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Abstract — Currently, metaheuristics are algorithms applied to solve various optimization problems. In this context, the Ant Li-
on Optimizer (ALO) algorithm is proposed in 2015 based on the ant lion hunting mechanism, where its main prey is the ants. The
ALO has basically four steps: trapping the ants, random walk of the ants, elitism and catching preys. However, ALO presents
problems in diversifying its population, which ends up decreasing its performance in certain problems. Thus, this work presents
an improved ALO algorithm based on vector projection and called IALO (Improvement ALO). For comparison between the pro-
posed algorithm and ALO, simulations are performed on 19 benchmark functions. The results obtained indicate that IALO is
more efficient and robust than ALO for most benchmark functions.

Resumo — Atualmente, as metaheuristicas sdo algoritmos aplicados na solucdo de varios problemas de otimizagdo. Neste
contexto, o algoritmo Ant Lion Optimizer (ALO) é proposto em 2015 tendo como principio o mecanismo de caca da formiga-
ledo, onde sua principal presa sdo as formigas. O ALO possui basicamente quatro etapas: aprisionamento das formigas em
armadilhas, passeio aleatério das formigas, elitismo e captura das presas. Porém, o ALO apresenta problemas em diversificar sua
populacéo, o que acaba diminuindo o seu desempenho em certos problemas. Desta maneira, este trabalho apresenta um algoritmo
ALO melhorado baseado em projecéo vetorial e denominado de IALO (Improvement ALO). Para comparagao entre o algoritmo
proposto e 0 ALO, simulagdes sdo realizadas em 19 func¢des de benchmark. Os resultados obtidos indicam que o IALO é mais
eficiente e robusto do que o ALO para a maioria das fungGes de benchmark.
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energia (Costa Filho and Paucar, 2018) até
otimizacdo do desempenho de antenas em sistemas
de comunicac¢des (Subhashini and Satapathy, 2017).
Ademais, vérias variantes do referido algoritmo
foram apresentadas na literatura, como por exemplo,
com mapas calticos ao quais 0s autores
denominaram de CALO (Chaotic ALO) (Zawbaa et
al., 2016), usando o passeio aleatério (random walk)
com voos Lévy que foi denominado de LALO (Lévy
ALO) (Emary and Zawbaa, 2019), empregando um
passeio aleatdrio dindmico e a ideia de aprendizado
oposto nomeado pelos autores de DALO (Dynamic
Opposite Learning ALO) (Dong et al., 2021) e (Guo
et al., 2020) aplicou oito tipos de modelos de espirais
complexas em uma das etapas do ALO. As formas
hibridas e suas aplica¢bes podem ser encontradas em
(Assiri et al., 2020).

No algoritmo ALO, os passeios aleatérios das
formigas garantem a convergéncia do processo de
otimizacdo e o meétodo da roleta melhora a
capacidade de pesquisa global até certo ponto, porém
na forma padrdo o supracitado algoritmo precisa ser
melhorado em alguns aspectos: (1) com 0 aumento
das iteracOes, a diversidade da populacdo diminui
gradualmente e (2) se a melhor as formigas (elite) e a
roleta ndo estdo na regido global ideal, entdo toda a
populagdo pode cair em um 6timo local e a
velocidade de convergéncia serd afetada (Guo et al.,
2020).

Desta maneira, fundamentado nos itens (1) e (2) do
parégrafo anterior e motivado pelo Teorema do No
Free Lunch (Wolpert and Macready, 1997), o autor
deste artigo foi encorajado a implementar uma nova
variante do algoritmo ALO empregando a ideia de
projecdo vetorial. O algoritmo melhorado serd

1. Introducdo

Nas ultimas décadas, foi progressivamente se
firmando a ideia de desenvolver algoritmos
inspirados em mecanismos de adaptacdo dos seres
vivos, conforme observados na natureza. A
justificativa geral para tais ideias é que tais
mecanismos de adaptagdo, na natureza, podem
produzir respostas adequadas para problemas de
grande complexidade (Gaspar-Cunha et al., 2013).
Neste contexto, podemos citar os algoritmos PSO
(Particle Swarm Optmization) (Kennedy and
Eberhart, 1995), ACO (Ant Colony Optimization)
(Dorigo et al., 1996), FPA (Flower Pollination
Algorithm) (Yang, 2012), dentre outros. Na literatura
especilizadas, algoritmos desta natureza estdo dentro
de um grupo de técnicas denominadas de
metaheuristicas.

