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Resumo. Este trabalho tem como objetivo analisar o desempenho do classico
algoritmo cultural (CA) com uma nova proposta CA além de duas técnicas de
pesquisa locais (Simulated Annealing - SA e Busca Tabu - BT). Para diversifi-
car os testes, no AC com SA houve variacdo da energia do pardmetro, e no AC
com BT, houve variagdo no tamanho da lista de tabu. Os algoritmos foram
submetidos a dois cenarios (cenario 1 - Fungdes basicas, cenario 2 - Fungdes
hibridas). O algoritmo proposto difere de outros encontrados na literatura, pelo
processo de alimentacdo do conhecimento topografico que orienta a pesquisa.
Ja que é alimentado pelos espagos onde as buscas locais tiveram o melhor de-
sempenho formando uma area de resultados promissora, isso justifica o contri-
buto da pesquisa. A analise foi realizada utilizando os testes Friedman, Fried-
man Aligned e Quades, que servem para comparar 0 comportamento de um
conjunto de algoritmos de uma s6 vez.

Palavras chaves: Busca Tabu, Algoritmo Cultural, Medida de Desempenho,
Simulated Annealing.

1 Introducéo

J& ha algum tempo a ciéncia procura modelar a evolugdo natural dos seres vivos em
sistemas computacionais [1, 2]. Do ponto de vista da engenharia, esses modelos servi-
ram como base para o desenvolvimento de meta-heuristicas para solugdo de proble-
mas, basicamente em otimizacdo de sistemas [3-5]. O avanco das pesquisas demons-
trou que meta-heuristicas dotadas de mecanismos distintos de funcionamento podem
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ser mais adequadas para problemas com determinadas estruturas, e outras meta-
heuristicas podem funcionar melhor em outras classes de problemas [6]. Isto conduziu
as pesquisas para o desenvolvimento de novas meta-heuristicas que se basearam em
outros processos da natureza diferentes da evolucdo da espécie. Devido as novas
abordagens, nas quais percebe-se a ocorréncia do aumento no conhecimento dos me-
canismos que fundamentam os algoritmos da computacdo evolutiva, nota-se que 0s
novos Algoritmos Evolutivos (AEs) estédo se afastando da estrita inspiragdo bioldgica.
Os novos AEs tendem a aprofundar a tendéncia de incorporacdo de operacfes e me-
canismos que ndo sejam bio-inspirados, mas sim inspirados em argumentos matema-
ticos ou computacionais [6]. Também temos algoritmos inspirados na adaptacédo e
evolugdo cultural dos individuos em uma comunidade, chamados de Algoritmos Cul-
turais (ACs). Estes geram ou alteram seus conhecimentos em funcdo do relaciona-
mento entre os individuos da comunidade. Os Algoritmos Culturais (ACs ou AC)
foram propostos por [7]. Devido suas caracteristicas de paralelismo implicito e busca
aleatéria os ACs sdo utilizados na solugdo de problemas tradicionais de otimizacdo
complexos [8]. Técnicas que empregam meta-heuristicas (AGs, ACs, etc.) como bus-
ca global e heuristicas de busca local (hill climbing, BT, SA, etc.), séo comumente
referidos como Algoritmos Meméticos (AMs) [9], ou algoritmos hibridos. Normal-
mente 0s AMs ndo s6 podem apresentar uma boa capacidade exploratdria, similar ao
que faz um algoritmo com base populacional de busca global, mas também proporci-
ona um bom desempenho de intensificacdo durante a busca, semelhante ao que faz
um algoritmo de busca local. A hibridizagdo dos ACs com o mecanismo de busca
local para exploracdo extensiva nas solugdes geradas pelos ACs, pode melhorar em
muito o desempenho deste hibrido em relagdo aos algoritmos na sua forma cléssica.
As comparacles de AEs geralmente tendem para a analise de seus resultados ap6s
diversas execucBes destes na tentativa de solucionar varias fun¢bes de benchmarks.
Essas avaliacOes sdo realizadas por meio de hipdteses estatisticas [10, 11]. Pode-se
dizer que se trata de analises baseadas em resultados [12], ou seja, € uma avaliagdo do
desempenho do algoritmo para certas fungBes de benchmark. Porém, a dificuldade
estd na comparacdo de diversos algoritmos, pois geralmente esta comparacdo é reali-
zada em pares de algoritmos[13] e aumenta com o numero de algoritmos a serem
avaliados, além de aumentar a probabilidade de fazer um erro [14]. O interesse na
andlise estatistica ndo paramétrica tem crescido recentemente no campo da inteligén-
cia computacional [10], pois a mesma pode ser uma forma de comparar algoritmos
evolutivos, testados para varios problemas diferentes, com alguma significancia esta-
tistica. Nesta proposta apresenta-se a hibridacdo dos ACs com duas formas de busca
local (BT e SA) sdo comparadas entre si e com 0s ACs cléassicos. Estes trés algorit-
mos (ACs puros (classico), ACs com BT e ACs com SA) sdo utilizadas para encontrar
0 minimo de oito funcbes benchmarks de varidveis reais. Os resultados sdo avaliados
com base nos testes ndo paramétricos: Friedman, Friedman Aligned e Quade.

