca de amplo alcance, que permita encontrar a solugdo 6tima ou
uma solucdo proxima da otima, em todas as fungdes de benchmark testadas, independentemente do
dominio inicial fornecido. Esse algoritmo deve possuir alto desempenho e alta confiabilidade, quando
comparado aos outros algoritmos ja existentes que também trabalhem com otimizacdo de fungdes
continuas, segundo os critérios de comparacao adotados por eles.

Quando o algoritmo for aplicado em cenarios onde o dominio inicial fornecido ndo contenha
a solucdo ideal, ele deve ser capaz de obter com sucesso a solugdo 6tima ou uma solugao proxima da
otima, em praticamente todas as execucdes, em todas as fungdes de benchmark testadas, garantindo
assim potencial para que ele possa ser testado e, posteriormente aplicado em problemas do mundo real.
O algoritmo também deve possuir resultados competitivos no quesito quantidade de avaliagcdes de
funcdo necessarias até encontrar a solugdo oOtima, quando comparado aos demais algoritmos ja

existentes.
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Quando o algoritmo for aplicado em cenarios mais simples, onde o dominio inicial fornecido
contém a solugdo 6tima, ele também deve apresentar resultados competitivos, quando comparado a
outros algoritmos, em relacdo a quantidade de avaliagdes de fungdo necessarias até encontrar a solugéo
otima, garantindo assim que seja considerado um algoritmo de alto desempenho. Além disso, o
algoritmo deve priorizar manter a sua alta confiabilidade, conseguindo encontrar a solugdo 6tima ou
uma solugdo proxima da 6tima em todas as fungdes testadas, em praticamente todas as execugdes

realizadas.

1.3 — Objetivos do Trabalho

1.3.1 — Objetivo Geral

O objetivo geral do presente trabalho € contribuir com a melhoria dos resultados alcangados
pela aplicagdo dos conceitos de otimizacdo por colonia de formigas na solu¢do de problemas de
otimizacdo de funcdes continuas, através do desenvolvimento de um novo algoritmo, que seja capaz de
encontrar a solugdo 6tima ou uma solugdo proxima da 6tima em todos os cenarios testados, em todas as
funcdes de benchmark utilizadas, em praticamente todas as execucdes realizadas, fornecendo resultados
competitivos quando comparados a outros algoritmos existentes, independentemente do dominio inicial

fornecido possuir ou ndo possuir a solugao 6tima.

1.3.2 — Objetivos Especificos
Os objetivos especificos do trabalho sao:

e O algoritmo deve permitir que seja realizada uma busca de amplo alcance, ou seja, o
algoritmo deve encontrar a solug¢do 6tima ou uma solugdo proxima da 6tima, tanto em
cenarios onde o dominio inicial fornecido contenha essa solucao, quanto em cenarios
onde ndo contenha, permitindo assim que o algoritmo possa ser testado e aplicado
posteriormente em problemas do mundo real, sem a preocupagdo de se determinar
corretamente um dominio onde a solucao 6tima se encontre.

e O algoritmo deve possuir melhor desempenho do que os seus antecessores segundo o
critério de comparagdo utilizado por eles, aplicando estratégias que possibilitem a
realizagdo da otimizacdo das funcgOes continuas testadas, utilizando uma menor
quantidade de avaliagdes de funcdo até encontrar a solugdo 6tima ou uma solugdo
proxima da 6tima.

e O algoritmo deve possuir maior confiabilidade do que os seus antecessores segundo o
critério de comparacao utilizado por eles, alcangando cem por cento de taxa de sucesso
em praticamente todas as funcdes de benchmark testadas, para todos os dominios

iniciais fornecidos.
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1.4 — Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma.

Apds essa breve introdugdo, o capitulo 2 apresenta os principais conceitos relacionados a
otimizag@o por coldnia de formigas, além de mostrar outros algoritmos desenvolvidos utilizando o
conceito de ACO, com o objetivo de otimizar fungdes continuas.

O capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada durante a realizagdo deste trabalho, detalhando
as principais operagoes realizadas pelo ARACO, a sequéncia de etapas do algoritmo e o fluxograma que
mostra a sua execu¢do. Sdo apresentadas também as diferengas entre o algoritmo ARACO e o seu
predecessor, o algoritmo RACO.

O capitulo 4 mostra os resultados experimentais do ARACO, em cendrios em que o dominio
fornecido contém a solucao 6tima e em cenarios em que nao contém. Estes resultados sdo comparados
com os resultados encontrados por outros métodos baseados em otimizacdo de colonia de formigas em
funcdes continuas e com métodos que utilizem outros principios para otimizagdo. O capitulo também
mostra os resultados experimentais alcancados com a utilizagdo das fungdes de benchmark do IEEE
Congress of Evolutionary Computation Benchmark Test Functions (CEC 2019 100-Digit Challenge).

Todos os resultados obtidos sao discutidos no capitulo 5, onde também ¢ apresentado um
resumo de todos os resultados alcangados pelo algoritmo ARACO.

Por ultimo, serdo apresentadas as conclusdes sobre a pesquisa desenvolvida, apresentando a
contribuicao do trabalho proposto ¢ a sugestdo de futuros trabalhos a serem realizados a partir deste

estudo.
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2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

Problemas de otimizacdo que podem ser representados por modelos matematicos sao
frequentemente estudados pela inteligéncia artificial. Esses problemas consistem em encontrar a melhor
solugdo entre um conjunto exponencialmente grande de solucdes possiveis [1]. Em outras palavras,
trata-se de localizar a melhor solugéo para o problema, segundo uma métrica. Essa métrica pode ser um
modelo matematico composto por uma fun¢do objetivo, um conjunto de variaveis de decisdo ¢ um
conjunto de restri¢cdes [2]. Otimizagdo ¢ o ramo da matematica que engloba o estudo da qualidade das
solugdes otimas e os métodos para encontra-las [3]. Problemas de otimizagdo ocorrem na maioria das
disciplinas, como engenharia, fisica, matematica, economia, administragdo, comércio, ciéncias sociais
e até mesmo politica. Problemas de otimizagao sao abundantes em diversos campos da engenharia, como
engenharia elétrica, mecénica, civil e quimica.

O objetivo do processo de otimizacdo ¢ encontrar os valores para cada uma das variaveis de
decisdo, que resultem em um melhor desempenho do sistema, ou seja, resultem em um valor maximo
ou minimo de uma fun¢do denominada funcdo objetivo, desde que os valores das variaveis atendam a
um conjunto de restri¢cdes ou condi¢des que, necessariamente, devem ser satisfeitas [4]. Esses problemas
podem ser resolvidos por técnicas que envolvam Inteligéncia Artificial.

As varidveis de decisdo numéricas, manipuladas pelos problemas de otimizagdo, podem ser
divididas em discretas e continuas. As variaveis discretas sdo aquelas que s6 podem possuir um valor
que esteja dentro de um conjunto de valores possiveis predeterminados, ou seja, possuem uma
quantidade finita de possibilidades entre um valor minimo e maximo. Por outro lado, as variaveis
continuas sdo aquelas que podem possuir uma quantidade infinita de valores entre um valor minimo e
um valor maximo, ou seja, elas podem assumir qualquer valor numérico dentro de um intervalo de
valores [5].

Muitos algoritmos de otimizagao classicos inspirados na natureza, baseados na utilizagdo de
populagdo, tém sido propostos para tentar resolver problemas de otimizagdo, para os quais solucdes
robustas sdo dificeis ou impossiveis de encontrar em tempo polinomial usando abordagens tradicionais
[6].

O principio fundamental de alguns desses algoritmos utiliza um método construtivo de
obten¢do da populagédo inicial (solugdes iniciais factiveis) e uma técnica de busca local com o objetivo
de melhorar as solugdes geradas a cada iteragdo, garantindo que os individuos (solugdes) dessa
populagdo evoluam de acordo com regras especificadas, que consideram a troca de informagdes entre
individuos. Esse processo conduz a populacao, gradativamente, em dire¢ao a obtencao de uma solugdo

otima ou proxima da 6tima. Esses algoritmos sdo conhecidos como algoritmos de computagdo evolutiva
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Dentro da abordagem evolutiva podem ser destacados os algoritmos evolutivos (EA —
Evolutionary Algorithms), como os Algoritmos Genéticos (GA — Genetic Algorithms) [8], a Evolugdo
Diferencial (DE — Differential Evolution) [9], a Programagido Genética (GP — Genetic Programming)
[10], dentre outros, ¢ os algoritmos de otimiza¢do baseados em enxames (SOA — Swarm-Based
Optimization Algorithms), como a otimizacdo por colonia de formigas (ACO — Ant Colony
Optimization) [11], [12], [13], coldnia artificial de abelhas (ABC — Artificial Bee Colony) [14],
otimizagdo por enxame de particulas (PSO — Particle Swarm Optimization) [15], dentre outros.

O ACO foi desenvolvido por Dorigo et al. [11], [12], [13]. Trata-se de uma estratégia
computacional, baseada na simulagdo do comportamento de formigas reais, no processo de busca por
alimento. No mundo real, as formigas buscam aleatoriamente alimento e, na medida em que caminham,
espalham uma trilha de uma substancia chamada feromonio. Quando uma formiga encontra alimento,
ela retorna para o ninho utilizando a trilha de feromémios deixada. O rastro de feromoénio deixado passa
entdo a orientar as demais formigas no processo de busca a fonte de alimento, pois toda formiga tem
maior probabilidade de escolher percorrer um caminho que tenha maior quantidade de feromonio
espalhado. Por outro lado, com o passar do tempo, parte do feroménio deixado nas trilhas evapora,
fazendo com que caminhos que ndo sejam vantajosos deixem de ser percorridos, enquanto os caminhos
mais atrativos sempre se mantenham com maior quantidade de feromodnio, passando a ser cada vez mais
utilizados para direcionar as formigas até o seu objetivo. Em determinado momento, todas as formigas
estardo seguindo pelo melhor caminho possivel até a fonte de alimento. Esse processo é mostrado na
Figura 1. No momento a, todas as formigas estdo percorrendo o caminho entre o ninho A ¢ a fonte de
alimentagdo E. No instante de tempo b, é colocado um obstaculo no caminho, ¢ as formigas irdo
contornar o obstaculo com igual probabilidade de escolher cada um dos caminhos. A partir do momento
¢, quando algumas formigas ja percorreram os dois caminhos, passa a existir uma maior quantidade de
feromonio depositada no caminho que contorna o obstaculo realizando o menor desvio. Esse feromonio
faz com que as formigas passem a ter maior probabilidade de escolher percorrer o caminho com menor

distancia. Com o passar do tempo, todas as formigas tendem a seguir por esse caminho.
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Figura 1 — Representag¢do do comportamento de formigas reais [12]
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O conceito de ACO foi desenvolvido inicialmente com o objetivo de solucionar o problema
do caixeiro viajante (TSP — Travel Salesman Problem). O problema pode ser retratado através de um
grafo, onde os vértices representam as cidades e as arestas representam o caminho entre elas.

Para solucionar o problema, as formigas artificiais sdo dispostas aleatoriamente nas arestas do
grafo. Cada formiga escolhe a proxima cidade da sua rota através de um calculo probabilistico, que
considera a quantidade de feromonio artificial distribuido neste caminho e a distancia entre as duas
cidades. Nao ¢é possivel visitar duas vezes a mesma cidade em uma solucdo. A possibilidade de uma

formiga escolher determinada cidade como rota € representada por (1).
v T{xj * ng. (D
Pij = > kTS x n.ﬁ

len; "l il
Onde p{‘j representa a possibilidade de uma formiga k, que estd em uma aresta i escolher como seu
proximo destino a aresta j; 7;; representa o feromdnio depositado entre as arestas i € j; @ representa um
parametro que deve possuir valor maior ou igual a 0, que € responsavel por regular a informacao
referente ao feromonio; n;; representa a informag@o heuristica entre as arestas i € j; B representa um
parametro que deve possuir valor maior ou igual a 0, que é responsavel por regular a informacao
heuristica; e Nik representa o conjunto de cidades ainda ndo percorridas por uma formiga k situada em
uma cidade i. O célculo da probabilidade ¢ valido desde que a cidade j ainda nao tenha sido percorrida
pela formiga &, caso contrario, a probabilidade é 0.

Durante o percurso, cada formiga libera determinada quantidade de feromonio em cada parte

do caminho percorrido, para influenciar na decisao do caminho das formigas que vierem em seguida. A
quantidade de feromonio liberado por uma formiga € inversamente proporcional ao comprimento do
caminho percorrido, de acordo com (2). Quanto mais feromonio existe em um caminho, mais atrativa

essa rota se torna.

k9 )

Onde Tll‘j representa o feromdnio deixado pela formiga & entre as arestas i € j; O € uma constante; € L;;
¢ a distancia entre as arestas i € .
Por outro lado, quanto menor ¢ a distincia entre as cidades em um caminho, mais atrativa essa

rota se torna, de acordo com (3).

1 3)
Tlij = d_l]

Onde, n;; € a informagdo heuristica entre as cidades i e j; € d;; € a distancia entre as cidades i € ;.
Este processo € repetido até que todas as formigas realizem o percurso completo do caixeiro
viajante. Neste momento, os caminhos que foram mais percorridos pelas formigas terdo maior

quantidade de feromonio, quando comparados aos caminhos menos percorridos.
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A estratégia sera repetida diversas vezes, ¢ a cada iteragdo novas formigas artificiais serdo
geradas nas arestas do grafo. O feromdnio em cada caminho sera mantido, mas assim como acontece na
natureza, ele ird evaporar gradativamente a cada execugdo, fazendo com que caminhos ndo vantajosos
fiquem sem feromonio apods varias execugdes do algoritmo e deixem de ser percorridos pelas formigas,
enquanto caminhos mais vantajosos permanecam com feromonio suficiente para que se mantenham
atrativos e sejam cada vez mais percorridos pelas formigas. O processo de evaporagdo do feroménio das
formigas ¢ realizado por (4).

- “4)
Tt +1) =1 —p)ry;(0) + Z At;
k=1
Onde 7;; € a quantidade de feromonio entre as arestas i e j; € a iteragdo atual do algoritmo; p € a taxa
de evaporagdo que € um parametro que deve possuir valor maior ou igual a 0 e menor que 1, que é
responsavel por regular a quantidade de feromoénio que ird evaporar a cada iteragdo; Yil; At;;
representa o feromdnio depositado por todas as formigas entre as arestas i ¢ j na iteragdo atual.

A medida em que novas iteragdes sdo realizadas, ¢ possivel encontrar melhores solugdes. Os
feromonios dessas melhores solugdes sdo reforgados, até que o caminho 6timo ou um caminho proéximo
ao otimo seja encontrado.

Os principais parametros utilizados nos conceitos do algoritmo ACO possuem valores
recomendados para utilizacdo, definidos em [8], que sdio @ =1, § =5 e p = 0.5. Para utilizacdo em uma
aplicagdo pratica, esses parametros podem ser ajustados para possibilitar encontrar melhores solugdes
para o problema proposto.

A Figura 2 mostra como ocorre o processo em que as formigas artificiais percorrem o caminho
entre o ninho A ¢ a fonte de alimentagdo E. No momento a, é representado o grafo inicial com seis
arestas, que podem representar seis cidades, e a distincia entre elas. As formigas artificiais irdo percorrer
o caminho entre o seu ninho A ¢ a fonte de alimentagdo E. No instante de tempo b, considera-se que sdo
colocadas 30 formigas no ninho e 30 formigas na fonte de alimentagdo. Embora o caminho entre as
arestas B e D seja menor quando se passa pela aresta C, as formigas irdo escolher com igual
probabilidade o caminho que passa pela aresta C ou o que passa pela aresta H. No momento ¢, o caminho
com menor distdncia ja possui uma trilha de feromdnios mais intensa, portanto, a maior parte das
formigas passam a percorrer este caminho. Posteriormente, todas as formigas irdo percorrer o caminho

com menor distancia.
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Figura 2 — Representagdo do comportamento de formigas artificiais [12]

A estratégia de otimizagdo por colonia de formigas foi inicialmente desenvolvida para
solucionar problemas de otimizagdo discreta, como problemas de otimizagdo combinatodria, ou seja,
problemas que podem ser mapeados através de grafos, como por exemplo, o problema do caixeiro
viajante [13], problema do caminho minimo [16], roteamento de veiculos [17], escalonamento [18],
entre outros.

Com o sucesso do ACO e dos algoritmos derivados dele na solugdo de problemas com
variaveis discretas, surgiram iniciativas com o objetivo de aplicar o conceito na resolugdo de problemas
com variaveis continuas.

A abordagem mais simples para aplicar o ACO a problemas com varidveis continuas seria
discretizar o dominio de valores reais das varidveis, ou seja, converter os valores reais em um intervalo
de valores finito [19]. Discretizar varidveis continuas ¢ uma tarefa complexa, pois o intervalo onde a
busca sera realizada pode ser muito amplo, fazendo com que seja necessaria grande quantidade de pontos
discretos para amostrar corretamente o intervalo continuo. O intervalo também pode ser muito curto,
fazendo com que, caso haja grande quantidade de pontos discretos, a diferenca entre os valores do
intervalo seja muito pequena dificultando o processo. Em ambos os casos, a discretizagdo seria inviavel
[20]. Outro problema possivel no processo de discretizagdo de variaveis ¢ que a solu¢do otima pode
requerer um grau de precisdo maior do que o contemplado pelos valores que foram discretizados. Neste
caso, caso a solugdo oOtima esteja em um espaco ndo abrangido pela discretizagdo, ela nao sera
encontrada.