Neste contexto, em 2015, o pesquisador Seyedali
Mirjalili descreveu e aplicou o algoritmo ALO (Ant
Lion Optimizer) em 19 fungBes mateméticas e
cléssicos problemas de otimizacdo (Mirjalili, 2015).
O algoritmo ALO € inspirado na estratégia de
forrageamento utilizado pelas formigas-ledo para
capturar suas pressas. As formigas-ledo pertencem a
familia  Myrmeleontidae  (Neuroptera) e séo
predadores de artropodes conhecidas por seu método
de captura de presas no qual a larva esconde-se no
fundo de um pequeno funil cbnico construido na éarea
ou poeira alimentando-se de formigas e outros
insetos que ali caem (Maragno et al., 2007).

Desde sua publicacdo até a presente data, varias
aplicacBes do algoritmo ALO sdo reportadas na
literatura. Aplicagdes quem englobam inimeras areas
indo desde projeto de controladores em sistemas de
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denominado de IALO (Improvement ALO) no
decorrer do texto. O IALO ¢ aplicado em 19 funcgdes
de benchmark e comparado com o algoritmo ALO na
sua forma padréo

O trabalho est4 organizado da seguinte maneira: a
Secdo 2 apresenta a descricdo da metaheuristica
ALO, a Secdo 3 descreve o algoritmo proposto, a
Secdo 4 apresenta 0s resultados obtidos nas
simulacfes e na Secdo 5 sdo expostas as conclusées
desta pesquisa.

2. ALO

A metaheuristica ALO € inspirado no
comportamento de caca das formigas-ledo e no
aprisionamento da sua principal presa, as formigas,
em armadilnas em formato conico. Ha quatro
operacBes principais no referido algoritmo: (1)
aprisionamento das formigas em armadilhas, (2)
passeio aleatério das formigas, (3) elitismo e (4)
captura das presas (Mirjalili, 2015), (Chen et al.,
2017).

2.1 Aprisionamento das formigas em armadilhas

Para 0 modelo mateméatico do comportamento do
aprisionamento das formigas em armadilhas, o ALO
utiliza (1)-(2) (Mirjalili, 2015).

ct dt
— t —
e =7

ct =

M)

t
= w_ 2
=10 7 2

Onde t é a iteracdo corrente, T é 0 maximo ndmero
de iteragcBes, w € uma constante que depende da
iteracdo corrente (w =2, quando t > 0,1T; w = 3,
quando t > 05T; w = 4, quando t > 0,75T; w = 5,
quandot > 0,9T ew = 6, quando t > 0,95T).

2.2 Passeio Aleatério (Random Walk) das formigas

Como as formigas se movem de maneira estocastica
na natureza para procurar comida, o modelo
matematico para este passeio aleatério é por (3)
(Mirjalili, 2015).

X(@) =1[0,cs(2r(ty) — 1)+, csr(ty) — 1] 3)
Onde cs é a soma cumulativa, N é o nimero maximo
de iteracBes e r(t) é definido por (4).

1,serand > 0,5

r(t) = {0, serand < 0,5 )

Onde rand é um nimero aleatorio no intervalo [0,1].
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Para manter o passeio aleatorio dentro do espago de
busca, os mesmo séo normalizados utilizando (5).

Ot =),
bi —a;

t+1

®)

Onde a; e b; sdo o passeio aleatdrio minimo e
maximo da it" variavel, respectivamente; ¢! e d¢ sdo
0 minimo e méaximo da variavel i na t*" iteracio, ao
qual sdo definidos por (6).
cf = Antlion} + c* ®)
df = Antlionf + d*

Onde ct representa 0 menor valor de todas as
variaveis na tt" iteracéo, d* representa o maior valor
de todas as varidveis na t" iteracdo e Antlionf
representa a posicéo da jt"* formiga-ledo selecionada
na tt" iteragdo.

2.3 Elitismo

No decorrer das iteracBes, a melhor formiga-ledo
(alguns texto denominam de elite, ou seja, a formiga-
ledo elite é aquela que apresenta o melhor fitness)
deve ser preservada para garantia da solugdo (pode
ser o 6timo local ou global). A formiga-ledo elite
pode afetar 0 movimento de todas as formigas em
cada iteracdo, assim como uma formiga-ledo
selecionada através de uma roleta. Desta maneira, a
posicdo das formigas a cada iteracdo é atualizado por
(7) (Mirjalili, 2015).

t t
angt = AT RE @)
2
Onde R} representa o passeio aleatério em torno da
formiga-ledo selecionado pela roleta na t iteragdo e
RE representa o passeio aleatério em torna da elite na

t iteragdo.

2.4 Captura das Presas

O procedimento de captura das presas ocorre quando
uma formiga tem o fitness maior do que a
correspondente formiga-ledo (Mirjalili, 2015):
Antlion! = Ant se f(Ant}) < f(Antlion) 8)
Onde Ant! indica a posicdo da i** formiga na t*"
iteracdo e f(m) denota a funcéo que calcula o fitness.