O artigo proposto disponibiliza na se¢do 2 um conteldo bésico de itens tidos como
base para desenvolvimento deste. Na se¢éo 3 sdo apresentados 0s materiais e métodos
com os cenérios de testes utilizados neste trabalho. Ja na se¢do 4, sdo apresentados os
resultados das simulagdes realizadas. Finalmente, a se¢do 5 conclui o trabalho com as
observagdes e comentérios sobre as simulagdes realizadas.



2 Meta-Heuristicas para Otimizacéo

Nesta secdo serdo apresentadas as meta-heuristicas de busca global 'Algoritmo Cul-
tural' e as duas meta-heuristicas utilizadas para busca local 'Simulated Annealing' e
'‘Busca Tabu'. A combinacdo de um algoritmo de busca global com um algoritmo de
busca local compde a base da Computagdo Memética [15].

2.1  Algoritmos Culturais

Os ACs sdo usados para modelar a evolugdo do componente cultural em um siste-
ma evolutivo computacional ao longo do tempo, uma vez que acumula experiéncia na
resolucdo em um conjunto de dados na resolucéo de problemas [8]. A evolugéo cultu-
ral permite que as sociedades envolvam ou adaptem seu meio ambiente a taxas que
excedem a evolugdo bioldgica, que se baseia apenas na heranga genética [7].

Os ACs sdo formados basicamente de um espago populacional, um espaco de cren-
cas, protocolos de comunicacdo (FuncBes de Aceitacdo e Influéncia) entre os dois
espacos e algumas fungdes auxiliares: Inicializacdo, Selecdo, Atualizacdo e Avalia-
¢ao. A estrutura dos ACs é mostrada na Fig. 1, o seu pseudocédigo é apresentado na
Fig. 2.

Atualizacac() \L 01: INICIO
AU S 02: =0

s

(" Epeode 03: Inicializa B(t) e P(t)
N e 04: REPITA
Aceitacao() Influencia() 05: Avalia P(t) usando Avaliacao()

06: Atualiza B(t) usando Aceitacao()
07: Gera P(t) usando influencia()

Y 08: t=t+1
Selecao() popuicional  )* avatiacac) 09: Seleciona P(t) de P(t-1)
o L 10: ENQUANTO (condicio de término encontrada)
11: FIM
Inicializacao()
Fig. 1. Estrutura do Algoritmo Cultu- Fig. 2. Pseudocodigo do Algoritmo
ral. Cultural.
Fonte: Adaptado de [16]. Fonte: Adaptado de [16].