Embora a abordagem tradicional de ACO seja comprovadamente eficaz para se trabalhar com
problemas que envolvem varidveis discretas, ela demonstrou limitagdes na tentativa de resolver
problemas que utilizem variaveis continuas. Com o passar do tempo, foram propostos algoritmos, com
diferentes alternativas para abordar essa dificuldade e alguns deles serdo apresentados nos topicos a

seguir.
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2.1-CACO

No método Continuous ACO (CACO) [21], as formigas iniciam o processo de busca a partir
de um ponto base, chamado de ninho. Em cada iteracao, as formigas armazenam suas melhores solugdes
em um conjunto de vetores. Essas melhores solugdes sdo utilizadas probabilisticamente para orientar o
processo de busca na proxima iteragdo, quando as formigas irdo selecionar um dos vetores para continuar
o processo de busca. E utilizada a estratégia de selegdo aplicada nos GA para a realizagdo de uma busca
global para adequar o espago de busca. Também sdo usados conceitos de Colonia de Formigas para a
realizacdo de uma busca local, depositando feromdnios em regides que representem melhorias nos
resultados encontrados, para conseguir atrair cada vez mais outras formigas para estes locais, otimizando
as solugdes encontradas a cada iteragao.

CACO possui variagdes como CACO-DE [22], que realiza uma codificagdo discreta das

variaveis continuas.

2.2 -CIAC

O Continuous Interacting Ant Colony (CIAC) [23] apresenta uma diferenca significativa em
relacdo aos demais algoritmos, pois além de utilizar o processo de distribuicao dos feromonios para
orientar a busca, ele também utiliza um mecanismo de comunicacdo entre as formigas. Ou seja, as
formigas se comunicam ndo s através da trilha de feromonios depositada, mas também através de
comunicacdo direta.

O algoritmo funciona através de uma estratégia heterarquica, privilegiando a comunicagdo
entre as formigas, que pode ocorrer entre quaisquer formigas ¢ a qualquer momento, através de canais
de comunicagdo, fazendo com que cada formiga possa influenciar as demais através de fluxos de

informacao.

2.3-API

Outra abordagem que realiza otimiza¢do de problemas com variaveis continuas ¢ o affer
Pachycondyla APIcalis (AP]) [24]. Neste método, as formigas realizam sua pesquisa paralelamente ao
redor de um ponto inicial, chamado de ninho. O ninho ¢ deslocado periodicamente, baseado nas buscas
que foram melhores sucedidas.

Dessa maneira, ocorre uma busca global, ja que as formigas dividem a regido de busca em
pequenas regides individuais, procurando a regido mais atrativa. Periodicamente, o ninho ¢ migrado
para o melhor ponto encontrado, fazendo com que seja possivel direcionar o processo de busca para uma
melhor regido. Também ocorre uma busca local, pois cada formiga realiza a exploracdo da regido

proxima ao ninho.
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2.4 - ACOr

Os algoritmos citados anteriormente se inspiraram no ACO, mas ndo seguem estritamente a
estrutura do ACO. Portanto, sdo considerados algoritmos inspirados em formigas, € ndo extensoes reais
do ACO para fungdes continuas [25]. Os algoritmos citados a partir deste topico podem ser classificados
como extensdes do ACO para fungdes continuas.

Socha e Dorigo [20] estenderam o ACO tradicional para que ele também pudesse resolver
problemas que trabalhassem com variaveis continuas, e deram o nome de Extended ACO for continuous
domains (ACORr). Nessa abordagem, cada variavel de uma formiga obtém seu novo valor, através de um
calculo que utiliza a amostragem probabilistica de uma fun¢do de densidade de probabilidade (PDF —
Probability Density Function), ao invés de realizar o calculo de probabilidade discreta utilizado na
abordagem tradicional. A Figura 3 ilustra o processo de representagdo das duas possibilidades de
funcdes de distribuicao de probabilidade. Na alternativa a, ¢ mostrado o processo com a distribui¢do
discreta, onde ¢é representada a probabilidade de cada um dos valores finitos ci;, ci2, ..., ciro ser
selecionado. Na alternativa b, ¢ mostrado o processo com a distribuicao continua, onde qualquer valor
entre Xuin € Xmax pode ser selecionado. O valor da probabilidade, na distribui¢do continua, ¢ determinado

pela funcdo PDF. A PDF mais utilizada para este processo ¢ a Gaussiana.
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Figura 3 — Representacdo das fungdes de distribui¢do de probabilidade [20]

A fun¢do Gaussiana representa um modelo de distribuicdo do feromdnio no ambiente, com
base no arquivo populacdo. O arquivo populagdo ¢ inicializado com m solugdes possiveis aleatdrias,
onde m é um parametro que representa o numero de solugdes que serdo armazenadas. Essas solugdes
sd0 ordenadas de acordo com o valor da fungdo objetivo para cada uma delas. Com a representagio
adotada com a utiliza¢do da fungdo Gaussiana, os valores representados com maior probabilidade de
amostragem irdo se referir as melhores solu¢des encontradas. O valor de cada variavel de uma nova
solucdo ¢ calculado realizando a amostragem que utiliza dois valores: a média e o desvio padrdo. O
valor utilizado como média ¢ escolhido dentro do arquivo populagdo, sendo que valores que produziram
melhores resultados tem maior probabilidade de serem selecionados. O desvio padrdo ¢ calculado
baseado na distancia entre o valor utilizado como média e as demais solugdes existentes no arquivo

populagdo.
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O processo de atualiza¢do do feromonio ocorre no momento em que todas as formigas ja
tiverem calculado os novos valores para todas as suas variaveis. A cada iteragdo realizada, as novas
solugdes encontradas pelas formigas sdo adicionadas ao arquivo populagdo, que passara a possuir 2*m
solugdes. O arquivo sera entdo reordenado, para que sejam descartadas as m piores solucdes. Dessa
maneira, o arquivo populacdo sempre ira se manter com as m melhores solugdes, e sempre ira representar
a amostragem da fungdo Gaussiana para a proxima itera¢ao, fazendo com que os resultados encontrados

continuem em evolucao e as melhores solugdes possam ser encontradas.

2.5 — Outras propostas derivadas de ACOr

Existem diversos algoritmos que sdo derivados do ACOr para otimizagao de problemas com
funcdes continuas, alguns deles serdo apresentados nessa secao.

O primeiro destes algoritmos € o Diversity ACOr (DACOR) [26]. O DACOR € mais apropriado
para problemas de otimizacdo continua com grande quantidade de dimensdes, pois ele tenta evitar a
perda da diversidade nas primeiras iteragdes. O objetivo é preservar a diversidade pelo maior tempo
possivel, para explorar mais regides do espago de busca, antes que o algoritmo possa convergir.

Outra variacdo € o Incremental Ant Colony Algorithm with Local Search (IACOgr-LS) [27]. O
IACOR-LS ¢é uma variagdao do ACOg, que possui uma estratégia de diversificacdo de pesquisa para
acarretar um aumento no arquivo de solugdes. Além disso, sdo acrescentados trés procedimentos de
pesquisa local para acelerar o processo de busca da solugdo.

O Unified Ant Colony Optimization (UACOR) [28] inclui componentes dos algoritmos ACOg,
DACORr e IACOr-LS, e pode instanciar cada um deles, escolhendo componentes especificos do
algoritmo e permitindo ajustar automaticamente diversos parametros.

O Adaptative Multimodal Continuous Ant Colony Optimization (AM-ACO) é uma extensao
de ACOr para otimizagdo multimodal [29]. O AM-ACO utiliza de estratégias de niching, dividindo toda
a populacdo em parcelas menores ao invés de trabalhar com a populagéo total, além de executar um
ajuste autoadaptativo de alguns parametros na primeira etapa. Posteriormente, ¢ utilizado um operador
de mutac¢do de evolucao diferencial para acelerar a velocidade de convergéncia. Por ultimo, é realizado
um processo de busca local para refinar a qualidade da solucdo encontrada, baseado na distribui¢ao
Gaussiana.

O Ant Colony Optimization Algorithm for Continuous Domains Based on Position
Distribution Model of Ant Colony Foraging [30], baseia-se no principio que a fonte de alimento das
formigas esta em todo lugar no espago continuo, apenas a qualidade da fonte de alimento ¢ diferente.
Cada formiga verifica a qualidade de sua posi¢do, a concentra¢do de feromonio no restante do espaco,
através de uma funcao de densidade de feromonios do grupo, e migra para areas de maior concentragao,

podendo explorar regides desconhecidas durante essa movimentagao.
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2.6 -RACO

Todos os métodos de otimizagdo de fungdes continuas citados nos topicos anteriores
pertencem a uma categoria chamada de algoritmos de busca de alcance limitado, ou seja, que encontram
a solugdo ideal, mas apenas dentro dos dominios pré-determinados [25]. O problema desses algoritmos
¢ que eles sdo dependentes do dominio inicial. Caso o dominio inicial ndo seja estimado corretamente ¢
ndo possua a solugdo 6tima, o algoritmo ndo conseguira encontrar a solugdo correta, pois as formigas
ndo conseguem sair do dominio estabelecido inicialmente.

Chen et al. [25] propuseram um algoritmo de busca de amplo alcance, ou seja, capaz de
encontrar a solu¢ao 6tima, mesmo que o dominio inicial fornecido ndo contenha os valores 6timos. Isso
ocorre pois, nessas situagdes, o algoritmo ¢é capaz de adaptar o dominio inicial fornecido, encontrando
um novo dominio que contenha a solugdo 6tima para o problema. O algoritmo proposto, chamado de
Robust Ant Colony Optimization for continuous functions (RACO), utiliza o método da grade para
discretizar as varidveis continuas, além de aplicar estratégias autoadaptativas para o ajuste de dominio,
incremento de feromonio, divisdo de dominio e quantidade de formigas. Dessa maneira, RACO
possibilita que a busca seja realizada com sucesso, independente do dominio inicial fornecido abranger
ou nao os valores 6timos para o problema.

O algoritmo RACO, conforme abordado posteriormente, apresenta bons resultados na
realizacdo de buscas em cenarios onde o dominio fornecido possui a solugdo 6tima, e também apresenta
resultados satisfatorios quando o dominio fornecido ndo possui a solugdo o6tima. Porém, foi detectado
que, em alguns dos cenarios testados, ele ndo consegue encontrar o valor 6timo para algumas das fungdes
testadas, em nenhuma das execugdes realizadas. Em outros cendrios testados, com algumas das fungdes

testadas, ele encontra o valor 6timo em algumas execugdes, porém nao encontra em outras.

30



3 -METODOLOGIA

A proposta deste trabalho ¢ contribuir para o aprimoramento dos resultados da aplicacdo de
ACO em problemas de otimizagdo continua, através da apresentacdo de um novo algoritmo de busca de
amplo alcance, derivado do RACO, chamado de Accelerated and Robust Algorithm for Ant Colony
Optimization in Continuous Functions (ARACO). O ARACO tem como diferencial a utilizagdo de
parametros autoadaptativos relacionados ao ajuste do dominio. A aceleracdo destes parametros, em
momentos oportunos, faz com que o dominio que contém a solugdo 6tima possa ser encontrado mais
rapidamente, bem como possibilita que, dentro do dominio correto, as formigas possam convergir para
a solugdo 6tima ou proxima da 6tima mais rapidamente. Dessa maneira, ARACO permite que os valores
otimos ou valores proximos dos 6timos para as variaveis sejam encontrados em um menor nimero de
avaliagOes de fun¢do, quando comparado aos demais algoritmos.

Com a aceleracao destes parametros, no algoritmo ARACO, ¢ possivel que o valor maximo e
minimo do dominio das variaveis fiquem estagnados em uma regido, fazendo com que a melhor solucao
encontrada seja um minimo local. Mesmo sem utilizar uma estratégia para acelerar os parametros
autoadaptativos relacionados ao ajuste de dominio, RACO também enfrenta problemas de estagnacao e
fica preso em regides de minimo local. A diferenca é que, para essas situacdes, ARACO utiliza uma
estratégia de tratamento da estagnacdo do algoritmo, que permite que o dominio das varidveis seja
expandido gradativamente em torno da melhor solucao encontrada até o momento, permitindo que seja
determinado um novo dominio, que possibilite que sejam alcangados valores que estejam fora da regido
em que se encontra o minimo local. Dessa maneira, ARACO consegue atingir regidoes do dominio que
ndo sdo alcangadas pelo seu antecessor RACO, pois o algoritmo ARACO consegue escapar de regides
de minimo local, definindo um novo dominio fora dessas regides, quando o algoritmo esta estagnado,
permitindo assim que os valores 6timos ou valores proximos dos valores 6timos sejam alcangados com

uma maior taxa de sucesso.

3.1 — Definicdo do problema

Um problema de otimizagdo continua pode ser definido formalmente com o seguinte modelo:
P=(X Q, /) [25], onde X é um vetor de solu¢do com »n variaveis continuas x; (i = 1, 2, ..., n), Q é um
conjunto de restricdes que devem ser atendidas pelas variaveis e f'¢é a fungdo objetivo a ser otimizada.
No caso de um problema de minimizagao, o objetivo é encontrar o valor de X*, que minimiza a fungao:
SX*) <AIX), VX € S. No caso de um problema de maximizag@o, o objetivo ¢ encontrar o valor de X*,
que maximiza a fun¢do: AX*) > f(X), VX € S, com S representando o dominio inicial de onde sera feita

a busca pelo valor de X.



3.2 — Discretizacio das variaveis

O algoritmo ARACO realiza a discretizacdo das varidveis, utilizando o método de grade. Neste
método, o dominio continuo definido é convertido em um dominio discreto. Este processo ocorre no
inicio de cada iteragdo do algoritmo, pois em cada iteragdo realizada ¢ definido um novo dominio
continuo para X. Por defini¢do, X é um vetor de solugdes com n dimensdes com variaveis continuas x;
(i=1,2,..,n).

No inicio de cada iteracdo do algoritmo, sera determinado, para cada variavel, um dominio

continuo inicial (x{™" , x/"#), onde x/"" representa o menor valor para a variavel x, na dimenséo i,

enquanto x;"* representa o maior valor para a variavel x, na dimensao i. O algoritmo ira realizar a busca
pela solugdo do problema dentro deste dominio. O algoritmo utiliza a varidvel k para realizar a
discretizagdo e, neste momento, o dominio inicial sera dividido em & + / partes para cada uma das n
variaveis.

Para realizar o processo de discretizagdo, em cada variavel, o dominio ¢ dividido em £ + /
valores discretos. Os valores discretos do dominio podem ser representados por uma matriz de n * (k +

1) dimensdes, conforme a Tabela 1, onde » representa a quantidade de variaveis do problema.

Tabela 1 — Matriz de valores discretos do dominio

i X0y X042, | X,
X X" +h, X" +2%h, | xkch,
xmin xMinth XMing2%h XMinkxh,

Para calcular o valor de cada elemento da matriz, ¢ necessario primeiro calcular o valor de #;,
de acordo com (5):
b= (x"* = ") [k ()

Onde i representa cada variavel do problema, variando entre 1 e n.

3.3 — Construcao da nova solucao

O principal papel das formigas no ARACO ¢ a construg@o das novas solugdes. Cada formiga
armazena uma solug¢@o possivel para o problema que esta sendo otimizado, ou seja, um valor para cada
variavel. Para construir uma nova solucdo, as formigas inicialmente deverdo percorrer varias rotas
aleatdrias para distribuir o feromonio inicial, que sera utilizado como base para conduzir as formigas no
processo de construgdo das proximas solugdes, juntamente com o valor heuristico da fun¢ao continua
que esta sendo otimizada.

A criacdo de rotas aleatorias no inicio de cada iteragdo permite que exista feromonio inicial
antes que as formigas construam suas rotas. Este feromonio inicial fard com que as rotas sejam
determinadas pelas formigas de forma nao aleatoria, pois elas serdo direcionadas pelo feromonio inicial,

fazendo com que a convergéncia do algoritmo aumente.
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Para a criagdo das rotas iniciais para distribui¢do de feromonio, cada formiga seleciona
aleatoriamente, para cada variavel, um valor dentre os valores discretos possiveis, que foram obtidos
pelo método de grade. As solucdes aleatdrias criadas terdo seus valores heuristicos calculados, de acordo
com a fun¢@o que sera minimizada ou maximizada. Todas as rotas aleatorias criadas sdo ordenadas, de
acordo com o seu valor heuristico, ¢ apenas as melhores solu¢des geradas terdo seu feromonio
distribuido.

Para armazenamento dos feromonios, sera utilizada uma matriz, denominada z. Essa matriz
possui n * (k + 1) dimensdes e esta representada na Tabela 2. Note que as dimensdes da matriz 7 sdo as
mesmas da matriz de valores discretos do dominio, apresentada na Tabela 1, pois os valores
armazenados em uma posi¢do da matriz 7 equivalem a quantidade de feroménio armazenado no valor

discreto que ocupa a mesma posi¢do na matriz de valores discretos.

Tabela 2 — Matriz de feromonios 7

T11 T12 T13 T1(k+1)
T21 T22 T23 T2(k+1)
Tn1 Tn2 Tn3 Tn(k+1)

Os valores dos feromonios das melhores solugdes sdo depositados na matriz de feromoénios z,
segundo (6):
T =1+ Q/f (6)
Onde t; representa o valor do feromonio na varidvel i, no ponto j, mapeado de acordo com a
discretizagdo das variaveis; f representa o valor heuristico da solugdo; e Q representa o valor do
incremento autoadaptativo do feromonio, que sera descrito posteriormente, mas que ¢ calculado através
de (7):
Q — 100Mmin+1 (7)
Onde OM,.i» representa a ordem de magnitude, ou seja, o valor do expoente da melhor solucdo
encontrada.
A partir do momento em que o feromdnio das melhores solugdes geradas aleatoriamente
estiver depositado na matriz, ARACO passard para uma nova etapa. Novas formigas serdo geradas e
elas passardo a determinar suas rotas, utilizando um calculo de probabilidade dentre as rotas disponiveis,

representado por (8):

k+1 (8)
bij = Tij/ Z 1Tij
1=

Onde p; representa a probabilidade de, na variavel i, o ponto j ser selecionado como rota para a nova

formiga.
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Baseado nas equagdes anteriores, ¢ importante destacar que a probabilidade de um valor ser
selecionado como solugdo para uma nova formiga é calculada utilizando informagoes relacionadas ao
valor heuristico e a quantidade de feromonio que a possivel rota possui, ou seja, o algoritmo utiliza os
mesmos parametros adotados nos conceitos basicos de ACO. Esse ¢ um dos objetivos do algoritmo
ARACO, seguir estritamente a estrutura do ACO, para ser considerado uma extensao real do ACO para
fungdes continuas, e ndo mais um algoritmo inspirado em formigas. Seguindo os conceitos adotados, os
valores das solugdes com menor valor heuristico e maior quantidade de feromonio possuem maior
probabilidade de serem selecionados como rota para as novas formigas.