O procedimento simplificado do ALO é apresentado
em Algoritmo (1).

3. 1ALO
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A metaheuristica ALO, na sua forma padrdo, a
posicdo das formigas em cada iteracdo é dada pela
média aritmética de R, e Rg. Porém, pode haver um
problema de diversidade na populacdo e
consequentemente problemas de estagnacdo do
algoritmo. Sendo assim, o IALO proposto pode
evitar a estagnacdo aplicando a ideia de projecdo
vetorial de R, em Ry ou 0 contrério.

A projecéo vetorial de a sobre b é dada por (9).

. (a.b)
proj,a = W X b

©)

Baseado em (9), pode-se alterar a atualizacdo da
posicdo das formigas no algoritmo ALO através de
(10). Dependendo do valor de u, Ra segue Re ou Re
segue Ra, essa caracteristica tende a melhorar a
diversidade do algoritmo ALO.
rojp.R4 seu > 0.5
p ].RE A (10)
projr,Rg seu <0,5
Onde u € um ndmero aleatorio no intervalo de [0, 1].
Para implementacdo do IALO, pode-se alterar a linha
que atualiza a posicéo das formigas do algoritmo (1)
substituindo a equacdo (7) pela (10). As outras etapas
sdo similares ao ALO.

Algoritmo 1: Pseudocodigo do algoritmo ALO.

Inicializar a populacdo de formigas (Ant;) e
formigas-ledo (Antlion;) de maneira aleatdria.
Calcular f(Ant;) e f(Antlion;) comi =1,2,---,N.
Encontrar a melhor formiga-ledo e atribui-la como a
elite (Antlion®).
Enquanto (t < T)
Para cada formiga
Selecionar uma formiga-ledo usando a roleta.
Atualizar c e d usando (1) e (2).
Criar um passeio aleatério (3)-(6)
Atualizar a posicao das formigas usando (7).
Fim Para
Calcular o fitness de todas as formigas.
Atualizar a posi¢do das formigas-ledo (8).
Atualizar a formiga-ledo elite.
t=t+1
Fim Enquanto
Retornar a formiga-ledo elite (Antlion*).

4. Simulagdes e resultados

Com o objetivo de avaliar o desempenho do
algoritmo proposto, foram selecionadas 19 funces
de benchmark para explorar a capacidade do
algoritmo. Este conjunto de fungdes foi escolhido
também em fungdo da disponibilidade de resultados
encontrados na literatura. As fungdes sdo do tipo
unimodais (Tabela 1), multimodais (Tabela 2) e
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multimodais de dimenséo fixa (Tabela 3). As funces
da Tabela 1 e Tabela 2 s&o empregas em (Mirjalili,
2015). As Tabelas 1-3 apresentam as caracteristicas
gerais das referidas func¢des de benchmark utilizadas,
todas elas associadas a problemas de minimizagdo. A
coluna Dim apresenta a dimenséo do espaco de busca
da funcdo utilizada nas simulagfes. Os resultados
obtidos pelo IALO s8o comparados com sua Vversao
padrdo (Mirjalili, 2015). Como indices de
comparacdo foram utilizados o desvio padrdo, o
melhor, pior e a média dos valores encontrados pelos
algoritmos. Seguindo a referéncia (Mirjalili, 2015),
todos os algoritmos foram executados 30 vezes. O
maximo nudmero de iteracGes utilizadas para todas as
19 fungdes e ambos os algoritmos foi de 1000.
Ademais, o tamanho da populagdo de 30 foi utilizado
nas simulagdes.

Tabela 1. Fung¢des unimodais.

Fungéo Dim Limites Frmin

n

F(x) = z‘_le 10 | [-100,100] | 0
: 7

Fy (%) =z‘ |xi|+1_[|xi| 30 | [10,10] 0
=1 i=1
n i 2

Fy(x) =z‘ 1<Z 1xj> 30 | [100,200] | 0
i= j=

F(0) = max{lx, 1< i< n} 30 | [-100,100] 0
n 2)2

Fs(x) = Zi:l[wo(xi+1 —x?) 30 | [3030] 0

+ (=17

n

Fy(x) = Z; (x; + 0.5])2 30 | [100,200] |0
‘Ln,_l

Fy(x) =Z_ 1ix;*+ramiom[o,1] 30 | [-1.28,1.28] | 0
i
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As Tabelas 4-6 apresentam os resultados obtidos em
termos de média, melhor resultado, pior resultado e
desvio padrdo nas 30 execugBes independentes dos
algoritmos ALO e IALO. Os melhores valores destes
indices estdo destacados. Para as fun¢des unimodais, o
algoritmo IALO apresentou os melhores resultados em
todos os indices de comparacdo. No caso das funcdes
multimodais, geralmente Fs é uma funcdo benchmark
dificil de obter a solu¢do Gtima, no caso a solucéo
Otima é -12.569,487. Observe que o IALO chegou
bem proximo a este valor no seu melhor resultado,
enquanto que o valor obtido do ALO foi de
—9.9835 x 103. Em contrapartida, para Fs, o desvio
padrdo do IALO (3,0539x 103) foi elevado
comparado com ALO (1,2794x 10%). Em Fy o0
algoritmo IALO obteve um desvio padrdo nulo,
mostrando uma maior diversidade na populacdo
equiparando-se ao ALO (0,7577).