Os espacos citados sdo descritos a seguir:

Espago Populacional: conjunto de solucbes que pode ser modelado utilizando
qualquer técnica que faca uso de uma populacao de individuos;

O Espaco de Crencas (Mapa do Grupo): é o local onde ocorre o armazenamento e
representacdo do conhecimento (experiéncia ou mapas individuais) adquirido ao lon-
go do processo evolutivo. As fontes de conhecimento séo cinco conforme [16], estas
sdo Uteis na tomada de decisGes [16, 17]. Por exemplo: Conhecimento situacional
possui solugdes com sucesso e sem sucesso, etc.; Conhecimento normativo contém



intervalos de comportamentos aceitaveis. Conhecimento topografico possui padrdes
espaciais de comportamento.

O Espaco populacional e o espaco de crenca sdo ligados por um mecanismo (pro-
tocolo) de comunicagdo composto por uma fungdo de aceitagdo que é usada para cole-
tar a experiéncia de individuos da populacéo selecionada. A outra fungéo do protocolo
de comunicacdo é a fungdo de influéncia que pode fazer uso do conhecimento de
solucdes de problemas no espacgo de crenca para orientar a evolucdo de individuos no
espaco populacional. Os ACs podem explorar tanto a microevolu¢do quanto a macro
evolugdo. A microevolucgdo diz respeito a evolugdo que acontece no nivel populacio-
nal e a macroevolucao é a que ocorre sobre a cultura em si, ou seja, a evolucéo do
espaco de crencas [18].

2.2 Simulated Annealing

O Simulated Annealing (SA) é uma meta-heuristica inspirada no processo fisico de
recozimento de um solido para obtencdo de estados de baixa energia na rea da fisica
da matéria condensada [6]. O SA estabelece uma ligagéo entre esse tipo de compor-
tamento termodindmico e a busca de minimos globais para um problema de otimiza-
cao discreta.

Da mesma forma que o solido é resfriado lentamente para garantir uma estrutura
cristalina, o algoritmo resfria a solugdo lentamente para garantir que ela tenha a me-
Ihor fun¢do objetivo a0 mesmo tempo em que permite configuraces que vao de en-
contro ao melhor valor da funcdo objetivo encontrado (situacdo correspondente a
pequenos aquecimentos) [18].

A aceitacdo de configuracdes que tém tempera mais elevada, para [18] essa é uma
caracteristica importante do SA, que pode parecer pior, ou seja, permite a aceitacdo de
uma configuracdo que proporciona um "pior" valor para a funcdo objetivo, evitando
assim a convergéncia para um local minimo. Esta aceitacdo é determinada por um
namero aleatorio sendo controlado pela expressao (1):

P=e AT (1)

2.3 Busca Tabu

A busca tabu (BT) guia um procedimento heuristico de busca local pela utilizagéo
de caracteristicas da solucdo corrente e da historia da busca para explorar o espaco de
solugdes. [19], em vérios casos, 0s métodos descritos proporcionam solugbes muito
préximas da solugdo Otima e estdo entre os mais eficazes, sendo os melhores, para
enfrentar os dificeis problemas em questfo. Sendo uma técnica de busca local, a BT
parte de uma solucdo inicial e se move no espaco de solugdes de uma solucdo para
outra que esteja em sua vizinhanca [6].

O uso sistematico de memdria adaptativa constitui a propriedade que distingue BT
de outras meta-heuristicas. A palavra “adaptativa” significa que a memoria atualiza o
armazenamento de elementos de solugdes ou solugBes completas encontradas durante
a exploracdo dos espacos de solucdes [19].