E importante destacar que todo este trabalho foi realizado considerando a solugdo de um
problema de minimizagao, por isso a afirma¢do de que um menor valor heuristico contribui para que
haja maior probabilidade de sele¢do de um valor de uma solugdo. Caso o problema a ser analisado fosse
de maximizagdo, o raciocinio empregado em relacao a informagao heuristica seria o contrario, um maior
valor heuristico contribuiria para uma maior probabilidade de selecdo. Em ambos os casos, o raciocinio
referente a quantidade de feromonio seria o mesmo, uma maior quantidade de feromonio acarreta maior
possibilidade de selecdo.

Outro fator importante € que o método de selecao utilizado no algoritmo ¢ a roleta, que é muito
utilizada em GA.

Quando todas as formigas tiverem criado as suas novas rotas, ira ocorrer o processo de
evaporagdo do feromonio. Este processo impede que o feromoénio fique acumulado apenas em alguns
pontos, dificultando o processo de diversificagdo das solugdes. Além disso, com a evaporagdo do
feromonio, pontos que ndo representam alternativas interessantes para a construcdo de novas solugdes
vao ficando sem feromdnios aos poucos e, consequentemente, deixam de ser percorridos. Por outro lado,
pontos que representam alternativas interessantes sempre se mantém com feromonio suficiente para
guiar as proximas formigas. Apos o processo de evaporagdo, o novo valor do feromonio em cada ponto
sera dado por (9):

_L.injew — (1 _ ,0) % Tlpjld (9)
Onde p representa a taxa de evaporagdo e seu valor deve ser determinado por um numero entre 0 e 1.
No algoritmo ARACO, o valor recomendado para p ¢ 0.5. Este valor foi determinado empiricamente,
ou seja, foram realizados testes exaustivos para determinar o valor que produz os melhores resultados.

Apobs o processo de evaporacao, a melhor rota dentre as rotas criadas tera o seu feroménio
refor¢cado na matriz de feromonios.

O processo de construgdo de novas solugdes ird se repetir, e todas as formigas deverao criar
novamente suas rotas. A quantidade de formigas ¢ determinada pela variavel m. Todas as solugdes
criadas serdo novamente avaliadas, o feromdnio da melhor rota sera novamente refor¢ado e o processo
de evaporagdo ira novamente ocorrer. A quantidade de vezes que este processo sera repetido €

determinado pela variavel nc_max.
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3.4 — Ajuste autoadaptativo do dominio

A estratégia de ajuste autoadaptativo do dominio permite que a solug@o 6tima ou uma solugio
proxima da 6tima seja encontrada, mesmo que dominio inicial atribuido ndo contenha os valores 6timos.
Para que isso ocorra, o dominio ¢ ajustado automaticamente a cada iteragdo. O processo de ajuste do
dominio ¢ realizado através da analise dos feroménios depositados pelas formigas na matriz 7. Cada
linha i da matriz 7 representa os feromonios distribuidos em uma variavel i, que possui os valores
mapeados na matriz mostrada na Tabela 2.

Pode-se afirmar que, caso o feromonio esteja concentrado préximo ao centro do dominio, ou
seja, os percursos realizados pelas formigas foram concentrados na regido central do dominio, existe
maior possibilidade de que a solugdo ideal esteja localizada dentro do dominio. Por outro lado, caso o
feromonio esteja concentrado proximo as extremidades do dominio, ou seja, os percursos realizados
pelas formigas foram concentrados na regido proxima as bordas do dominio, existe maior possibilidade
de que a solucao ideal esteja localizada fora do dominio.

A analise e o ajuste do dominio devem ser realizados variavel por varidvel, visto que é possivel
que, para uma variavel a solucao esteja fora do dominio e, para outra variavel a solugdo esteja dentro do
dominio.

O algoritmo utiliza a variavel 6 para decidir qual ajuste sera realizado. O valor de € representa
aporcentagem das (k+1) posigdes, que ira determinar se a melhor solugdo esta dentro ou fora do dominio
atual, de acordo com os conceitos dos paragrafos anteriores. A escolha do ajuste a ser realizado também
utiliza a variavel r;, que representa qual posi¢do, entre 0 e (k+1), possui maior concentragdo do
feromdnio depositado pelas formigas, para cada uma das i variaveis. Utilizando essas duas variaveis,
em um exemplo onde a variavel € tem valor 0.2, quer dizer que, caso 7; esteja localizado nas primeiras
ou nas ultimas 20% de (k + 1) posi¢Oes, existe maior possibilidade de que a solucdo ideal esteja
localizada fora do dominio. O valor recomendado para a variavel 6 é entre 0.1 ¢ 0.3. Este intervalo de
valores foi determinado dessa maneira, porque ¢ o intervalo utilizado no algoritmo RACO. Os valores
dos parametros existentes nos dois algoritmos sdo iguais, para que seja possivel avaliar melhor as novas
funcionalidades implementadas no ARACO.

Analisando as variaveis r; ¢ 6, caso r; < 8 * (k+1) ou r; > (1-6) * (k+1), significa que o
feromonio depositado pelas formigas estd concentrado proximo a extremidade do dominio, ou seja,
existe maior possibilidade de que a solugdo ideal esteja localizada fora do dominio atual. Nessa situagao,
o0 ajuste autoadaptativo do dominio deve ser realizado de maneira a deslocar e ampliar o dominio atual,
para localizar um dominio que abranja a solugdo ideal.

Neste caso, os novos valores de X7 ¢ x7¥ devem ser determinados considerando o valor
armazenado na posi¢do 7; como o centro do novo dominio, visto que 7; representa 0 ponto com maior

quantidade de feromonios localizado, segundo (10) e (11).
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XM = gy — (k/z + Al) * h; (10)

x" =1+ (k/z + Al) * h; (11
Onde o pardmetro 4; determina o quanto o novo dominio devera ser maior que o antigo para a variavel
i. O valor de 4; deve ser pequeno, para que o novo dominio criado ndo seja muito maior que o antigo
dominio. No algoritmo ARACO, o valor inicial recomendado € 1.25, mas ¢ importante destacar que o
valor ¢ alterado dinamicamente para acelerar o processo de conversdo da solucao, conforme mostrado
no item 3.8. Este valor inicial foi determinado dessa maneira, porque ¢ o valor utilizado no algoritmo
RACO.

A situagdo inversa, em outras palavras, quando a solucao ideal tende a estar localizada dentro
do dominio atual, é representada quando o feromoénio estd concentrado proximo ao centro do atual
dominio, ou seja, 8 * (k+1) <ri <(1-0) * (k+1). Neste cenario, o dominio atual deve ser reduzido, para
que seja executada uma busca mais detalhada.

Neste caso, 0s novos valores de X7 e X3 devem ser determinados segundo (12) e (13). Note
que ¢ realizada uma redugdo nas duas extremidades do dominio.

ximin — ximin + (ximax _ ximin) * AZ (12)

ximax — ximax _ (xlmax _ ximin) % Az (13)
Onde o parametro 4; determina o quanto o dominio sera reduzido. Portanto o seu valor ndo deve ser
muito grande, para que o dominio ndo seja minimizado de forma que a solugdo ideal ndo esteja mais
dentro dele. A cada iteragdo que utilizar este ajuste, 0 novo dominio sera 2 * 4> menor que o dominio
antigo. No algoritmo ARACO, o valor inicial recomendado ¢ 0.05, mas ¢ importante destacar que o
valor ¢ alterado dinamicamente para acelerar o processo de conversdo da solugdo, conforme mostrado
no item 3.8. Este valor inicial foi determinado dessa maneira, porque ¢ o valor utilizado no algoritmo
RACO.

Existe outro mecanismo para acelerar o processo de convergéncia em situagdes em que a
solugdo ideal se encontra fora do dominio atual. Nessa situacdo, caso »; < 8 * (k+1), ou seja, se 0
feromonio esta concentrado proximo a borda inferior e, consequentemente, o deslocamento do dominio
foi efetuado no sentido do valor de x/™”, o valor de x™” serd mantido e o valor de x”* sera alterado
conforme (14).

ximax — xl_max _ (ximax _ ximin) * A3 (14)

Por outro lado, caso r; > (1-6) * (k+1), ou seja, se o feromdnio esta concentrado proéximo a

borda superior e, consequentemente, o deslocamento do dominio foi efetuado no sentido do valor de

x{"% o valor de x}"#* sera mantido e o valor de x{"'" sera alterado conforme (15).

ximin — xl_min + (xl_max _ ximin) * A3 (15)
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Em (14) e (15), o pardmetro 4; determina o quanto o dominio sera reduzido, na sua borda
inferior ou na sua borda superior, dependendo do valor r;. No algoritmo ARACO, o valor inicial
recomendado € 2 * 4,, ou seja, 0.1, mas é importante destacar que o valor € alterado dinamicamente
para acelerar o processo de conversdo da solugdo, conforme mostrado no item 3.8. Este valor inicial foi

determinado dessa maneira, porque € o valor utilizado no algoritmo RACO.

3.5 — Incremento autoadaptativo do feromonio

Conforme explicado brevemente na se¢do 3.3, para calcular os valores da matriz de
feromonios 7, sdo utilizados o valor heuristico da solugao (f) e o valor da variavel Q. O valor da variavel
0O ndo pode se manter constante durante toda a execugao do algoritmo, pois a medida em que as iteragdes
do algoritmo sdo executadas, o valor de /¢ alterado, ja que melhores solu¢des sdo encontradas. Como o
valor de f'¢ alterado a cada iteragdo e, como 7; = O/ f(6), caso o valor de O permaneca constante, 0s
valores de Q e f'se tornardo desproporcionais a partir de alguma iteragdo do algoritmo. Isso fard com
que a matriz de feromonios 7 tenha os seus valores similares, impossibilitando a convergéncia do
algoritmo. E importante destacar que o problema da matriz de feroménios 7 ter apenas valores
semelhantes ndo poderia ser evitado, definindo um valor muito baixo ou muito alto para Q, pois de
qualquer maneira, a variagao ocorrida no valor de firia fazer com que, em algum momento do algoritmo,
os valores de Q e f fiquem desproporcionais.

A solugdo encontrada foi definir o incremento de feromonio da matriz 7; através de uma
estratégia autoadaptativa, fazendo com que em cada iteragdo, como o dominio ¢ alterado, a variavel O
também possa ter um valor diferente. Este valor deve ser sempre proporcional ao valor heuristico da
melhor solugdo gerada aleatoriamente no inicio de cada iteragdo, por isso, Q = 10%Mmin+t1 (7). Como
OMmin representa o valor do expoente da melhor solugdo encontrada nessa iteragdo, o valor de O nunca

ficara desproporcional ao valor de f.

3.6 — Divisao autoadaptativa do dominio

Uma das principais caracteristicas do ARACO ¢ conseguir encontrar a melhor solugdo, mesmo
se ela ndo estiver contida no dominio inicial fornecido. Isso s6 € possivel porque é realizado um ajuste
no dominio a cada itera¢do (item 3.3) utilizando, dentre outros parametros, a variavel k, que também
influencia diretamente o processo de discretizagdo do dominio.

Em cada iterag@o, o dominio ¢ alterado e discretizado, porém caso o valor de k& se mantenha
constante em todo o algoritmo, pode ndo ser possivel encontrar a solugdo ideal. Por exemplo, caso o
valor de £ seja baixo durante todo o algoritmo, o dominio sera convertido em poucos pontos discretos,
que podem nao ser suficientes para amostrar corretamente o dominio e conduzir as formigas em dire¢ao
a solucao ideal do problema, ja que é possivel que nenhum dos pontos esteja proximo de uma regido

otima. Por outro lado, caso o valor de & seja alto durante todo o algoritmo, o dominio sera convertido
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em muitos pontos discretos, que podem possuir valores heuristicos similares, fazendo com que a
quantidade de feromonio nestes pontos também possa ser similar e que, consequentemente, o algoritmo
demore ou mesmo ndo seja capaz de encontrar uma regido mais promissora dentre as regioes
disponiveis.

O fato ¢ que o grau de precisdo da discretizagdo do dominio depende da varidvel £, e necessita
ter o seu valor definido através de método autoadaptativo, para que & possa ter um valor mais baixo, no
inicio da execu¢do, fazendo com que o algoritmo possa convergir rapidamente para uma area
promissora. Porém, em algum momento, o valor de & ird limitar o algoritmo, fazendo com que ele nao
encontre mais solucdes melhores a cada iteragdo. Essa limitacdo ¢ detectada, quando o algoritmo
percorre um certo numero de iteragdes sem que ocorra nenhuma melhoria no valor da melhor solucao
encontrada. Quando isso ocorrer, o valor de £ deve ser incrementado em uma unidade, para que a
precisao da busca dentro do dominio seja aumentada, e o algoritmo possa encontrar solugdes que nao
eram possiveis de serem alcancadas com o valor anterior de k. O valor inicial recomendado para a
variavel k ¢ 11. Este valor inicial foi determinado dessa maneira, porque € o valor utilizado no algoritmo

RACO.

3.7 — Quantidade de formigas autoadaptativa

Outra condig¢do que influencia o sucesso do algoritmo é a quantidade de formigas que irdo
realizar a busca em cada iteracdo. A quantidade de formigas depende diretamente do processo de
discretizagdo do dominio e ndo pode ter valor constante. Isso ocorre porque, em momentos iniciais,
quando o dominio continuo for convertido em poucos pontos, poucas formigas ja podem ser capazes de
encontrar a regido mais promissora para realizar a busca. Porém, em momentos posteriores, quando o
dominio for convertido em muitos pontos, podem ser necessarias muitas formigas para encontrar as
melhores solugdes.

Dessa maneira, a quantidade de formigas utilizadas também precisa ser um parametro
autoadaptativo, pois no instante em que o dominio for convertido em poucos pontos, ou seja, quando k
possuir um valor baixo, a quantidade de formigas m também necessita ser baixa. Porém, a medida em
que o valor de k aumenta, devido a necessidade de maior precisdo na busca por melhores solugdes, a
quantidade de formigas também necessita aumentar. A quantidade de formigas ¢ determinada através
de (16).

m=k+ A, (16)
Onde o parametro 4,, representa o quanto m deve ser maior do que k, para possibilitar que as formigas
encontrem as melhores solugdes sem gastar muitas iteragdes para isso. O valor recomendado para 4,, €

2. Este valor inicial foi determinado dessa maneira, porque € o valor utilizado no algoritmo RACO.
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3.8 — Aceleracio dos parimetros autoadaptativos de ajuste

Com o objetivo de acelerar o processo de convergéncia para a solugdo 6tima ou para uma
solucdo proxima da 6tima, ARACO utiliza valores autoadaptativos para os parametros 4;, 4, e 43,
responsaveis pelo ajuste do dominio a cada iteragdo. Os pardmetros sdo ajustados em determinadas
situacdes com o objetivo de acelerar a convergéncia do algoritmo, mas voltam aos seus valores iniciais
quando este ajuste ndo for mais recomendado.

Conforme dito anteriormente, na secdo 3.4, quando o feroménio depositado pelas formigas
esta concentrado préximo ao centro do dominio de uma variavel, pode-se dizer que a solugdo 6tima
tende a estar localizada dentro do dominio atual para essa variavel. Nestes casos, ¢ necessario que o
dominio seja reduzido, para que seja realizada uma busca com maior precisdo. A reducao ¢é realizada
utilizando (12) e (13), que removem uma pequena parte das duas extremidades do dominio atual. O
parametro responsavel por determinar o quanto o dominio sera diminuido € 4, e o seu valor inicial ¢
0.05. A estratégia proposta em ARACO verifica se o ponto com maior concentragcdo de feromonios esta
localizado na posicao central do dominio atual, na posi¢do anterior ou posterior a posicao central, em
outras palavras, se ; = (k+1) /2 our; = ((k+1)/2) — 1 our; = ((k+1) /2) + I. Caso isso ocorra, 0
pardmetro 4, sera incrementado em 0.05 porque, como a solucdo ideal tende a estar localizada
praticamente no centro do dominio, pode-se remover uma maior quantidade de valores localizados nas
bordas do dominio, realizando o estreitamento do dominio em uma velocidade mais acelerada, para que
as formigas possam localizar a melhor solug@o mais rapidamente. Nos outros casos, onde a solucao ideal
tende a estar dentro do dominio, mas ndo proximo ao centro dele, o parametro 4, sera incrementado em
0.005. A aceleragdo do parametro 4, possui limite e s6 pode ser realizada até que ele atinja o valor
maximo de 0.15, para evitar que o dominio néo seja tdo reduzido de maneira que ele deixe de conter a
solugdo 6tima. E importante destacar que, no momento em que ocorrer uma iteragio em que o ponto
com maior concentragdo de feromonios nao estiver localizado dentro do dominio, 4, retorna ao seu valor
inicial.

Por outro lado, quando o feroménio depositado pelas formigas estd concentrado proximo a
borda do dominio de uma das variaveis, pode-se dizer que a solucao ideal tende a estar localizada fora
do dominio atual para essa variavel. Nestes casos, € necessario que o dominio seja deslocado e ampliado,
utilizando (10) e (11), para que um dominio que contenha a solugdo 6tima possa ser encontrado. O
pardmetro responsavel por determinar o quanto o dominio sera deslocado e ampliado ¢ 4; e seu valor
inicial € 1.25. A estratégia proposta em ARACO verifica se 0o ponto com maior concentracdo de
feromonios esta localizado exatamente na borda inferior ou superior do dominio, em outras palavras, se
ri=1our = (k+ 1). Caso isso ocorra, o pardmetro 4, serd incrementado em 0.25, porque como a
solugdo ideal tende a estar distante da borda do dominio, pode-se realizar um deslocamento e um
aumento mais significativo, para possibilitar que um dominio onde o valor 6timo esteja presente seja
localizado mais rapidamente. Nas demais situacdes, onde a solucdo ideal tende a estar fora do dominio,

mas nao tdo distante da borda, o parametro 4; sera incrementado em 0.025. A aceleragdo do parametro
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A; também possui limite e s6 pode ser realizada até que ele atinja o valor maximo de 1.75, para impedir
que o novo dominio se torne tdo grande que inviabilize a realizagdo da busca com desempenho
satisfatorio. E importante destacar que, no momento em que ocorrer uma iteragio em que o ponto com
maior concentra¢ao de feromonios ndo estiver mais localizado fora do dominio, 4; retorna ao seu valor
inicial.