O processo de intensificagdo ¢ melhorado pelo uso das estruturas de memoria,
chamadas de listas tabu. A cada iteragdo é verificado se a solugéo corrente ja foi visi-
tada anteriormente ou se violou alguma regra, se sim, esta solucédo é armazenada na
lista tabu e marcada como “tabu”. Este procedimento evita a chamada ciclagem, ou
seja, que uma solucdo seja visitada novamente. Com esta estratégia de memoria, o
algoritmo BT pode ir além do 6timo local e acessar outras regiGes do espaco de solu-
¢Oes [6]. Essa estratégia esta fundamentada no fato de que na exploracéo do espaco de
solugdes, as solugdes geradas a mais tempo possivelmente estdo “distantes” da regido
do espaco sob analise e, como tal, ndo tem influéncia na escolha da préxima solugdo
vizinha naquela regido [6]. O tamanho da lista tabu é considerado um parametro criti-
co. Pois segundo [6], A dimensdo da lista ndo pode ser tdo pequena, sob pena de ha-
ver ciclagem; nem tdo grande, para armazenar desnecessariamente solugdes que ndo
estejam ligadas a histéria recente da busca.

2.4  Testes de Comportamento de Algoritmos: Friedman, Friedman Aligned e
Quade

A necessidade em definir o comportamento de algoritmos quando submetidos a
problemas de diferentes naturezas, tem aberto um campo de pesquisa em procedimen-
tos de testes [12, 20]. O teste de Friedman é um teste de comparagdes multiplas que
visa detectar diferencas significativas entre 0 comportamento de dois ou mais algo-
ritmos [10]. O processo para realizacéo do teste de Friedman segue 0s passos a seguir,
segundo [10]:

1. Reunir todos os resultados de cada par de algoritmo/problema;

2. Classificar os valores de cada problema i de 1 (melhor resultado) até k (pior resul-
tado). Note esta classificagdo como i (1 <j < k);

3. Para cada algoritmo j, calcular a média das classificacfes obtidas em todos os pro-
blemas para obter a classificagéo final R; = i Zin-j-

Desta forma os algoritmos sdo classificados para cada problema separadamente.
Como indicado no item 2, o algoritmo com melhor desempenho é classificado com 1,
0 segundo melhor com 2, etc.

A estatistica de Friedman é calculada de acordo com a equagéo 2.

_ 12n 2 k(k+1)?
Fr = k(k+1) [Zf R; 4 ] 2

Para o teste de Friedman alinhado, é calculado um valor de localizagdo como o de-
sempenho médio alcangado por todos os algoritmos em cada problema. O passo de
obter a diferenca entre o desempenho de um algoritmo e o valor da localizagao € repe-
tida para cada combinacdo de algoritmos e problemas. A equacéo 3, mostra a defini-
¢ao para o célculo estatistico da classificacdo alinhada de Friedman.
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O teste Quade é o terceiro teste utilizado neste trabalho. Este teste difere do de
Friedman que considera a igualdade em termos de importancia entre os algoritmos,
leva em conta o fato que alguns problemas sdo mais dificeis ou que as diferencas
registradas na sequéncia de varios algoritmos sobre eles sdo maiores. Portanto, 0s
rankings calculados em cada problema podem ser dimensionados dependendo das
diferencas observadas nos desempenhos dos algoritmos, obtendo, como resultado,
uma andlise de classificacdo ponderada da amostra de [10].

O teste de Quade pode ser calculado pela equacdo 4, levando em consideracéo al-
gumas definicdes apresentadas em [10]. Considerando também os termos A e B, da-
dos pelas equacGes 5 e 6, respectivamente.

-1)B
Fo= Ui @

Os valores de A e B sdo apresentados abaixo:

A= nn+1)2n+ Dkk+ D(k—-1)/72 , (5)

B = : Zj:l kS]Z ’ (6)

T
2.5  Algoritmos Utilizados

Os ACs possuem em seu espago populacional a populagdo evoluida através dos
AGs. Dentro da funcdo de mutacdo sdo aplicadas as técnicas de busca local (O SA
variando a energia de busca local em 5, 10 e 15. A BT com as variagdes do tamanho
da lista tabu em 2, 4 e 6).

Este se diferencia de [17] que utiliza como técnica para definir a vizinhanga o con-
ceito de “ball” [18], onde ¢ definida uma 4rea de raio ‘r’ onde devera conter as possi-
veis solugdes. O uso das informagdes dos 3 (trés) melhores individuos encontrados na
busca local sdo utilizadas para definir uma &rea de bom comportamento que alimenta
o conhecimento topogréafico. Esta abordagem até entdo ndo tinha sido utilizada, de
acordo com a pesquisa bibliogréafica realizada, isso mostra a relevancia da pesquisa. A
figura 3 mostra o pseudocddigo do algoritmo utilizado. Sendo que, a funcdo Algorit-
mo_Cultural_com_Busca_Local() € utilizada para representar o uso da SA ou do TB.



Algoritmo_Cultural_com_Busca_Local()

01: INICIO

02: variaveis: g=0 (geracéo atual); guv=0 (geracdo do Ultimo valor étimo),
03: dm (diferenca minima para chamar a Buscalocal)

04: inicializar populacdo P(t) lipopulacdo inicial aleatéria

05: Iniciahizar Espaco de Crenca EP(t)

06: avaliar populacio P(t) Il calcula f{i) para cada individuo

07: ENQUANTO (ndo condicéo fim) FACA

08: diferenca=g - guv;, Il o valor de tu dependeré da evolugcéo
09: Comunicacao (P(t), EP(t)); I votacao(Aceitacdo)

10: Atualizacdo EP(t); Il uso de operadores culturais

11: SE (diferenca>=dm) ENTAO

12: Selecionar Melhor _Individuo da populacédo P(t);

13: Melhor_Encontrado, Area_3 Melhores € Buscalocal(Melhor_Individuo);
14: Comunicagao (Melhor Encontrado(t), Area_3 Melhores(t) ,EP(t));

15: Atualizagdo EP(t); I/l uso de operadores culturais

16: FIMSE

17: Comunicacao (EP(t), P(t)); /I promocgéo (fungdo de influéncia)
18 te=t+1; Il préxima geracao

19: selecionar P(t) de P(t-1);

20: altera P(t), Il crossover e mutacdo

21: avaliar P(t); Il calcula f{(i) para cada individuo

22: SE (diferenca>=z) ENTAO

23 Selecionar Individuo Aleatério da populagdo P(t);

24: Melhor_Encontrado, Area_3 Melhores € Buscalocal(individuo_Aleatério);
25: Comunicacdo (Melhor Encontrado(t), Area 3 Melhores(t) ,EP(t));

26: Atualizagdo EP(t); /I uso de operadores culturais

27 FIMSE

28: FIMENQUANTO

29:FIM

Fig. 3. Pseudocddigo do Algoritmo proposto.

3 Materiais e Métodos

Nesse trabalho, foram criados alguns cenérios de simula¢do com o objetivo de me-
dir o desempenho dos ACs e suas adaptacbes com busca local. Os pardmetros modifi-
cados para cada simulagdo foram: Tamanho da populagdo (Tam Pop), Numero de
geragcdes (Num Ger) e NUmero de repeticBes (Num Rep). A quantidade maxima de
avaliacOes que é o produto do Tam Pop por Num Ger, foi mantido no valor de 10.000
e 30.000 avaliagdes por cada repeticdo para funcbes dependendo do cenédrio a ser
utilizado.

3.1  Funcoes de benchmark

As funcbes de benchmarks séo bastante utilizadas quando se deseja medir o de-
sempenho de algoritmos. Essas fungdes sdo utilizadas para comparar o Algoritmos
Culturais (ACs) e duas propostas de hibridizagdo, ACs com Simulated Annealing
(SA) e ACs com Busca Tabu (BT).