Estes valores de incremento foram determinados empiricamente, ou seja, foram realizados
testes exaustivos para determinar os valores que produzem os melhores resultados.

O parametro 43, utilizado em (14) e (15), também ¢ ajustado dinamicamente, porém a sua
variagdo depende diretamente do ajuste de 4>, pois conforme dito anteriormente, na secdo 3.4, 43 = 2 *

A3.

3.9 — Ampliacdo do dominio em torno da melhor soluciao

Em algumas situagdes, a aceleracdo dos pardmetros 4;, 4, e 43 pode fazer que o algoritmo
convirja para uma regido que possua um valor minimo local e fique preso 14&. ARACO possui uma
estratégia para tratamento dessas situagdes de estagnacdo do algoritmo, através de um mecanismo de
ajuste de dominio. Este ajuste faz com que, caso seja detectada a estagnagdo do algoritmo, um novo
dominio seja definido em torno da melhor solugdo encontrada até o momento, permitindo que o
algoritmo possa escapar da regido de minimo local.

O processo de tratamento de estagnacdo do algoritmo é executado quando forem percorridas
30 iteragdes sem que ocorra uma melhoria, de pelo menos 10%, no valor heuristico da melhor solugéo
encontrada até o momento. Nestes casos, ¢ considerado que o algoritmo esta estagnado e um novo
dominio sera determinado em torno da melhor solugdo ja encontrada. Este novo dominio sera ampliado
para apenas uma das variaveis, para que este aumento possa ocorrer de maneira gradativa, permitindo
que o algoritmo deixe a regido de minimo local. A escolha da variavel que tera o seu dominio ampliado
¢ realizada através de uma verificagdo, que localiza a variavel que proporcionalmente teria menor
variagdo com a ampliagio do dominio. Essa variavel tende a estar mais estagnada que as demais. E
importante destacar que, caso sejam percorridas mais 30 iteracdes sem que ocorra otimizagdo de pelo
menos 10% no valor da melhor solug@o encontrada, o processo de tratamento de estagnag¢do do dominio
sera novamente executado, porém outra variavel pode ser selecionada. O valor do novo dominio sera

determinado por (17) e (18):

xl_min = pesti — k/Z* Ay * H; * el (17)
ximax= best! + k/Z* Ay * H; * el (18)

Onde, best' representa o valor da melhor solu¢do encontrada até o momento para a variavel i; H;
representa o valor de 4; quando a melhor solugdo até o momento foi encontrada; e o pardmetro €'

representa o quanto o novo dominio serd ampliado para sair da regido de minimo local.
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O parametro €', para cada variavel i, é inicializado com 1. Sempre que forem executadas 30
iteracdes ¢ a melhor solugdo permanecer estagnada, ele tera o valor dobrado apenas para a variavel que
foi selecionada para ter o dominio ampliado. Quando a melhor solug@o sair da regido de minimo local,
ou seja, quando for encontrada uma nova solugdo que tenha o valor pelo menos 10% menor do que a
melhor solugio encontrada, considerando-se um problema de minimizagao, o parAmetro €' volta para 1,
para todas as variaveis i. Dessa maneira, ¢ garantido que o novo dominio gerado ira aumentar
gradativamente em torno da melhor solugdo encontrada, até que sejam localizados novos valores fora
de regides de minimo local.

Os valores dos parametros responsaveis por detectar e tratar a estagnag@o do algoritmo foram
determinados empiricamente, ou seja, foram realizados testes exaustivos para determinar os valores que
produzem os melhores resultados.

Conforme dito anteriormente, o pardmetro H; representa o valor de /#; quando a melhor solugao
até o momento foi encontrada. Mas, para permitir que o novo dominio ndo seja tdo pequeno a ponto de
ser necessario executar essa ampliacdo varias vezes prejudicando assim o desempenho do algoritmo, ou
seja tdo grande a ponto de ndo ser possivel localizar uma melhor solugdo em apenas 30 iteracdes, o
parametro H; tem o seu valor obrigatoriamente dentro do intervalo 0.1 < H; < 1.

E importante destacar que é necessario redefinir os valores dos pardmetros 4;, 4, e A; para os

valores iniciais, apds o processo de ampliagdo do dominio em torno da melhor solugdo encontrada.

3.10 — Estrutura do algoritmo ARACO

Apods detalhar as principais operac¢des realizadas pelo algoritmo ARACO, este topico detalha
a estrutura do algoritmo. Primeiramente, serdo mostradas as estapas percorridas pelo algoritmo,
descrevendo em detalhes todas as acdes realizadas, desde a atribuicdo dos parametros iniciais até a
finalizagdo do algoritmo, quando a condi¢do de parada ¢é atingida. Em seguida, ¢ apresentado um

fluxograma que representa a sequéncia e a interacdo entre as agcdes do algoritmo.

3.10.1 — Principais etapas do algoritmo

Nesta secdo, as principais etapas seguidas pelo algoritmo ARACO na busca por uma solugao
oOtima sdo apresentados e detalhados.

Uma das principais melhorias geradas pelo algoritmo ARACO esté relacionada a obtencdo de
um melhor desempenho, com a execugdo da etapa 17. Através desta etapa, o algoritmo ¢ capaz de
encontrar o valor 6timo ou um valor préximo do 6timo, utilizando menor quantidade de avaliagdes de
fun¢do quando comparado com outros algoritmos, como sera mostrado na se¢@o 4, gracas a aceleracdo
dos parametros responsaveis pelo ajuste do dominio em momentos apropriados. Este processo ocorre

independentemente do dominio inicial fornecido conter ou néo a solugdo 6tima.
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Outra melhoria esta relacionada a obteng¢ao de maior confiabilidade, com a execugdo da etapa
18. Através desta etapa, o algoritmo € capaz de encontrar o valor 6timo ou um valor proximo do 6timo
em praticamente todas as execugoes realizadas, gracas ao processo que trata a estagnagao do algoritmo.
Este processo expande o dominio em torno da melhor solug@o encontrada até o momento, evitando que
o algoritmo fique preso em uma regido de minimo local. Este processo também ocorre
independentemente do dominio inicial fornecido conter ou nao a solu¢do 6tima.

O Algoritmo 1 mostra todas as etapas percorridas.

Algoritmo 1 Algoritmo ARACO

Entrada: Variaveis k, 0, p, nc_max, Ay, 41, 42, 43, Fyn, t € 0 nimero de iteragdes sem melhoria
Etapa 1: Inicializar os valores de todas as variaveis.

i
min

Inicializar os valores de x’ ;. e x! ., que representam o dominio fornecido para cada variavel, ou seja, o valor minimo
e maximo de cada uma das dimensdes do dominio.

Definir a condigdo de parada do algoritmo.

Etapa 2: Dividir o dominio inicial em & pontos iguais para cada variavel, segundo (5). Neste momento, ocorre o processo de
discretizagdo das variaveis, através do método da grade.

Com a execugao deste processo, 0 dominio continuo ¢ convertido em um dominio discreto. Este processo ¢ importante
porque o todo o restante do algoritmo ira trabalhar com o dominio discretizado. O resultado é mostrado na Tabela 1.

Etapa 3: Inicializar a matriz de feromonios 7, que representa a quantidade de feromonios armazenada em cada ponto da matriz
de valores discretos do dominio, e que esta mostrada na Tabela 2.

Inicializar a quantidade de formigas autoadaptativa m, que possui um valor dinAmico devido ao fato de que, quando
um dominio é dividido em poucos pontos discretos, uma pequena quantidade de formigas ¢ suficiente para a
realizag¢do da busca. Porém, quando o dominio for dividido em varios pontos discretos, podem ser necessarias muitas
formigas para realizar a busca.

Inicializar o valor da variavel f,,;,, que armazena o valor heuristico da melhor solugdo encontrada na iteragéo atual, e
o valor da variavel nc, que controla o nimero de vezes que as formigas irdo gerar novas rotas a cada iteragdo.

Etapa 4: Gerar algumas solugdes aleatorias.

Etapa 5: Calcular o valor heuristico das solugdes aleatorias criadas, de acordo com a fungdo que sera minimizada ou
maximizada pelo algoritmo.

Classificar as solugdes aleatorias criadas de acordo com o valor heuristico.

Etapa 6: Calcular o valor do incremento adaptativo Q do feromoénio nesta iteragdo, conforme (7), de forma que o valor de Q
permanega proporcional ao valor heuristico das solugdes encontradas na solugao atual, mantendo assim a distribuigao
do feromonio proporcional na matriz t.

Distribuir o feromonio inicial das melhores solugdes criadas, para fornecer algumas informagdes iniciais a matriz do
feromonio 7, e assim conduzir as primeiras formigas em dire¢do a solugdes mais atrativas, acelerando o processo de
conversdo do algoritmo.

Etapa 7: Criar novas rotas para formigas, através do método da roleta, utilizando (8). Cada formiga cria sua nova rota, variavel
a variavel, realizando calculo probabilistico, que considera o feromonio existente em cada ponto da matriz de
feromonios. Como o célculo da quantidade de feromonio utiliza o valor heuristico das solugdes, pode-se dizer que
sdo utilizados os mesmos critérios definidos no conceito inicial de ACO.

Etapa 8: Avaliar as solugdes geradas nesta iteragdo nc, de acordo com a fungdo que serd minimizada ou maximizada pelo
algoritmo. O objetivo desta etapa é encontrar e armazenar a melhor solugdo, dentre as solugdes criadas nesta iteragdo.

Etapa 9: Realizar o processo de evaporagao do feromonio, segundo (9). Este processo garante que os caminhos que possuam
menor concentragdo de feromonios se tornem cada vez menos atraentes, até que nao sejam mais percorridos pelas
formigas. Por outro lado, os caminhos que apresentam maior concentragdo de feromonios se mantém atraentes e

capazes de orientar as formigas na busca por melhores solugdes.
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Etapa 10:

Etapa 11:

Etapa 12:

Etapa 13:

Etapa 14:

Etapa 15:

Etapa 16:

Etapa 17:

Etapa 18:

Etapa 19:

Etapa 20:
Saida:

Reforgar o feromonio em todos os pontos da melhor solugdo encontrada nesta iteragdo, utilizando (6), de forma que
a matriz do feromoénio sempre tenha quantidade maior de feromdnio nos caminhos que sdo mais atrativos.

Atualizar o valor de f,;, para o valor da melhor solu¢do encontrada na atual iteragdo nc, caso esse valor seja menor
que fyin. Neste momento, f,,;; deve armazenar o valor heuristico da melhor solugio encontrada na iteragao atual.
Incrementar o valor de nc.

Caso nc <= nc_max, volte a etapa, pois nao foi gerado o numero de rotas necessarias para o ajuste do dominio.
Caso contrario, ou seja, nc > nc_max, prosseguir para a etapa 13.

Verificar se a melhor solug@o encontrada nessa iteragao (f,.;) ¢ a melhor solugdo global encontrada (Fuw).

Em caso afirmativo, ir para a etapa 14.

Caso contrario, ir para a etapa 15.

Armazenar o valor da nova melhor solugdo global na variavel Fy e verificar se a nova solugdo encontrada ¢ 10%
melhor que a anterior, para controlar se o algoritmo esta estagnado e redefinir o valor de H;, se for necessario. O
conhecimento de quando o algoritmo esta estagnado ¢ importante, porque permite a execug@o subsequente de uma
estratégia para tratamento desse estado de estagnagdo, permitindo que o algoritmo saia da regido de minimo local e
continue buscando melhores solugdes. Para tanto, ¢ necessario armazenar o valor de H;, no momento em que um
novo valor de F)y for encontrado e o algoritmo ndo estiver estagnado.

Incrementar a variavel que controla a quantidade de iteragdes sem melhoria para detectar a estagnacdo do algoritmo,
e também a variavel ¢. A variavel ¢ ird incrementar £, responsavel pela divisdo autoadaptativa do dominio, quando o
valor de ¢ for 15. A variavel k£ ¢ um parametro adaptativo, que precisa ter um pequeno valor inicial para que o
algoritmo possa localizar uma regido promissora, mas seu valor ¢ aumentado gradativamente para permitir que novas
buscas sejam realizadas com maior grau de precisdo, quando melhores resultados ndo sio alcangados.

Realizar o processo de ajuste de dominio autoadaptativo, com base na posigdo da matriz de feromonios 7 que possui
concentragdo maior de feromonios.

Para isso, se o feromonio depositado pelas formigas estiver concentrado proximo a borda do dominio, a melhor
solucdo encontrada nesta iteragdo tende a estar localizada fora do dominio. Neste caso, para localizar um dominio
que contenha a solug@o 6tima, € necessario expandir e ajustar o dominio por meio de (10), (11), (14) e (15).

Por outro lado, se o feromonio depositado pelas formigas estiver concentrado préximo do centro do dominio, a melhor
solugdo encontrada nesta iteragdo tende a estar dentro do dominio. Neste caso, serd necessario reduzir o dominio
utilizando (12) e (13) para realizar a busca na proxima iteragdo com maior grau de precisao.

Aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo, acelerando os parametros de ajuste de dominio
autoadaptativos, se for o caso. Em outras palavras, acelerar o valor de 4, quando o feroménio estiver concentrado em
torno das posigdes centrais do dominio e, acelerar o valor de 4, quando o feromdnio estiver concentrado na borda
superior ou inferior do dominio. Quando essas situagdes oportunas deixarem de existir, os pardmetros 4, e 4, voltam
aos seus valores iniciais.

Aumentar a taxa de sucesso do algoritmo, ou seja, o nimero de execugdes em que o algoritmo consegue encontrar o
valor 6timo, por meio do processo de tratamento da estagnagdo do algoritmo. Em outras palavras, se o algoritmo
estiver estagnado, redefinir e ampliar o dominio gradativamente em torno da melhor solugdo encontrada até o
momento, usando (17) e (18), permitindo assim que o algoritmo escape de uma regio de minimo local.

Verificar se a condi¢do de parada foi alcangada.

Em caso afirmativo, ir para a etapa 20.

Caso contrario, voltar para a etapa 2.

Finalizar o algoritmo.

Valores 6timos ou proximos do 6timo para a fungdo de benchmark otimizada

3.10.2 — Fluxograma

A Figura 4 descreve graficamente todo o processo executado durante o algoritmo ARACO. E

importante destacar que cada agdo realizada na Figura 4 ¢ identificada por um niimero, que ¢ o numero

da acdo correspondente na etapa da se¢do 3.10.1.
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solucdo, se o algoritmo estiver estagnado

Etapa 19: Condigao de

parada alcancada?

(Etapa 20: Finalizar o algoritmo>

Figura 4 — Fluxograma do ARACO
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3.11 — Comparacio entre ARACO e RACO
Apbs a apresentagdo das principais operagdes realizadas por ARACO e da sequéncia das a¢des
realizadas por ele, este topico apresenta uma breve comparagdo entre o algoritmo ARACO e o seu

predecessor, o algoritmo RACO. A Tabela 3 apresenta essa comparagao.

Tabela 3 — Comparag@o entre os algoritmos ARACO e RACO

Critério de comparagio ARACO RACO
E um algoritmo de busca de amplo alcance Sim Sim
Aplica estratégias autoadaptativas para o ajuste de dominio Sim Sim
Aplica estratégias autoadaptativas para o incremento de feromoénio Sim Sim
Aplica estratégias autoadaptativas para divisdo do dominio Sim Sim
Define a quantidade de formigas por maneira autoadaptativa Sim Sim
Realiza a acelerag@o dos pardmetros autoadaptativos de ajuste do dominio Sim Nao
Realiza o tratamento de estagnag@o do algoritmo Sim Nao

3.12 — Teste e validacao

Para comparacdo dos resultados obtidos por ARACO com os resultados encontrados pelos
outros algoritmos citados no trabalho, foram utilizados os valores disponiveis nos trabalhos de Dorigo
et al. [20], Chen et al. [25] e Abdullah e Ahmed [31].

Todas as comparagdes entre os algoritmos sdo baseadas no ntimero de avaliagdes de funcao
realizadas até que a condicao de parada seja alcangada, ao invés do tempo de execugdo ou outra medida
que possa estar relacionada ao desempenho do equipamento utilizado ou da linguagem de programagao
utilizada. Ressalta-se aqui que este critério foi escolhido, porque os demais algoritmos citados na
pesquisa também utilizam este critério. Dessa maneira, torna-se possivel comparar o ARACO com eles,
pois utilizam o mesmo critério de avaliagdo, além da mesma condicdo de parada. O ARACO considera
uma avaliag¢do de fungdo quando ¢ realizado o processo de ajuste adaptativo do dominio, que se refere
a etapa 16 do fluxograma apresentado na secdo 3.10.1. Este critério é utilizado para verificar o
desempenho do algoritmo.

Outro critério de comparagdo utilizado ¢ a taxa de sucesso, que representa qual € a
porcentagem das execugdes do algoritmo que conseguiram encontrar o valor 6timo ou um valor préximo
ao otimo. Este critério € utilizado para verificar a confiabilidade do algoritmo.

Em todos os cenarios utilizados para teste neste trabalho, os valores dos principais pardmetros
do ARACOsdok=11,0=0.2,p=0.5, nc max=50,4,=2,4;=1.25,4>=0.05 ¢ 43=0.1. Os valores
dos parametros foram definidos dessa forma, pois sdo os valores utilizados no algoritmo RACO e, como
o algoritmo ARACO foi comparado em todos os cendrios com o algoritmo RACO, ¢é necessario que os
parametros iniciais dos dois tenham os mesmos valores, para que a comparagdo seja mais justa. Vale a
pena destacar que os valores de k, 4;, 4, e 43 sdo alterados dinamicamente durante a execucdo do
algoritmo, entdo os valores atribuidos se referem apenas a valores iniciais. Outro pardmetro interessante

a ser destacado € que sdo geradas 100 rotas aleatorias em cada inicio de iteracdo do algoritmo, e que as
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30 rotas que gerarem o melhor valor heuristico para a fungdo que serd otimizada irdo depositar seu
feromdnio na matriz 7, para fornecer ao algoritmo a informagdo inicial necessaria para conduzir a
construcdo das proximas solugdes. Outra informagdo importante € que o algoritmo sera considerado
estagnado, e sera executada a estratégia de tratamento de estagnagao, através do ajuste do dominio em
torno da melhor solu¢do encontrada, quando forem executadas 30 iteragdes sem que seja encontrada
uma solucgdo que tenha valor heuristico pelo menos 10% melhor do que o valor heuristico da melhor
solugdo encontrada até o momento. Os valores dos parametros responsaveis pela deteccdo e tratamento
da estagnacdo foram determinados empiricamente, ou seja, foram realizados testes exaustivos para

determinar os valores que produziram os melhores resultados.
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4 - RESULTADOS

O objetivo dessa secdo ¢ comprovar a eficiéncia do ARACO. Para isso, foram realizados testes
nos mesmos cenarios dos testes realizados pelo algoritmo RACO, ja que ARACO ¢ proposto como um
algoritmo derivado e que propde melhorias a RACO. Por isso, ARACO sera comparado com RACO
durante boa parte dessa segao.

Para realizar os testes e comprovar a eficiéncia do algoritmo ARACO, foi desenvolvida uma
aplicagdo utilizando como ambiente de desenvolvimento integrado (IDE — Integrated Development
Environment), o MATLAB, na versdao R2016A.

A Figura 5 mostra a tela para teste e validacdo dos resultados alcangados pelo algoritmo
ARACO em um dos grupos de fungoes testado. Pode-se notar que, além de selecionar qual ¢ a funcdo
que sera otimizada, também ¢é possivel realizar a alteragdo do valor inicial de varios parametros do
algoritmo do lado esquerdo da tela, como &, 8, A, 4,1, A2, A3, nc_max e p. Pode-se também visualizar,
no canto superior direito, qual € o valor estimado encontrado na literatura como solugao para o problema
de otimizagdo e quais sdo os valores de cada uma das variaveis da fun¢@o, quando esse valor estimado
¢ encontrado. Apos a execugdo do algoritmo, € possivel visualizar, no canto inferior direito, qual é o
valor encontrado como solucao para o problema de otimizagdo, quais sdo os valores obtidos para cada
uma das variaveis do problema e quantas avalia¢cdes de fun¢do haviam sido realizadas no momento em
que a melhor solugdo foi encontrada. Também fica disponivel durante a execucdo do algoritmo, um
grafico onde € possivel visualizar a evolugdo dos resultados encontrados na medida em que sdo

realizadas novas avaliagdes de funcao no algoritmo.



4] ARACO = X
Funcies:
() storn's () Weierstrass
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5
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0.0082553 -0.001522 -0.0010282
0.00010681
Nc_max: s0 3
Limite Min:, -100 2 Avaliacies de
H Funcéo: 325
Limite Max 100 1

Figura 5 — Tela para simula¢do do funcionamento do ARACO

Inicialmente, serdo apresentados os resultados de testes realizados em um cendrio em que o
problema ¢ solucionado por um algoritmo de busca de alcance limitado, ou seja, quando ¢ fornecido um
dominio inicial que contém a solugdo ideal para a fung@o. Também serdo apresentados os resultados de
testes realizados em um cendrio em que o problema ¢ solucionado apenas por um algoritmo de busca de
amplo alcance, ou seja, quando ¢ fornecido um dominio inicial que ndo contém a solugao ideal. Apds o
resultado destes testes iniciais, serdo apresentados os resultados de testes realizados utilizando as
fungdes de benchmark usadas no IEEE Congress of Evolutionary Computation Benchmark Test

Functions (CEC 2019 100-Digit Challenge).

4.1 — Cenario em que o dominio inicial contém a solucio 6tima

Nessa secao, os resultados obtidos pelo algoritmo ARACO foram comparados principalmente
com os resultados encontrados pelo algoritmo ACOr [20], que é o algoritmo desenvolvido pelo criador
do conceito de ACO, e com os métodos citados por ACOg, além dos resultados encontrados pelo
algoritmo RACO [25], que foi a referéncia utilizada para a criacdo do ARACO.

Como realizado em ACOg [20], as comparagoes foram divididas em trés grupos: métodos de
aprendizado de probabilidade que modelam e amostram distribui¢cdes de probabilidade, metaheuristicas
desenvolvidas para otimizacdo combinatdria e adaptadas a dominios continuos e, métodos inspirados
no comportamento das formigas. Nos trés grupos de comparagdes, sdo acrescentadas a comparagdo com

0 ACOr € com 0 RACO.

48



4.1.1 — Métodos de aprendizado de probabilidade que modelam e amostram distribuicdes de
probabilidade

Os métodos para comparagao nessa se¢ao sao trés versoes de estratégias evolutivas: estratégia
evolutiva com 1/5 da regra de sucesso ((1+1)-ES with 1/5th-success-rule), estratégia de evolutiva com
adaptacdo cumulativa de tamanho de passo (CSA-ES — Evolutionary Strategy with Cumulative Step Size
Adaptation), estratégia evolutiva com adaptacdo da matriz de covariancia (CMA-ES — Evolutionary
Strategy with Covariance Matrix Adaptation), além do algoritmo evolutivo de estimagdo de densidade
iterada (IDEA — Iterated Density Estimation Algorithm) e do algoritmo de otimizacdo bayesiana mista
(MBOA — Mixed-Bayesian Optimization Algorithm). O tamanho da popula¢do usada nos algoritmos
citados anteriormente ¢ escolhido para cada par algoritmo-problema [32]. A menor populacdo é
selecionada do conjunto p € [10, 20, 50, 100, 200, 400, 800, 1600, 3200]. Os parametros utilizados por
ACOg sao m (nimero de formigas) =2, n (velocidade de convergéncia) = 0.85, g (localidade do processo
de busca) = 10 e k (tamanho do arquivo) = 50. Os parametros utilizados por RACO sdo exatamente os
mesmos que os utilizados por ARACO.

Para a realizacdo dos testes, cada funcao de benchmark foi executada 20 vezes. A quantidade
de execucdes realizadas foi determinada desta maneira, por ser a mesma quantidade de execucdes
realizadas por RACO.

O critério de comparacao entre os algoritmos utilizado nessa secdo ¢ a mediana da quantidade
de avaliagdes de funcdo (MNFE — Median Number of Functions Evaluations) realizadas até que a
condi¢do de parada seja alcancada. Este critério de comparagao foi escolhido por ser o mesmo critério
utilizado pelos outros métodos utilizados para comparagdo nessa secdo. A condi¢do de parada ¢
mostrada por (19).

If - fl<e (19)
Onde ¢ o melhor valor heuristico encontrado pelo ARACO; f* é o valor 6timo encontrado na literatura
para a fungdo de benchmark; e € equivale a 1071°

Pode-se notar que essa condigdo de parada ndo ¢é a ideal, visto que ela utiliza o valor 6timo
encontrado na literatura para a fungdo, mas ela foi mantida porque é a mesma condi¢do de parada
utilizada pelos demais algoritmos. Sendo assim, para que seja realizada uma comparagdo mais justa
entre os algoritmos, a mesma condi¢do de parada ¢ utilizada.

A Tabela 4 mostra as fungdes de benchmark utilizadas neste cenario. Todas elas possuem 10
dimensdes. A coluna Funcdo mostra o nome da fun¢do de benchmark. A coluna Formula mostra a
formula usada para calcular o valor da fungdo que sera minimizada. A coluna Valor 6timo mostra o
valor ideal para uma das variaveis da funcdo. A coluna Minimo mostra o valor minimo da fungao,

quando os valores 6timos para cada uma das variaveis foi encontrado.
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Tabela 4 — Fungdes de benchmark utilizadas no cenario 5.1.1

Func¢do Férmula Valor 6timo x* Minimo f(x*)
Sphere . - , x* = (0,...,0) finin =0
f) = Xi
i=1
Ellipsoid " x* = (0,..,0) frmin =0

F@ = Y (100 %y

Cigar u x = (0,..,0) frnin =0
@) =x%2+ 10"le-2

i=2

Tablet n — —
" f(f) = 104x12 + Z x.2 x (0’ R 0) fmm 0
L
i=2
Rosenbrock n-1 —— T —

f&® = Z[lOO(xiz —xi41)* 4 (4 — 1)?]

Os resultados utilizados para comparagdo de ACOg, (1+1) ES, CSA-ES, CMA-ES, IDEA e
MBOA foram obtidos de Dorigo et al. [20]. Enquanto, os resultados utilizados para comparagdo de
RACO foram obtidos de Chen ef al. [25].

A Tabela 5 mostra a mediana da quantidade de avaliagdes de funcao necessarias para que cada
método possa atender a condi¢ao de parada. A mediana € mostrada entre parénteses, apds o 1.0, apenas
para o algoritmo que possui o melhor resultado para uma funcdo. As medianas dos outros algoritmos
podem ser calculadas proporcionalmente com base no valor mostrado na Tabela 5. Por exemplo, se um
algoritmo tem a sua mediana mostrada como 1.0 (86), significa que o algoritmo tem a melhor mediana
e o valor dessa mediana ¢ 86. Por outro lado, se um algoritmo que ndo possui o melhor resultado esta
com sua mediana mostrada na Tabela 5 como 2.23, quer dizer que o valor de sua mediana ¢ igual a 2.23
multiplicado pela mediana do algoritmo que encontrou o melhor resultado para aquela fungdo. Este
método foi adotado para auxiliar no processo de verificar o quanto, proporcionalmente, um método
apresenta desempenho superior a outro método. Alguns métodos ndo conseguiram encontrar o valor

otimo em todas as execucdes para a fun¢do de Rosenbrock. Estes casos foram representados na Tabela

5 com *.
Tabela 5 — Comparagdo em relacdo a MNFE entre ARACO e os algoritmos do cendrio 5.1.1
Funcdo ARACO RACO ACOg (1+1) ES CSA-ES CMA-ES | IDEA MBOA
Sphere ¥:[-3,7]", n=10 1.0 (86) 223 17.52 15.93 25.48 20.70 79.65 764.65
Ellipsoid ¥:[-3,7]", n=10 1.0 (103) 2.11 112.33 2851.45 4752.42 43.20 69.12 604.85
Cigar ¥:[-3,7]", n=10 1.0 (114.5) | 2.05 46.95 20457.64 | 26829.69 | 33.53 154.27 402.44
Tablet ¥:[-3,7]", n=10 1.0 (89) 2.28 28.84 1326.76 1874.77 49.03 83.64 692.22
Rosenbrock %:[-5,5]", n=10 | *1.0 (997) 1.25 *7.93 *367.79 1298.09 7.21 *1514.44 | *7932.79

Em relagdo aos resultados obtidos, pode-se notar que ARACO tem desempenho superior aos
demais algoritmos em todas as fungdes testadas. Mais do que isso, em quatro das cinco fun¢des, ARACO
consegue otimizar as fun¢des gastando menos da metade das avaliacdes de fun¢do do que o algoritmo
que alcangou o segundo melhor resultado. Se o desempenho for comparado aos demais algoritmos, a
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diferenga se torna ainda mais impressionante, pois a quantidade de avaliagdes de fungdo realizadas por
ARACO chega a ser 90% menor.

A superioridade do ARACO neste cenario foi obtida gragas a aceleracdo dos parametros
autoadaptativos de ajuste de dominio 4;, 4> e 43, em momentos oportunos. E possivel realizar essa
afirmacao porque foram realizados testes para verificar se a estratégia de tratamento de estagnagdo do
algoritmo foi utilizada em algum momento e, estes testes mostraram que essa estratégia nao foi utilizada
e, portanto, em nenhum momento houve estagna¢do do algoritmo, em nenhuma das fungdes de
benchmark testadas.

O Gréfico 1 mostra uma comparagdo entre os dois algoritmos que alcangaram os melhores

resultados, em relacdo a MNFE, para as fun¢des de benchmark da Tabela 5.

ARACO mRACO

& e = b2 .
= S o o= o
= s a8 &

MNFE (Tterations)

Sphere Ellipsoid Cigar Tablet Fosenbrock
Benchmark functions

Grafico 1 — Comparagao dos resultados de ARACO e RACO no cendrio 5.1.1

4.1.2 — Metaheuristicas desenvolvidas para otimiza¢do combinatoria e adaptadas a dominios
continuos

As metaheuristicas utilizadas para comparagdo neste cenario sdo o algoritmo genético
continuo (CGA — Continuous Genetic Algorithm), a busca tabu continua aprimorada (ECTS — Enhanced
Continuous Tabu Search), o método de recozimento simulado aprimorado (ESA — Enhanced Simulated
Annealing) e a evolugdo diferencial (DE — Differential Evolution). Os resultados utilizados para
comparagdo de ACOr, CGA, ECTS, ESA ¢ DE foram obtidos de Dorigo et al. [20]. Assim como, 0s
resultados utilizados para comparacdo de RACO foram obtidos de Chen et al.[25].

As fungdes de benchmark utilizadas neste cenario estdo apresentadas na Tabela 6, exceto a
funcdo Rosenbrock, que ja foi apresentada na Tabela 4. A coluna Fung¢do mostra o nome da funcdo de
benchmark. A coluna Férmula mostra a formula usada para calcular o valor da fungdo que sera
minimizada. A coluna Otimo mostra o valor ideal para uma das variaveis da fun¢io. A coluna Minimo
mostra o valor minimo da fung¢ao, quando os valores 6timos para cada uma das variaveis foi encontrado.

Para realizagdo dos testes, o algoritmo ARACO foi executado 100 vezes para cada funcdo de
benchmark. A quantidade de execugdes realizadas foi determinada desta maneira, por ser a mesma

quantidade de execugdes realizadas por RACO.
51



Os critérios de comparagao utilizados nessa se¢do sao a média da quantidade de avalia¢Ges de
funcdo (ANFE — Average Number of Functions Evaluations) realizadas até que a condigdo de parada
seja alcangada, além da taxa de sucesso. Estes critérios de comparagdo foram escolhidos por serem os
mesmos critérios utilizados pelos outros métodos utilizados para comparagao nessa secdo. A taxa de
sucesso, que € um critério utilizado pela primeira vez nessa segdo, representa a porcentagem das
execucdes realizadas que conseguiram alcangar o valor 6timo ou um valor proximo do 6timo. A
condi¢ao de parada ¢ mostrada por (20):

If =1 <€ f7 +€&; (20)
Onde /¢ o melhor valor heuristico encontrado pelo ARACO; f* é o valor 6timo encontrado na literatura
para a funcdo de benchmark; e €1 = €,= 10"

Pode-se notar que essa condi¢cdo de parada ndo € a ideal, visto que ela utiliza o valor 6timo
encontrado na literatura para a fungdo, mas ela foi mantida porque ¢ a mesma condicdo de parada
utilizada pelos demais algoritmos. Sendo assim, para que seja realizada uma comparagdo mais justa

entre os algoritmos, a mesma condicao de parada ¢ utilizada.