Os trés algoritmos foram testados em oito fungdes de benchmarks do CEC2017
[21]. As definigBes de espaco de busca [-100.0, 100.0]° e das dimensdes D=10 e
D=30, sdo aplicadas em quatro fungdes basicas conforme mostra a tabela 1 e em qua-
tro funces hibridas conforme mostra a tabela 2:



Tabela 1. Fungdes Bésicas de benchmark

Funcdo Descricao e Expressédo
5 ; — .2 6 VD 2
1 Fungéo Bent Cigar filx) = xf + 10° %P, x7,
5 — VD 2 D D
F3 Funcédo Zakharov fo =20 xZ+ (X2, 05x)% + (TP, 0.5x)*,
F5 Fungio Rastrigin’s fs(x) = XP_ (x? — 10 cos(2mx;) + 10)
- . s x? X
F15 Fungdo Griewank’s  fis(x) = X2, == —[I2, cos (—‘) +1,
4000 Vi
Fonte: Adaptada de [21].
Tabela 2. Funcgdes Hibridas de benchmark
Funcéo Dom. Fungdes Basicas Descricéo Fungdes Béasicas
g1: Funcdo Zakharov
FH1 P =[0.2,0.4,0.4] Funcdo Hibrida 1 g2: Funcdo Rosenbrock
g3: Funcdo Rastringin’s
g1: Funcdo Eliptica condicionada Alta
o 02: Fungo Ackley’s
FH4 P=[0.2,0.2,0.2 0.4] Funcao Hibrida 4
03: Fung@o Schaffer’s
g4: Fungdo Rastrigin’s
g1: Funcgdo Bent Cigar
o g2: Fungdo HGBat
FH5 P=0.2,0.2,0.3,0.3] Funcgo Hibrida 5
g3: Fungdo Rastrigin’s
g4: Fungdo Rosenbrock
g1: Funcdo Eliptica condicionada Alta
g2: Fungdo Ackley’s
FH8 P =1[0.2,0.2,0.2,0.2,0.2] Funcéo Hibrida 8 g3: Fungdo Rastringin’s
g4: Fungdo HGBat
g3: Funcgdo Discus
Fonte: Adaptada de [21].
3.2 Cenariole?

Os dois cenarios possuem Numero de Repeti¢des igual a 50. A cada nova repeticao
é gerada uma nova populacdo aleatéria com funcdo densidade de probabilidade uni-
forme definida dentro dos limites de cada variavel. As tabelas 3 apresenta os parame-
tros dos cendrios 1 e 2, relacionados com func8es basica e hibridas respectivamente.

Tabela 3. Cenario 1 e 2 — Fungdes Basicas e Hibridas

- Nome . Nome Tam Num. Max. Avalia- Num
D Cenariol Funcdio Cenario2 Funcdio Pop Ger cio D*Max_FES Rep
10 F1 Bent Cigar FH1 Hibrida 1 50 200 10.000 100.000 50
10 F3 Zakharov FH4 Hibrida 4 50 200 10.000 100.000 50
10 F5 Rastrigin's FH5 Hibrida 5 50 200 10.000 100.000 50
10 F15 Griewank's FH8 Hibrida 8 50 200 10.000 100.000 50



30 F1 Bent Cigar FH1 Hibrida 1 50 600 30.000 300.000 50
30 F3 Zakharov FH4 Hibrida 4 50 600 30.000 300.000 50
30 F5 Rastrigin's FH5 Hibrida 5 50 600 30.000 300.000 50
30 F15 Griewank's FH8 Hibrida 8 50 600 30.000 300.000 50

3.3  Fluxograma para o teste

A figura 4 mostras através de um fluxograma as etapas utilizadas para execucao
dos testes para este artigo.
Cendrio 1 - Funcdes Basicas

@ swemense |
® Cenério 2 - FuncBes Hibridas

.
D=30 Varidveis
©)  setecionarrunsio

fa——

@ Selecionar Algoritmo

Calcular o RANK das
Fungdes

FlouF3 ouF5ouFlS

ou
FH1 ou FH4 ou FH5 ou FH3

Finalizou

Funcio? CAorTS_2orTS_4orTS_6orSA_Sor

SA_100r5A_15

©

Finalizou

Simular Algoritmo
?

Salvar Resultados

Fig. 4. Organograma para o teste.

4 Resultados

Para todos os ACs utilizados, manteve-se 0 mesmo padréo de seus pardmetros e fo-
ram realizados testes preliminares com a intengdo de definir o tamanho da variavel de
energia do (SA) e do tamanho da lista tabu do (BT), e apds estes testes ficou definido
que trés variaveis de cada técnica que se mostrassem com resultados mais diferencia-
dos, seriam utilizadas para incrementar novos cenarios de testes. Na variacio dos ACs
com o SA, a variavel de Energia (SA) de Busca Local sofreu alteracdes de 5, 10 e 15.
Na variacdo dos ACs com o BT, ocorre a variacdo do tamanho da lista tabu em 2, 4 e
6. Dessa maneira, surgem trés novas condi¢cdes de testes para este algoritmo hibrido.
Ficando, entdo com sete variagdes de algoritmos. A tabela 4 apresenta cada uma das
alternativas.

Table 4. Algoritmos para teste

Algoritmo Descrigdo
AC Algoritmo Cultural Classico
SA 5 Algoritmo Cultural + Simulated Annealing (Energia de Busca Local = 5)

SA_10 Algoritmo Cultural + Simulated Annealing (Energia de Busca Local = 10)
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SA_15 Algoritmo Cultural + Simulated Annealing (Energia de Busca Local = 15)

BT 2 Algoritmo Cultural + Busca Tabu (Tamanho da Lista Tabu = 2)

BT 4 Algoritmo Cultural + Busca Tabu (Tamanho da Lista Tabu = 4)

BT 6 Algoritmo Cultural + Busca Tabu (Tamanho da Lista Tabu = 6)

Para avaliacdo, os resultados dos melhores valores de cada simulagdo foram sub-
metidos aos testes de Friedman, Friedman Aligned e Quade. Os testes foram realiza-
dos com os resultados de D=10, D=30 e com a jun¢do destes dois resultados. As en-
tradas de dados para analise estdo na tabela 5.

Table 5. Entrada de dados de D-10 e D-30

Data-set AC BT2 BT4 BT6 SA5 SA10 SA15
10-F1 1,25E-13 1,05E-13 3,90E-14 7,60E-14 1,04E-13 2,50E-14  2,90E-14
10-F3 0 0 0 0 0 0 0
10-F5 1,66E-12 1,74E-12 4,38E-12 4,54E-12 4,46E-11 9,12E-12  1,00E-11
10-F15 0,004932 0,009857 7,87E-12 1,23E-10 0,004932 7,44E-13  0,007396
10-FH1 0,053469 0,066624 0,041932 0,000210 0,126893 0,001537  0,142696
10-FH4 1,069561 1,069561 1,069561 1,069561 1,069561 1,069561 1,069561
10-FH5 0,524180 0,300677 0,383617 0,480464 0,358352 0,588176  0,396050
10-FH8 1,569561 1,569561 1,569561 1,569561 1,569561 1,569561 1,569561
30-F1 6,27E-08 7,25E-08 4,71E-08 1,11E-07 3,65E-08 1,41E-08  3,14E-08
30-F3 0 0 0 0 0 0 0
30-F5 0,000221 1,46E-05 4,83E-05 0,000447 6,07E-05 0,000495 0,002175
30-F15 8,38E-06 4,22E-06 9,90E-06 9,62E-06 5,92E-06 7,03E-06  9,23E-06
30-FH1 0,053469 0,066624 0,041932 0,000210 0,126893 0,001537  0,142696
30-FH4 1,069561 1,069561 1,069561 1,069561 1,069561 1,069561 1,069561
30-FH5 0,524180 0,300677 0,383617 0,480464 0,358352 0,588176  0,396050
30-FH8 1,569561 1,569561 1,569561 1,569561 1,569561 1,569561 1,569561

Os dados da tabela 5 foram submetidos a avaliagdo dos testes tratados neste traba-
Iho. Obteve-se como resultados os dados mostrados na tabela 6, 7 e 8. Os valores em
vermelho sdo os melhores resultados em cada teste associado ao algoritmo que teve
melhor desempenho para o conjunto de funcdes.