Tabela 6 — Fungdes de benchmark utilizadas no cenario 5.1.2

Funcio Férmula Otimo x* Minimo f(x*)
Branin RCOS . 5x,%2 5x, ) 1 3 6timos fimin = 0.397887
&) = (x, _4—n2+7_ 6)* + 10(1 —8—n)cos(x1) +10
B2 f(#) = 2,2 + 2%, — 0.3 cos(3mx;) — 0.4 cos(4mx,) + 0.7 x* =(0,0) fmin =0
Easom f(@) = —cos(x;) cos(xy)exp(—((x; — m)? + (x, — m)?)) X = (m,m) fmin = —1
Goldstein and Price FG) =1+ (e + 2, + 1)2(19 — 14, +3%,> — 14x, + x*=(0,-1) fmin =3

6x1%,)1[30 + (2x; — 3x,)2(18 — 32x; + 12x,” + 48x, —
36x,%, + 27x,°)]

Zakharov T u = x* = (0, ...,0) fmin =0
F@) = Z X2+ (Z 0.5ix,)? + (Z 0.5ix,)*
=1 =1 i=1
De Jong f(@) =x2 + x,% + x32 x* = (0,0,0) fmin =0
Hartmann (H; 4) 4 3 x*=0.114 fmin = —3.8628
f&@)=- Z Ci eXP(—Z ai; (5 — pij)?) x," = 0.555
i=1 =
30 100 300 x3' = 0855

0.1 10.0 35.0
3.0 10.0 30.0
0.1 10.0 35.0

aij =

03689 0.1170 0.2673
_ |0.4699 0.4387 0.7470
Py = 101091 08732 0.5547
0.0382 05743 0.8828
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Shekel (S4,k, k=
5,7,10)

k4
fx) = —Z(Z(xj —a;)* +¢)™
1 j=1

i=

4.0 4.0 40 4.0
1.0 1.0 1.0 1.0
80 80 80 80
6.0 60 6.0 6.0
30 70 3.0 7.0
20 90 20 9.0
50 3.0 50 3.0
80 1.0 80 1.0
6.0 20 6.0 20
70 3.6 7.0 3.6

0.1
0.2
0.2
0.4
0.4
0.6
0.3
0.7
0.5
0.5

k=S = -10.1532

min
k=7 = —10.4029

min

k=10 = —10.5364

min

Hartmann (He 4)

4

3

f)=- Z Ci eXp(—Z a;(x — pij)z)
j=1

i=1

10.0 3.00
0.05 10.0
3.00 3.50
17.0 8.00

a; =

¢ =

0.1312
0.2329
0.2348
0.4047

0.1696
0.4135
0.1451
0.8828

Dij =

17.0
17.0
1.70
0.05

0.5569
0.8307
0.3522
0.8732

3.50
0.10
10.0
10.0

1.70
8.00
17.0
0.10

8.00
14.0
8.00
14.0

1.0
1.2
3.0
3.2

0.0124
0.3736
0.2883
0.5743

0.8283
0.1004
0.3047
0.1091

0.5886
0.9991
0.6650
0.0381

x," =0.201
x,* = 0.150
x3* = 0477
x," =0.275
xs* =0.311
x¢" = 0.657

Fruin = —3.3223

Griewangk

n xz
=) L _
f(x)_ZA,ooo
=

ﬁcos (%) +1

finin =0

Martin & Gaddy

fGE) = (x; = x)* + (

X, +x, — 10)Z
3

finin =0

A Tabela 7 mostra uma comparacdo entre a média da quantidade de avaliagdes de fungdo
necessarias para que cada método consiga alcangar a condi¢do de parada. Assim como na se¢do anterior,
a média ¢ mostrada entre parénteses, apos o 1.0, apenas para o algoritmo que possui o melhor resultado.
As médias dos outros algoritmos podem ser calculadas proporcionalmente com base no valor mostrado

na Tabela 7. Quando ndo existe valor mostrado na Tabela 7 para determinado algoritmo, significa que

o resultado para aquela funcdo de benchmark nao estava disponivel na literatura.
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Tabela 7 — Comparagdo em relacdo a ANFE entre ARACO e os algoritmos do cenario 5.1.2

Funcao ARACO | RACO | ACOg CGA ECTS ESA DE
Branin RCOS ¥:[-5,15]", n=2 1.0 4.48 48.17 34.41 13.76 - -
17.8)
B, ¥:[-100,100]", n=2 1.0 4.09 28.23 2171 | - - -
19.8)
Easom ¥:[-100,100]", n=2 1.0 1.11 15.53 29.51 | - - -
[96%] [70%] [98%]
(49.7)
Goldstein and Price X:[-2,2]",n=2 | 1.0 2.88 23.1 24.45 13.58 46.2 -
an
Rosenbrock (Ry) ¥:[-5,10]", n=2 1.0 1.05 10.9 12.83 | 6.41 10.9 8.34
(74.8)
Zakharov (Z,) ¥:[-5,10]", n=2 1.0 1.29 18.87 4025 | 12.58 1019 -
15.5)
De Jong ¥:[-5.12,5.12]", n=3 1.0 3.81 35.63 67.70 | - - 35.63
an
Hartmann (Hs 4) X:[0,1]", n=3 1.0 248 31.66 53.83 | 50.66 63.33 -
10.8)
Shekel (S45) X:[0,10]", n=4 6.06 1.0 16.55 12.73 17.82 24.19 -
[87%] [56%] [57%] [76%] | [75%] [54%]
47.9)
Shekel (S47) %:[0,10]", n=4 3.32 1.0 15.29 13.9 18.07 25.03 -
[92%] [79%] [83%] | [80%)] [54%]
48.9)
Shekel (Sa4,10) X:[0,10]", n=4 2.97 1.0 14.41 13.1 18.34 23.58 -
[97%] [81%] [83%] | [80%] [50%]
(49.6)
Rosenbrock (Rs) X:[-5,10]", n=5 2.01 1.0 13.94 22.08 | 11.62 29.05 -
(184.3) | [97%)]
Zakharov (Zs) X:[-5,10]", n=5 1.0 1.7 20.02 38.05 | 62.08 1922.64 | -
(36.3)
Hartmann (Hg4) X:[0,1]", n=6 3.31 1.0 25.24 32.81 | 53.01 93.40 -
[97%] [50%]
(28.6)
Griewangk ¥:[-5.12,5,12]", n=10 16.78 1.0 46.8 - - - 430.57
[97%] [61%)]
29.7)

Analisando os resultados obtidos, pode-se notar que ARACO consegue melhor desempenho
em nove das quinze fungdes testadas, quando a comparagdo ¢ realizada utilizando o valor de ANFE
como critério. Mais do que isso, em cinco das nove fungdes em que ARACO consegue os melhores
resultados dentre todos os métodos, ele consegue otimizar as fungdes gastando menos da metade das
avaliagoes de funcgdo do segundo melhor algoritmo. Se o desempenho for comparado com os demais
algoritmos, a diferenga se torna ainda mais impressionante, pois a quantidade de iteragdes realizados

por ARACO chega a ser 90% menor.
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E interessante destacar que, ARACO fica em segundo lugar no quesito desempenho, nas seis
fungdes em que ndo consegue os melhores resultados, tendo seus resultados superados apenas por
RACO. E possivel melhorar os resultados obtidos por ARACO alterando o procedimento adotado
quando o algoritmo entra em estado de estagnacdo, fazendo que o dominio seja ampliado ao redor do
menor valor encontrado em todas as variaveis, ao invés de apenas na variavel que esta mais estagnada.
Embora os testes realizados mostraram que essa agdo resulta em menor niimero de avaliagdes de fungao,
ela ndo é recomendada e ndo foi implementada, pois apresenta como efeito colateral diminui¢ao
consideravel nos valores de outro importante pardmetro mostrado na Tabela 7, a taxa de sucesso, o que
compromete o objetivo do ARACO.

A taxa de sucesso ¢ importante porque nem todos algoritmos encontram a solu¢do 6tima em
todas as execugdes realizadas. Através dela, pode-se medir qual é a porcentagem de execugdes do
algoritmo que encontra a solugdo 6tima ou uma solu¢do préxima da dtima, para cada funcao testada.
Quanto mais alta for a taxa de sucesso, mais confiavel é o algoritmo. A porcentagem mostrada entre
colchetes na Tabela 7 representa a taxa de sucesso de cada algoritmo. Quando ndo existe uma
porcentagem mostrada entre colchetes, significa que a taxa de sucesso ¢ de 100%, ou seja, todas as
execugoes foram realizadas com sucesso. Analisando os resultados da Tabela 7, em todas as fungdes de
benchmark propostas, ARACO consegue encontrar uma soluc¢ao que atenda ao problema com uma taxa
de sucesso igual ou superior ao seu principal concorrente, RACO. Por exemplo, a taxa de sucesso de
RACO para a fungdo Hartmann (He4) € de 50%, e para a fungdo de Shekel (S45) € de 56%, enquanto
para ARACO estes valores sdo de 97% e 87%, respectivamente.

Essa superioridade no quesito taxa de sucesso ¢ explicada pela estratégia utilizada para
tratamento da estagnag@o do algoritmo, através da ampliagdo do dominio em torno da melhor solugdo
encontrada. Dessa maneira, existe maior probabilidade de ocorrer uma melhoria continua dos valores
obtidos, pois quando o algoritmo fica preso em uma regido de minimo local, fato que poderia fazer o
algoritmo ndo encontrar a solucdo ideal, a estratégia utilizada por ARACO possibilita que o dominio
seja ampliado ao redor da regido onde se localiza o melhor valor encontrado até o momento,
possibilitando ao algoritmo buscar gradativamente solugdes que estejam fora dessa regido de minimo
local, ja que a ampliag@o pode ser efetuada varias vezes. Este processo garante que a taxa de sucesso do
ARACO seja igual ou proxima a 100% para todas as quinze fungdes de benchmark testadas, fato que
ndo acontece com os outros algoritmos.

Desta forma, pode-se dizer que o desempenho do ARACO ¢ superior aos demais algoritmos,
pois consegue encontrar o valor 6timo ou um valor proximo do 6timo, utilizando quantidade menor de
avaliagoes de funcdes para isso. E o algoritmo também possui maior confiabilidade, porque é capaz de
atingir uma taxa de sucesso maior que os demais algoritmos, ou seja, encontra a solugdo 6tima ou uma
solugdo proxima da 6tima em percentual maior das execugdes realizadas.

O Grafico 2 mostra uma comparagdo entre os dois algoritmos que alcangaram os melhores

resultados, em relagdo a ANFE, para as fungoes de benchmark da Tabela 7.
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Grafico 2 — Comparagéio dos resultados de ARACO e RACO no cenario 5.1.2

4.1.3 — Métodos inspirados no comportamento das formigas

Os métodos utilizados para comparacdo neste cendrio sao: CACO, API e CIAC. Os pardmetros
utilizados em CACO, API e CIAC foram retirados de Dorigo et al. [20] e s@o: para o algoritmo CACO,
quantidade de formigas m = 10, numero de regides » = 200, probabilidade de mutagdo p; = 0.5,
probabilidade de crossover p; = 1; para o algoritmo API, quantidade de formigas m = 20, nimero de
exploragdes para cada formiga ¢ = 50, intervalos de pesquisa com falhas Pj...; = 50; e para o algoritmo
CIAC, quantidade de formigas m = 100, intervalo de taxas de distribuigdo o = 0.5, persisténcia do
feromoénio p = 0.1, mimero de mensagens iniciais ¢ = 10. Os parametros utilizados em ACOr sdo:
quantidade de formigas m = 2, velocidade de convergéncia n = 0.85, localidade do processo de busca g
= 10" e tamanho do arquivo k = 50. Por ultimo, os pardmetros utilizados por RACO sdo exatamente os
mesmos utilizados por ARACO.

Os resultados utilizados para comparagdo de ACOg, CACO, API e CIAC foram obtidos de
Dorigo et al. [20]. Assim como os resultados utilizados para comparacdo de RACO foram obtidos de
Chen et al. [25].

As fungdes de benchmark utilizadas neste cenario ja foram apresentadas anteriormente, nas
Tabela 4 e na Tabela 6. Para a realizacao dos testes, o algoritmo ARACO foi executado 100 vezes para
cada fungdo de benchmark. A quantidade de execugdes realizadas foi determinada desta maneira, por
ser a mesma quantidade de execugdes realizadas por RACO.

Os critérios de comparagao utilizados nessa se¢do sdo a média da quantidade de avalia¢Ges de
funcdo (ANFE — Average Number of Functions Evaluations) realizadas até que a condigdo de parada
seja alcangada, além da taxa de sucesso. Estes critérios de comparagdo foram escolhidos por serem os
mesmos critérios utilizados pelos outros métodos utilizados para comparagdo nessa se¢do A condi¢do
de parada utilizada ¢ apresentada em (21):

If = Fl <€ f* +€, 1)
Onde f'¢ o melhor valor heuristico encontrado pelo ARACO; f* € o valor 6timo encontrado na literatura

para a funcdo de benchmark; e €1 = €,= 10"

56



Pode-se notar que essa condigdo de parada ndo € a ideal, visto que ela utiliza o valor 6timo
encontrado na literatura para a fungdo, mas ela foi mantida porque é a mesma condi¢do de parada
utilizada pelos demais algoritmos. Sendo assim, para que seja realizada uma comparagdo mais justa, a
mesma condicao de parada ¢ utilizada.

A Tabela 8 mostra uma comparacao entre a média da quantidade de avaliagdes de fungdo
necessarias para que cada método possa alcangar a condigao de parada. Assim como na se¢ao anterior,
a média ¢ mostrada entre parénteses, apos o 1.0, apenas para o algoritmo que possui o melhor resultado,
as outras médias podem ser calculadas proporcionalmente com base no valor mostrado na Tabela 8.
Quando nao existe valor mostrado na Tabela 8 para determinado algoritmo, significa que o resultado
para aquela fungdo de benchmark ndo estava disponivel na literatura. A porcentagem mostrada entre
colchetes na Tabela 8 representa a taxa de sucesso dos algoritmos. Quando ndo existe porcentagem entre
colchetes, significa que a taxa de sucesso foi de 100%, ou seja, todas as execugdes foram realizadas com

SuUcCeESso.

Tabela 8 — Comparagdo em relacdo a ANFE entre ARACO e os algoritmos do cenario 5.1.3

Funcéo ARACO | RACO ACOr CACO API CIAC
Rosenbrock (R) ¥:[-5,10]", n=2 1.0 1.05 10.96 90.98 131.55 153.47
(74.8)
Sphere ¥:[-5.12,5.12]", n=6 1.0 2.86 47.62 1333.41 619.08 | 3047.80
(16.4)
Griewangk x:[-5.12,5,12]", n=10 16.61 1.0 46.33 1668 - 1668
30) [61%)] [52%)]
[97%]
Goldstein and Price ¥:[-2,2]", n=2 1.0 2.88 22.58 316.23 - 1377.88
17 [56%]
Martin and Gaddy X:[-20,20]", n=2 1.0 1.0 21.56 107.81 - 733.12
16) [20%)]
B, X:[-100,100]", n=2 1.0 4.07 27.37 - - 602.31
(19.8)
Rosenbrock (Rs) ¥:[-5,10]", n=5 2.01 1.0 13.49 - - 215.90
(184.3) | [97%] [90%]
Shekel (S45) ¥:[0,10]", n=4 6.06 1.0 16.43 - - 821.5
[87%l] 47.9) [57%] [5%]
[56%]

Analisando os resultados obtidos, pode-se observar que ARACO possui resultados superiores
ou iguais em cinco entre as oito fungdes de benchmark testadas, quando a comparacdo ¢ realizada
utilizando o valor da ANFE como critério. O algoritmo fica em segundo lugar nas outras trés fungoes,
sendo superado apenas por RACO.

Porém, nos casos onde ARACO fica em segundo lugar, e em todas as fungdes avaliadas, a taxa
de sucesso alcangada por ele é igual ou superior a todos os outros algoritmos, ndo chegando a 100%

apenas na fun¢@o Shekel (S45). Enquanto os outros algoritmos possuem resultados bem mais modestos,
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como por exemplo, utilizando para comparagdo a fun¢ao Shekel (S45), que € a tnica em que ARACO
ndo possui 100% de taxa de sucesso, ARACO alcanga 87%, enquanto RACO possui 56%, ACOr possui
57% e CIAC apenas 5%.

Pode-se concluir entdo, que ARACO apresenta desempenho superior aos demais algoritmos
em relacdo a média da quantidade de avaliagdes de funcdo necessarias para alcangar a condigdo de
parada na maioria das funcgdes testadas. Nos casos em que o desempenho ¢ inferior, o algoritmo
consegue taxa de sucesso maior que o algoritmo com melhor desempenho, alcangando assim com
sucesso 0 objetivo do algoritmo, que € minimizar a quantidade de avaliagdes de funcdo necessarias para
localizar o valor 6timo ou um valor préoximo do 6timo, privilegiando obter a maior taxa de sucesso
possivel.

O Gréfico 3 mostra uma comparagdo entre os dois algoritmos que alcangaram os melhores

resultados, em relacdo a ANFE, para as fungdes de benchmark da Tabela 8.
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Grafico 3 — Comparagao dos resultados de ARACO e RACO no cendrio 5.1.3

4.2 — Cenario em que o dominio inicial nio contém a soluc¢iio 6tima

No cenario contemplado por essa sec¢do, apenas algoritmos de busca de amplo alcance sdo
capazes de encontrar a solugdo 6tima ou uma solugdo proxima da 6tima. Por isso, todas as comparagdes
realizadas neste cenario utilizam apenas ARACO e RACO, pois eles sdo os tinicos algoritmos citados
na se¢do anterior, que possuem capacidade para encontrar a solucdo ideal, quando ¢ fornecido um
dominio inicial que ndo contém essa solugao.

Os parametros utilizados nos testes dos algoritmos ARACO e RACO neste cendrio sdo
idénticos. Eles correspondem aos parametros iniciais ideais dos algoritmos, ja citados anteriormente
neste trabalho, que sdo k=11, 8 =0.2, p = 0.5, nc_max =50, 4,=2, 4,=1.25, 4,=0.05, ¢ 4;=0.1.
Vale a pena lembrar que varios destes parametros sdo alterados dinamicamente, em ambos ou apenas
em ARACO.

Foram utilizadas 14 fun¢des de benchmark para comparagdo entre os dois algoritmos neste
cenario. A Tabela 9 mostra 8 dessas fungdes, enquanto as outras 6 ja foram apresentadas anteriormente

neste trabalho. A coluna Fun¢do mostra o nome da funcdo de benchmark. A coluna Férmula mostra a
58



formula usada para calcular o valor da fungdo que sera minimizada. A coluna Valor 6timo mostra o
valor ideal para uma das variaveis da fung¢do. A coluna Minimo mostra o valor minimo da funcio,
quando os valores 6timos para cada uma das variaveis foi encontrado.

Para realizagdo dos testes, o algoritmo ARACO foi executado 20 vezes para cada fungdo de
benchmark, em cada um dos dominios fornecidos. A quantidade de execugdes realizadas foi
determinada desta maneira, por ser a mesma quantidade de execugdes realizadas por RACO.

Os critérios utilizados para comparagdo entre os algoritmos sdo a média da quantidade de
avaliagoes de funcdo (ANFE — Average Number of Functions Evaluations) realizadas até que a condi¢do
de parada seja alcangada, além da taxa de sucesso. A condi¢cdo de parada adotada ¢ apresentada em (22):

max(hy, hy, ..., h,) <E (22)
Onde 4; (i =1, 2, ..., n) € o valor de cada parte na divisdo da grade do dominio, calculado em (5); e €€
10-5.

A condi¢do de parada mostrada em (22) poderia ser utilizada durante todos os cenarios
anteriores no trabalho, para evitar que a condigdo de parada ficasse condicionada ao valor determinado
na literatura para a fungdo de benchmark. Essa a¢do nao foi realizada, porque era necessario que fossem
utilizadas as mesmas condi¢des de parada dos algoritmos citados, para que pudesse ser realizada uma

comparagdo justa entre os resultados obtidos por eles.