Tabela 6. Resultado para D-10

Tabela 7. Resultado para D-30

Algoritmo  Friedman  Friedman Aligned  Quade Algoritmo _ Friedman __ Friedman Aligned Quade

AC 3375 20875 3277778  AC 3,375 23,75 325
BT2 43125 27,3125 4416667  BT2 51875 31,8125  5,430556
BT4 4,25 37,375 4,694444 BT4 3,625 33,375  4,083333
BT6 4,1875 30,4375 4,472222 BT6 3,3125 25,0625  3,513889
SAS 36875 230625 3,666667  SAS 4,6875 33,8125  4,708333
SA10 49375 334375 4666667  SAIL0 455625 29,3125 4,125
SA15 3,25 25 2,805556 SA15 3,25 22,375 2,888889

Sendo, a tabela 6, o resultado obtido quando se aplicou somente o conjunto de da-
dos com dimensdo 10. Nesta tivemos o SA15 como algoritmo melhor classificado nos
testes Friedman e Quade. J& no teste Friedman Aligned, o AC obteve melhor classifi-

cacéo.
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A tabela 7 mostra os valores resultantes dos testes para o conjunto de dados com
dimensdo 30 em cada problema. Sendo neste cenario o SA15 foi 0 melhor em todos
0s testes.

Tabela 8. Resultado para a juncdo de D-10 e D-30

Algoritmo Friedman Friedman Aligned Quade
AC 3,375 45,4375 3,220588
BT2 4,75 58,0625 4,886029
BT4 3,9375 70,5 4,389706
BT6 3,75 54,875 3,974265
SA5 4,1875 57,25 4,238971
SA10 4,75 62,375 4,430147
SA15 3,25 47 2,860294

Apos avaliacdo individual dos algoritmos propostos com os devidos problemas, re-
solveu-se juntar as bases de dados geradas com dimensdes 10 e 30, para verificar se a
classificagdo destes trés testes se diferencia muito dos resultados anteriores. A tabela
8 mostra o resultado ap6s a submisséo destes dados aos testes aqui abordados. Para o
resultado da unido dos valores obtidos notou-se que este acompanhou a simulacéo
para dimens&o 10.

5 Concluséao

O uso dos testes de Friedman, Friedman Aligned e Quade, ajudaram na avaliagdo
das varia¢des dos algoritmos propostos, evitando a comparacdo de pares de algorit-
mos. O conjunto de dados de D=10 e de D=10+30 (unido dos resultados de testes de
comportamento de algoritmos com dominio 10 com os resultados de testes com do-
minio igual a 30), obtiveram resultados iguais quanto aos melhores algoritmos (SA15
e AC) para as funcdes utilizadas. Porém, com os dados de D=30, o resultado foi Gnico
apontando o SA15 como melhor classificado nas simula¢Bes. Em relagdo ao AC com
Busca Tabu, o melhor resultado foi encontrado com a lista tabu de tamanho 6.

Foi acrescido ao espaco de crencas do AC, especificamente no conhecimento topo-
grafico, os valores posicionais dos 3 melhores valores encontrados nas buscas locais
criando desta forma uma regido de resultados promissores para avaliagdo do AC.
Além disso, nota-se que a hibridizagdo do AC com as técnicas de busca local tende a
obter melhores resultados na solugdo de fungGes multivariaveis. Os testes usados para
esta avaliagdo sdo de facil implementacdo e robusto nos resultados quando pouco se
sabe sobre o problema.
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