Tabela 9 — Fungdes de benchmark utilizadas na comparagdo no cenario 5.2

Funcéo Formula Valor Otimo x* Minimo f(x*)
Rastrigin f(X) = (%1% + x,2 — cos(18x,) — cos 18x, ** = (0,0) fimin = 0.397887
Shubert 5 5 18 6timos Fin = —186.7309
F@) = (Z icos(i + (i + 1)x1))(Z icos(i + (i + 1xy))
i=1 i=1
Ackley N N x* = (0,...,0) fmin =0
1 1
f(&) = —20exp(—0.2 —Z x;%) — exp(—z cos(2mx;))
n i=1 n i=1
Levy = < ? = (1r [LLF] 1) fmin =0
FG) = sin?(ry) + ) [ - (1
i=1
+ 10sin?(y, + 1))] + (3, — D2(1
+ 105sin? 2my,))
1
yi=1+70q-1)
Beale F(X) = (1.5 —x; +x,%5)% + (2.25 — x; + x1x,%)? X = (3,0.5) fimin =0
+ (2.625 — x; + x,%,%)?
" 6 — _ .=
Six-Hump FE) = 43,7 — 210, + 1 Jo + 200, — A% + 4y x* = (0.08983,—0.7126), fmin =0
Camel-Back (—0.08983,0.7126)
Bohachevsky | f(®) = x,2 + x,2 — 0.3 cos(3mx;) + 0.3 cos(4mx,) + 0.3 ** = (0,0.24), (0,—0.24) fmin = —0.24
Hansen f (&) = (cos(1) + 2 cos(x; + 2) + 3 cos(2x; +3) + x* = (~1.30671,4.85806) fmin =—176.5418
4 cos(3x; +4) + 5cos(4x; + 5))(cos 2x, + 1) +
2cos(3x, + 2) + 3cos(4x, +3) + 4 cos5x, +4) +
5cos(6x, + 5))
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Para a realizagdo dos testes, assim como realizado na implementag¢ao do algoritmo RACO,
foram utilizados cinco cenarios equivalentes a cinco dominios que ndo possuem a solucdo ideal e que
possuem caracteristicas bem distintas. Sao eles:

e Dois dominios positivos e com valores grandes: Ximin = 100, Ximax = 200, Xomin = 50 ¢
X2max — 80;

¢ Dois dominios negativos e com valores grandes: Ximin = -300, Ximax = -180, Xomin = -
600 € Xomax = -50;

e Um dominio positivo € um negativo, com valores longe da solugao ideal: Ximin = 1800,
Ximax = 1900, X2min = -230 € Xomax = -110;

e Um dominio positivo e um negativo, com intervalos de valores extremamente
estreitos: Ximin = 1, Ximax = 2, X2min = -3 € Xomax = -1;

¢ Um dominio positivo com valor estreito, e um dominio negativo: Ximin = 100, Ximax =
110, Xomin = -300 € Xomax = -190;

A Tabela 10 mostra a comparacdo realizada entre os resultados encontrados por ARACO e
RACO, utilizando como critérios, a média da quantidade de avaliagcdes de fungdo realizadas até que a
condi¢do de parada seja alcangada e a taxa de sucesso dos algoritmos. Estes critérios de comparagio
foram escolhidos por serem os mesmos critérios utilizados pelo algoritmo RACO, que foi utilizado para
comparagio nessa se¢do. E importante destacar que, para alguns dos dominios fornecidos, RACO nio
consegue encontrar a solucdo 6tima ou uma solugdo proxima da otima para algumas funcdes de
benchmark propostas. Estes casos estdo marcados com — na Tabela 10, simbolizando que RACO néo
conseguiu encontrar a solu¢cdo 6tima ou proxima da 6tima em nenhuma das vinte execugdes realizadas
para aquela fun¢do, com aquele dominio fornecido. Essa situa¢ao ocorre em um dominio proposto para
a funcdo Shubert, trés dominios propostos para a fungdo Ackley, dois dominios propostos para a funcao
Levy e um dominio proposto para a fungdo Six-Hump Camel-Back. Esta situagdo ndo ocorre com
ARACO em nenhuma funcdo de benchmark, em nenhum dominio proposto. Este ¢ um fato que
representa uma das grandes vantagens observadas no algoritmo, ele consegue encontrar a solugdo 6tima
ou uma solugdo proxima da 6tima em todos os cenarios propostos para todas as funcdes de benchmark
testadas.

Além disso, a Tabela 10 também mostra que ARACO possui taxa de sucesso igual ou superior
a RACO em todas as fungdes de benchmark testadas, para todos os dominios fornecidos. A taxa de
sucesso alcangada por ARACO ¢ de 100% para todas as fungdes, exceto em um cenario proposto para
apenas uma fung¢do. Enquanto RACO, além de ndo conseguir encontrar a solugdo 6tima ou proxima da
otima em alguns dos cenarios propostos, possui valores de taxa de sucesso bem mais modestos em
diversos cenarios, que serdo discutidos detalhadamente posteriormente. Resumidamente, os dados
mostrados na Tabela 10 provam que ARACO tem potencial para ser testado e posteriormente aplicado

com sucesso em problemas do mundo real.
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Tabela 10 — Comy

aracdo entre ARACO e RACO no cenario 5.2

x1 = (100, 200) X1 = (-300, 180) X1 = (1800, 1900) x=(1,2) 1 = (100, 110) Fungdes

X2 = (50, 80) X2 = (-600, -50) X2 = (-230, 110) x2=(3,-1) X2 = (-300, -190)

ARACO |RACO |ARACO [RACO |ARACO |RACO |ARACO |[RACO |ARACO |RACO
ANFE | 380 383 161 370 2057 1559 35 111 415 292 Goldstein _and
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100%  |100% | 100% 100% | Price
ANFE |54 155 53 171 72 187 38 108 57 163 Zakharov
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100%  |100% | 100% 100%
ANFE |59 155 64 169 72 184 44 125 60 164 Martin___ and
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100%  |100% | 100% 100% | Gaddy
ANFE | 239 188 368 220 214 217 37 108 300 249 Griewangk
T. Suces. | 100% | 70% 100% 80% 100% 40% 100% | 100% | 100% 25%
ANFE |94 156 79 189 79 190 63 111 82 159 Rastrigin
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100%  [100% | 100% 100%
ANFE | 123 151 133 282 124 284 54 - 9% 266 Shubert
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100% |0% 100% 100%
ANFE | 121 171 119 - 392 - 59 108 166 - Ackley
T. Suces. | 100% 100% | 100% 0% 85% 0% 100%  [100% | 100% 0%
ANFE |48 157 52 170 61 182 37 108 52 156 B2
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100%  |100% | 100% 100%
ANFE |52 157 52 170 385 261 37 - 196 - Levy
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100% | 0% 100% 0%
ANFE | 68 178 67 178 104 190 46 118 77 167 Beale
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100%  [100% | 100% 100%
ANFE | 352 253 257 242 794 802 124 163 709 423 Rosenbrock
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100%  [100% | 100% 100%
ANFE |39 153 35 169 58 182 25 119 34 168 Bohachevesky
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100%  [100% | 100% 100%
ANFE | 183 205 225 261 197 260 57 113 158 188 Hansen
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  |100%  |100% |100% 95%
ANFE |30 166 37 174 43 177 45 - 36 176 Six-Hump
T. Suces. | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%  [100% | 0% 100% 100% | Camel-Back

Analisando detalhadamente o primeiro cenario, se a comparagao for realizada de acordo com

ANFE, ARACO supera RACO em 12 das 14 fungdes propostas, chegando a apresentar resultado 82%

melhor do que o fornecido por RACO, na fun¢do Six-Hump Camel-Back. Para a fun¢do Griewangk,

que ¢ uma das duas unicas em que RACO possui desempenho superior, ¢ importante destacar que, a

taxa de sucesso de RACO ¢ de 70%, enquanto ARACO possui 100% de taxa de sucesso nos testes

realizados, o que evidencia a vantagem de ARACO em encontrar a solu¢do 6tima ou uma solucdo

proxima da 6tima, em todas as funcdes, para todos os dominios fornecidos, em praticamente todas as

execugoes realizadas, fato que conforme dito anteriormente, representa grande vantagem do algoritmo.

O Grafico 4 mostra uma comparagdo entre os dois algoritmos, em relagdo a ANFE, para as

funcdes de benchmark da Tabela 9.
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Gréfico 4 — Comparagdo dos resultados de ARACO e RACO no cenério 5.2

O segundo cenario proposto apresenta resultados similares em relagdo a ANFE, sendo que
ARACO supera RACO em 12 das 14 fungdes propostas, chegando a apresentar resultado 79% melhor
do que o fornecido por RACO, na fung¢@o Bohachevsky. Para a fungdo Griewangk, em que RACO possui
desempenho superior, a taxa de sucesso de RACO ¢ de 80%, enquanto ARACO possui 100% de taxa
de sucesso nos testes realizados. Para a fun¢do Ackley, RACO ndo consegue encontrar a solu¢do 6tima
ou proxima da 6tima em nenhuma execugdo realizada, enquanto ARACO consegue encontrar em todas
as execugoes.

No terceiro cenario, ARACO volta a superar RACO em 12 das 14 fungdes propostas em
relagdo a ANFE, chegando a apresentar resultado 75% melhor do que o fornecido por RACO, na fungao
Six-Hump Camel-Back. Mais uma vez, ¢ importante destacar que RACO consegue apenas 40% de taxa
de sucesso na fung¢ao Griewangk, que se mostrou uma fungao de dificil otimizagdo em todo este trabalho,
enquanto ARACO possui desempenho superior em relagdo a ANFE, além de possuir 100% de taxa de
sucesso nos testes realizados. RACO ndo consegue encontrar a solu¢do 6tima ou proxima da dtima para
funcdo Ackley, enquanto ARACO consegue encontrar em 85% das execugoes.

O quarto cenario ¢ onde a diferenga se torna mais significativa, pois ARACO consegue
desempenho superior em todas as 14 fungdes propostas em relacdo a ANFE, chegando a apresentar
resultado 79% melhor do que o fornecido por RACO, na fungdo Bohachevesky. Além disso, RACO ndo
consegue encontrar a solu¢do 6tima ou proxima da 6tima em nenhuma das execugdes em trés fungdes:
Six-Hump Camel-Back, Shubert ¢ Levy. Enquanto ARACO consegue 100% de taxa de sucesso, em
todas as fungdes propostas, nos testes realizados.

Por ultimo, no quinto cenario, ARACO supera RACO em 11 das 14 fungGes propostas em
relacdo a ANFE, chegando a apresentar resultado 81% melhor do que o fornecido por RACO, na fungdo
Six-Hump Camel-Back. Para a fungdo Griewangk, em que RACO possui desempenho superior, pode-
se destacar que a taxa de sucesso de RACO ¢ de apenas 25%, enquanto ARACO possui 100% de taxa
de sucesso nos testes realizados. Nas fun¢des Ackley e Levy, RACO néo consegue encontrar a solugdo
otima ou proxima da 6tima em nenhuma das execugdes, enquanto ARACO consegue 100% de taxa de

sucesso nos testes realizados.
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Se a comparacdo entre os algoritmos se resumir ao critério ANFE, os testes mostram que
ARACO tem desempenho superior, ou seja, menor valor de ANFE, em 87% dos testes realizados em
cenarios onde o dominio inicial fornecido ndo contém a solu¢do ideal.

Em alguns dos testes em que ARACO ndo tem desempenho superior a RACO, RACO nao
consegue encontrar a solugdo 6tima ou proxima da 6tima em todas as execugoes, enquanto ARACO
consegue encontrar em mais execugdes nestes cenarios, obtendo quase sempre 100% de taxa de sucesso
nos testes realizados. Além disso, RACO nao consegue encontrar a solugido 6tima ou proxima da 6tima
em nenhuma execu¢do em sete cendrios propostos, enquanto ARACO consegue encontrar em todos
estes cenarios.

Todas as comparacdes realizadas evidenciam a superioridade de ARACO, tanto em relagdo a
encontrar a solucdo 6tima ou uma solug¢do proxima da 6tima em uma menor média de quantidade de
avaliagdes de funcgdo, quanto para conseguir alcancar maior taxa de sucesso e para encontrar a solugdo
otima ou uma solucdo proéxima da 6tima em todos os cenarios propostos.

Melhores valores de ANFE sdo obtidos gracas a aceleragdo dos pardmetros de ajuste de
dominio em momentos oportunos, permitindo que um dominio onde a solug@o 6tima esteja presente seja
encontrado mais rapidamente e, quando este dominio for encontrado, o processo de aceleracdo dos
parametros de ajuste permita que o valor 6timo ou proximo do 6timo seja encontrado mais rapidamente.
Enquanto, a maior taxa de sucesso ¢ a possibilidade de encontrar a solugdo 6tima em todos os cenarios,
sdo vantagens obtidas gracas a estratégia de tratamento da estagnagdo do dominio, que permite ampliar
0 dominio préximo a melhor solug@o encontrada, permitindo que o algoritmo possa buscar o valor 6timo,

fora de uma regido de minimo local.

4.3 — Testes com as funcoes de benchmark CEC 2019

As fungdes de teste de benchmark CEC 2019 100-Digit Challenge [33] sdo um grupo de
fungdes dificeis de otimizar, conhecidas como "O desafio de 100 digitos" e que foram usadas em uma
competi¢ao anual de otimizagdo em 2019. As funcdes sdo apresentadas na Tabela 11. A coluna Fun¢do
mostra o nome da funcdo do benchmark. A coluna Férmula mostra a formula usada para calcular o valor
da fungao que serd minimizada. A coluna Minimo mostra o valor minimo da fun¢ao, quando os valores
otimos para cada uma das variaveis sdo encontrados.

As metaheuristicas utilizadas para comparacao neste cendrio sao algoritmos baseados em PSO,
sendo eles: Otimizador Dependente de Fitness (FDO — Fitness Dependent Optimizer) [33], Algoritmo
da Libélula (DA — Dragonfly Algorithm) [34], Algoritmo de Otimizagdo de Baleia (WOA — Whale
Optimization Algorithm) [35] e Algoritmo de Enxame de Salpas (SSA — Salp Swarm Algorithm) [36].
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Tabela 11 — Fungdes de benchmark CEC 2019 — 100-Digit Challenge

Funcao

Formula

Minimo f(x*)

Storn’s Chebyshev
Polynomial Fitting
Problem

fX)=p+p,+ps

—d)? i
p1={ (u=a)* ,ifu<d

0, ,otherwise
D
u= ij(l.Z)D‘j
j=1
={ w—d)? ifv<d
P2 0, ,otherwise
D
- ij(—1.2)0*f
j=1
(wy, — 1)? Jif we > 1
pk=1{ (we+1? ifw,<1
0, ,otherwise
_N (Zk )
Wy = ZX]- E )
j=1
m
p3 = Zpk, k=101.,m  m=32D
m=0

d—72661f0rD—9

fmin =1

Inverse Hilbert
Matrix Problem

e —ZZwkl

Fruin = —186.7309

i=1 k=
1 0 0
wp=w=Hz—1, 1=|° (1) 0
0 0 1
1 .
H = (hy), hig = Trk—1 iLk=1,2..,n, n= D
Z = (zi1), Zik = Xitn(k-1)
Lennard-Jones ot 2 fmin =1
Minimum Energy f(X) = 12.7120622568 + Z Z (—2 - d_>
Cluster o1 joie1 N b ij
2 3 D
2
dij= (Z(x3i+k—2 - x3j+k—2) ) n= 3
k=0
Rastrigin’s Function D fmin =1
@) = Z(xi2 — 10 cos(2mx;) + 10)
Griewangk’s X fin =1
Function f@ = 24000 U os(\/—l_i)+1
Weierstrass D [Kmax kmax finin =1
Function f@) = Z Z [a* cos(2mb* (x; + 0.5))] | - D Z ak cos(mb*)
i= k=0
a=05  b=3 kpa =20
Modified fmin =1

Schwefel’s Function

D
F(#) = 418.9829D — Zg(zi)

z; = x; +420.9687462275036
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1
I( 2 sin(|zi|7) if || < 500

. (z =500 .
9(z) = (500 —mod(z;, 500)) sin (\/|500 —mod(z;, 500)|) ~ 100000 if z; > 500
.+ 500)2
(mod(z,500) — 500) sin (/Tmod(z;, 500) — 500]) - % if 7 < =500
Expanded Schaffer’s sin?( [x2 + yz) —05 fmin =1

. ,y) = 0.5
F6 Function g y) + (1+0.001(x2 + y2))?

f(@) = g(xy, %) + g(xz, %3) ..+ g(xp_1,%p) + g(xp, x1)

Happy Cat Function

D 1/4

inz—D

i=1

fmin =1
fG =

D D
+ (0.5 x?+ xl-)/D + 0.5
i=1 =1

i

Ackley Function fmin = 1

f(&) = —20exp(—0.2

%Z x;2) — exp(%Z cos(2mx;))

i=1 i

Para facilitar a avaliacdo, todas as implementagdes das fungdes de benchmark CEC 2019 100-
Digit Challenge, utilizadas na competicao em 2019 e também no ARACO e nos demais algoritmos,
foram adaptadas para que os valores 6timos buscados fossem 1. Todos as fungdes de benchmark tém 10

i
min

dimensdes ¢ o dominio fornecido aos algoritmos ¢ x,;, = -100 and x/,,. = 100, para cada dimenso i,
exceto para as fungdes Storn's Chebyshev Polynomial Fitting Problem, Inverse Hilbert Matrix Problem
e Lennard-Jones Minimum Energy Cluster, que possuem diferentes dimensodes e diferentes dominios
iniciais, conforme mostrado na Tabela 11.

Os resultados usados para comparar FDO, DA, WOA ¢ SSA foram obtidos de Abdullah e
Ahmed [33]. Todos os algoritmos foram executados 30 vezes para cada fungao de benchmark e o critério
de comparagdo usado nesta se¢do ¢ a média do valor minimo encontrado pelos algoritmos, apds 500
avaliagdes de funcdo terem sido executadas. Este critério foi escolhido em ARACO por ser o critério
utilizado pelos outros algoritmos utilizados para comparacio nessa se¢ao.

A Tabela 12 mostra a comparagdo entre as médias dos valores minimos encontrados pelos
algoritmos apos 30 execugdes, com 500 avaliagdes de fungdo a cada execugdo. E importante destacar
que os resultados obtidos pelo ARACO sao superiores aos encontrados pelos outros algoritmos em seis

das dez fungdes de benchmark testadas. O algoritmo estd em segundo lugar em trés outras fungdes, e

em terceiro lugar apenas na fungdo de Weierstrass.
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Tabela 12 — Comparacio entre ARACO e outras metaheuristicas no cendrio 5.3

Fungao ARACO FDO DA WOA SSA
Storn’s Chebyshev Polynomial Fitting Problem ¥:[-8192, 8192]", n=9 5.60E9 4585.27 5.43E10 4.11E10 6.05E9
Inverse Hilbert Matrix Problem ¥:[-16384, 16384]", n=16 1.9243 4 78.0368 17.3495 18.3434
Lennard-Jones Minimum Energy Cluster ¥:[-4, 4]", n=18 12.6736 13.7024 13.7026 13.7024 13.7025
Rastrigin’s Function ¥:[-100, 100]", n=10 5.6495 34.0837 344.3561 394.6754 | 41.6936
Griewangk’s Function %:[-100, 100]", n=10 1.0635 2.1392 2.5572 2.7342 2.2084
Weierstrass Function ¥:[-100, 100]", n=10 10.5288 12.1332 9.8955 10.7085 6.0798
Modified Schwefel’s Function ¥:[-100, 100]", n=10 1.0005 120.4858 | 578.9531 490.6843 | 410.3964
Expanded Schaffer’s F6 Function ¥:[-100, 100]", n=10 1.8266 6.1021 6.8734 6.909 6.37
Happy Cat Function ¥:[-100, 100]", n=10 3.0513 2 6.0467 5.9371 3.6723
Ackley Function ¥:[-100, 100]", n=10 12.9822 2.7182 21.2604 21.2761 21.04

Analisando os resultados encontrados, observa-se que os resultados de ARACO siao
competitivos. Além disso, ARACO ¢ o unico algoritmo que apresenta resultados que se aproximam do
valor 6timo com apenas 500 avaliagdes de fungdo percorridas, conseguindo encontrar o numero inteiro
do valor 6timo em 4 das fungdes testadas.

O Grafico 5 mostra uma comparacdo entre os resultados encontrados pelos cinco algoritmos
contemplados neste cenario, em relagdo a média do valor minimo encontrado para algumas das fungdes

de benchmark na Tabela 12, apds a execugdo de 500 avaliagdes de funcao.

BARACO mFDO mDA mWOA mS5A

Lemnard-Jones  Griewansk Weierstrass E\panded Happy Cat
Schaffer's

e = b2 g o

=8

Minimum walue

= ka4

Benchmark functions

Gréfico 5 — Comparagao dos resultados de ARACO e das outras metaheuristicas no cenario 5.3

No entanto, ¢ importante destacar que o0 ARACO atinge resultados ainda melhores para as
fungdes de benchmark propostas, apos a realizagdo de 500 avaliagdes de fungdo. No entanto, para que
uma comparagdo justa seja feita, os mesmos critérios e condicdo de parada definidos pelos outros
algoritmos foram mantidos. Apesar disso, para orientar comparacgdes em estudos futuros, os resultados
alcangados pelo ARACO apo6s a execugdo de 5000 avaliagdes de fungdo, sdo apresentados a seguir.
Nota-se que com essa condi¢do de parada, o algoritmo atinge resultados superiores aos obtidos com 500
avaliagoes de fungdo. Isso prova que, a medida que as iteragdes passam, as formigas sdo capazes de
encontrar solugdes ainda melhores. A Tabela 13 mostra a média do valor minimo alcangado pelo
ARACO ap6s 30 execugdes, com 5000 avaliagdes de fun¢ao em cada execugao.
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Tabela 13 — Resultados de ARACO apés 5000 avaliagdes de fungdo

Funcao

ARACO

Storn’s Chebyshev Polynomial Fitting Problem ¥:[-8192, 8192]", n=9 5.23E6

Inverse Hilbert Matrix Problem X:[-16384, 16384]", n=16 1.3992
Lennard-Jones Minimum Energy Cluster ¥:[-4, 4]", n=18 8.3911
Rastrigin’s Function X:[-100, 100]", n=10 3.3252
Griewangk’s Function ¥:[-100, 100]", n=10 1.0085
Weierstrass Function ¥:[-100, 100]", n=10 2.2961
Modified Schwefel’s Function ¥:[-100, 100]", n=10 1.0001
Expanded Schaffer’s F6 Function ¥:[-100, 1001, n=10 1.2062
Happy Cat Function ¥:[-100, 100]", n=10 2.4945
Ackley Function ¥:[-100, 1001, n=10 10.8957
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5 - DISCUSSAO

Apos a apresentacdo dos resultados realizada no tdpico anterior, essa se¢cao tem como objetivo
discutir e resumir os resultados encontrados em todas as fungdes de benchmark testadas em todos os
cenarios testados, mostrando quais foram os ganhos obtidos através da utiliza¢ao do algoritmo ARACO
em comparacao com outros algoritmos, em relagdo ao desempenho (quantidade de avaliagdes de fungéo

realizadas) e confiabilidade (taxa de sucesso alcangada).

5.1 — Desempenho

A Tabela 14 mostra que nos cinco cenarios testados durante este trabalho, o algoritmo ARACO
apresenta resultado superior aos demais algoritmos em relagdo ao desempenho. E importante relembrar
que o critério adotado para essa comparagdo ¢ a quantidade de avaliagdes de fungdo realizadas até o
algoritmo encontrar a solu¢do 6tima ou uma solucao proxima da 6tima. Este critério foi adotado por ser
0 mesmo critério utilizado em todos os algoritmos citados no trabalho e, por isso, também foi utilizado

no ARACO.

Tabela 14 — Resumo dos resultados obtidos pelos algoritmos em relagdo ao desempenho

ARACO RACO Outro
Algoritmo

Cenario onde o dominio inicial contém a solu¢do 6tima — Comparagdo com métodos de | 5 0 0
aprendizado de probabilidade que modelam e amostram distribuigdes de probabilidade
Cenario onde o dominio inicial contém a solu¢do 6tima — Comparagdo com metaheuristicas | 9 6 0
desenvolvidas para otimiza¢do combinatéria e adaptadas a dominios continuos
Cenario onde o dominio inicial contém a solugéo 6tima — Comparagdo com métodos inspirados | 5 3 0
no comportamento das formigas
Cenario onde o dominio inicial ndo contém a solugdo étima 61 9
Fungdes de benchmark CEC-2019 6 -
Total: 86 18 4

O trabalho desenvolvido dividiu as fun¢des de benchmark testadas em trés cenarios: quando
0 dominio inicial contém a solugdo 6tima, quando o dominio inicial ndo contém a solugdo 6tima e os
testes realizados com as fun¢des de benchmark CEC-2019.

O primeiro cenario, referente aos itens 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3 deste trabalho esta representado na
segunda, na terceira e na quarta linha da Tabela 14, mostra que ARACO apresentou resultados
superiores em 19 das 28 fun¢des testadas, ou seja, em 67,8% dos testes realizados.

O segundo cendrio, referente ao item 4.2 deste trabalho esta representado na quinta linha da
Tabela 14, mostra que ARACO apresentou resultados superiores em 61 das 70 fungdes testadas, valor

que representa 81,7% dos testes realizados.



Por ultimo, o terceiro cenario, referente ao item 4.3 deste trabalho esta representado na sexta
linha da Tabela 14, mostra que ARACO apresentou resultados superiores em 6 das 10 fungdes testadas,
ou seja, em 60% dos testes realizados.

A Tabela 14 considera um resultado superior, quando o algoritmo encontra o valor 6timo ou
proximo do 6timo em menos avaliagdes de fungdo do que os demais algoritmos.

Se todos os dados forem agrupados, pode-se observar que foram executados 108 diferentes
testes, com diversas fungdes de benchmark, com variados dominios iniciais fornecidos. Deste total,
ARACO conseguiu resultados superiores em 86, ou seja, em 79,6% dos testes realizados, em relacdo a
quantidade de avaliacdes de funcdo necessarias até que o algoritmo encontre a solucdo étima ou uma
solugdo proxima da 6tima. Estes numeros comprovam que o algoritmo desenvolvido possui resultados

competitivos em relagdo ao desempenho.

5.2 — Confiabilidade

Apenas trés cenarios descritos neste trabalho apresentam informacdes referentes a taxa de
sucesso dos algoritmos. E importante relembrar que a taxa de sucesso ¢ utilizada para representar o
percentual das execugdes de um algoritmo que consegue encontrar a solugdo 6tima ou uma solugio
proxima da 6tima, sendo assim o critério utilizado para mensurar a confiabilidade dos algoritmos. A
Tabela 15 mostra que nos trés cenarios possiveis de comparagdo, ARACO apresenta resultado superior

aos demais algoritmos em relagdo a confiabilidade.

Tabela 15 — Resumo dos resultados obtidos pelos algoritmos em relacédo a confiabilidade

Superior Igual Inferior
Cenario onde o dominio inicial contém a solu¢do 6tima — Comparagdo com metaheuristicas | 6 9 0
desenvolvidas para otimiza¢do combinatoria e adaptadas a dominios continuos
Cenario onde o dominio inicial contém a solugdo 6tima — Comparagdo com métodos inspirados | 2 6 0
no comportamento das formigas
Cenario onde o dominio inicial ndo contém a solugdo 6tima 12 58 0
Total: 20 73 0

O primeiro cendrio, referente ao item 4.1.2 deste trabalho, esta representado na segunda linha
da Tabela 15. Nele, ARACO consegue taxa de sucesso superior ao algoritmo RACO, em 6 das 15
fungdes testadas. Nas outras 9 fungdes, a taxa de sucesso foi igual, com valor de 100%. E importante
destacar que em 5 das 6 fungdes que ARACO obteve desempenho inferior em relagdo a RACO neste
cenario, conforme mostrado no item 5.1, o algoritmo consegue taxa de sucesso superior a RACO,
comprovando assim o objetivo do algoritmo de conseguir alto desempenho, privilegiando manter alta
confiabilidade.

O segundo cendrio, referente ao item 4.1.3 deste trabalho, esta representado na terceira linha
da Tabela 15. Nele, ARACO consegue taxa de sucesso superior ao algoritmo RACO, em 2 das 8 fungoes
testadas. Nas outras 6 fungdes, a taxa de sucesso foi igual, com valor de 100%. E importante destacar
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que em 2 das 3 fungdes que ARACO obteve desempenho inferior em relacdo a RACO neste cenario,
conforme mostrado no item 5.1, o algoritmo consegue taxa de sucesso superior a RACO

O terceiro cenario, referente ao item 4.2 deste trabalho, esta representado na quarta linha da
Tabela 15. Nele, ARACO consegue taxa de sucesso superior ao algoritmo RACO, em 12 das 70 fungdes
testadas. Nas outras 58 fungdes, a taxa de sucesso foi igual, com valor de 100%. E importante destacar
que em 3 das 9 fungdes que ARACO obteve desempenho inferior em relacdo a RACO neste cenario,
conforme mostrado no item 5.1, o algoritmo consegue taxa de sucesso superior a RACO. Além disso,
em 7 fungdes propostas RACO consegue taxa de sucesso de 0%, ou seja, ndo consegue alcancar o valor
otimo ou proximo do étimo em nenhuma das execucdes tentadas, fato que ndo acontece com nenhuma
fungdo de benchmark em ARACO. Outra observacao ¢ que ARACO s6 ndo consegue chegar a 100%
de taxa de sucesso em 1 das 70 fungdes testadas neste cendrio, enquanto RACO nao consegue chegar a
100% em 12 fungdes.

Se todos os dados forem agrupados, pode-se observar que foram executados 93 diferentes
testes, com diversas funcdes de benchmark, com variados dominios iniciais fornecidos. Deste total,
ARACO conseguiu resultados superiores aos alcancados por RACO em 20, em relagao ao percentual
das execugdes de um algoritmo que consegue encontrar a solucdo 6tima ou uma solucdo préxima da
otima. Nos outros 73 testes realizados, a taxa de sucesso dos dois algoritmos foi igual, no caso, 100%.
Em nenhum dos cenérios testados, com nenhum dominio fornecido, em nenhuma das fungées de
benchmark fornecidas aos algoritmos, ARACO teve taxa de sucesso inferior a RACO. Estes nimeros

comprovam que o algoritmo desenvolvido possui 6timos resultados em relagdo a confiabilidade.
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6 — CONCLUSAO

O ARACO foi proposto com o objetivo de contribuir com a melhoria dos resultados
alcangados pelo ACO em otimizagdo de fung¢des continuas, com o potencial de permitir resolver
problemas de otimiza¢do do mundo real, possibilitando encontrar a solugdo 6tima ou uma solucio
proxima da 6tima, independentemente do dominio inicial conter a solugdo 6tima ou ndo. Para isso, foram
propostas algumas melhorias no algoritmo RACO. A primeira delas permite, em momentos oportunos,
realizar a acelerag@o dos parametros responsaveis por localizar o dominio correto e, quando encontrado,
realizar a sua reducdo. O objetivo dessa acdo € otimizar o desempenho do algoritmo para que ele possa
encontrar a solugdo 6tima ou uma solugdo préxima da 6tima mais rapidamente. O objetivo da segunda
estratégia € permitir ao algoritmo sair de regides de minimo local, quando os resultados do algoritmo se
mostrarem estagnados, proporcionando ao ARACO realizar o tratamento dessa estagnagdo e encontrar
a solucdo 6tima ou proxima da o6tima em praticamente todas as execugdes, independente do dominio
fornecido.

Foram realizados testes para comprovar a eficicia das estratégias propostas, em relagdo a
operac¢ao em dominios fornecidos que contém a solugao 6tima. Neste caso, ARACO fornece resultados
promissores, conseguindo encontrar o valor 6timo ou um valor proximo do 6timo utilizando uma menor
quantidade de avaliagdes de funcdo, na maioria das fungdes testadas, nos trés grupos de comparagio
propostos: métodos de aprendizado de probabilidade que modelam e amostram distribui¢des de
probabilidade; metaheuristicas desenvolvidas para otimizagdo combinatéria e adaptadas a dominios
continuos; € métodos inspirados no comportamento das formigas. Além disso, a taxa de sucesso
alcangada por ARACO foi igual ou superior a encontrada por seus concorrentes em todos os cenarios
testados.

A obtengdo de bons resultados na operagdo em dominios fornecidos que ndo contém a solugdo
otima também é muito desejada, porque elimina a necessidade de se determinar corretamente o dominio
inicial fornecido para o algoritmo. Nestes casos, ARACO demonstra desempenho muito eficaz, pois
além de conseguir encontrar o valor 6timo ou um valor proximo do 6timo em menos avaliagdes de
fung@o do que o seu antecessor RACO em 87% dos cenarios testados, ARACO consegue encontrar o
valor 6timo ou préoximo do 6timo em todos os cenarios propostos, fato que ndo acontece com RACO,
sendo também capaz de alcangar taxa de sucesso de 100% em praticamente todas as fungdes testadas.
Essas vantagens sdo obtidas gracas a aceleracdo dos pardmetros autoadaptativos de ajuste de dominio
em momentos oportunos, permitindo maior velocidade de convergéncia do algoritmo, e gragas a
estratégia de tratamento da estagnacdo do algoritmo, que realiza a amplia¢do do dominio em torno da
melhor solugdo encontrada, quando o algoritmo entra em estagnacao, permitindo que seja encontrada
uma nova solugdo que esteja fora da regido de minimo local, fazendo com que o valor 6timo ou proximo

do 6timo seja encontrado em praticamente todas as execugoes.



No que se refere aos testes realizados com as fungdes de benchmark CEC 2019 — 100-Digit
Challenge, ARACO obteve excelentes resultados, apresentando desempenho superior aos demais
algoritmos na maioria das fun¢des de benchmark testadas, além de ser o Unico algoritmo a atingir os
resultados mais proximos aos valores ideais em 500 avaliagdes de fungdo. Além disso, os resultados

podem ser melhorados ainda mais se mais avaliagdes de fung¢ao forem executadas.

6.1 — Publicacio

A contribui¢do bibliografica produzida durante a realizagdo deste trabalho estd disponivel
através da seguinte publicacao.

J. G. Freitas, K. Yamanaka. “An Accelerated and Robust Algorithm for Ant Colony
Optimization in Continuous Functions,” Journal of the Brazilian Computer Society. Received: 12

February 2021. Accepted: 31 August 2021.

6.2 — Continuacio do Trabalho

Como futuros trabalhos, o algoritmo pode ser expandido para permitir trabalhar com fungdes
que possuem mais variaveis, conseguindo obter bom desempenho, sem o comprometimento da precisdao
e da taxa de sucesso ja alcangados. Estes resultados ja foram alcangcados com sucesso em algumas das
fung¢des implementadas no trabalho, como as fun¢des com 10 variaveis Sphere, Ellipsoid, Cigar e Tablet.
Porém, em outras fungdes, como Griewangk (10 variaveis) e Hartmann (6 variaveis), o algoritmo atinge
altas taxas de sucesso, mas perde desempenho, sendo necessario grande nimero de avaliagdes de fungdo
até encontrar o valor ideal. As fungdes de benchmark CEC 2019 100-Digit Challenge implementadas
também demonstram a necessidade de determinar melhores estratégias para obter resultados superiores
em funcdes que possuam mais dimensdes.

Além disso, podem ser realizados estudos que permitam determinar melhores estratégias de
detecgdo de estagnacdo do dominio e melhores taxas de ampliagdo do dominio em torno da melhor
solugdo encontrada, de acordo com a natureza das fungdes, para melhorar ainda mais os resultados
obtidos.

Como o algoritmo ARACO apresentou grande potencial em ser aplicado na resolucdo de
problemas do mundo real, outro trabalho futuro sugerido ¢ a aplicag@o pratica do algoritmo nessas
situacdes, que sdo muito mais complexas comparadas as fungdes de benchmark testadas durante este

trabalho.
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