Com relacdo as fungbes multimodais de dimensdo
fixa, os dois algoritmos tiveram praticamente o
mesmo desempenho no quesito melhor resultado. Em
geral, para esta classe de fungdo benchmark, o desvio
padrdo e a média do IALO foram melhores do que os
resultados do ALO. Pode-se observar que alguns
resultados sdo iguais tanto para o ALO como para o
IALO, significando que alcancaram o étimo global da
fungdo objetivo analisada.
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A Figura 1((a)-(f)) apresenta as curvas de
convergéncia dos melhores resultados obtidos pelos
algoritmos ALO e IALO para algumas funcdes.
Observe a estagnacdo do algoritmo ALO na maioria
das curvas de convergéncia. Mesmo com uma
inicializacdo distante do ponto 6timo, o algoritmo
IALO consegue chegar ao referido ponto.

Tabela 2. Fun¢des multimodais.

Fungéo Dim Limites Frmin
Fa(x) = Z-zl_"i sin (VIxd) 30 | 390 | 4189829
i 500] :
x dim
n -5.12
F =z 2 _ 10 cos(2mx;) + 10 30 | 512 0
9 (%) i=1[x cos(2mx;) 1 5.12]
1 n 1 n
Fio(x) = —20exp | —0.2 ;Z x? | —exp (;Z cos(27rxl-)) +20+e 30 [-32, 32] 0
i=1 i=1
Fii(x) = —1 zn l_[ cos( ) 30 [-600, 0
" 4000 600]
n
Fip(x) = {10 sin(my;) + Z i = D2 [1 + 10 sin?(wyis )] + (3 — 1)2} + Z u(x; 10,100,4)
_, % 1 i=1 =1
=1+ 30 | [50,50] 0
k(x; —a)™x; > a
u(x;, a,k,m) =40 —a<x;<a
k(—x; —a)™x; < —a
n
Fia(x) = 0.1{sin2 Grx) + Z (x; = D21 + sin? Brx; + 1] + G, — D21+ sinZ(znxn)]}
Ji= 30 | [-50,50] 0
+ Z u(x;,5,100,4)
i=1
Tabela 3. Fun¢Bes multimodais de dimenséo fixa.
Funcéo Dim Limites Fmin
! ® ! B 2 [-65,65]
Fia(x) = Z — -65,65 1
500 " Lujmj 4 32 (xi - au)
11 x,1(b? + b; xz)
Fis(x) = Z 4 [-55 | 000030
15 (%) = i= 1[ b2+bx3+x4
1
Fio(x) = 4x? — 2.1x¢ + §x1 + x1x, — 4x3 + 4x} 2 [-5,5] -1,0316
51 5 ’ 1 2 5,5 0,398
F17(x)=(x2 i 2x1+ X — 6) +10(1—§)cosx1+10 [-5.5] )
Fig(x) = [14 (x; + x, + 1)2(19 — 14x; + 3x7 — 14x, + 6x,x, + 3x2)] 2 [-2.2] 3
X (18 — 32x; + 12x% + 48x, — 36x,x, + 27x2) '
4 3 2
Flo(x) = — Z 1cl-exp <—Z _ 1ai,-(x,- - pl-]-) ) 3 [1,3] -3,86
= ]j=

Tabela 4. Resultados para as fungdes unimodais.

Funcéo Algoritmo Melhor Pior Média Desvio
F ALO 1,7170E-6 6,2158E-5 1,1128E-5 1,1218E-5
IALO 4,3777E-21 2,1623E-15 3,4552E-16 5,8082E-16
5 ALO 0,2291 124,6193 39,7892 48,2605
IALO 3,1611E-9 1,0556E-7 2,7248E-8 2,3899E-8
Es ALO 218,4941 2,6964E3 1,172E3 653,2769
IALO 1,5148E-18 1,3873E-13 1,9236E-14 3,2684E-14
Fe ALO 3,9196 18,6473 11,8326 3,6584
IALO 1,9881E-10 1,4610E-8 4,5252E-9 3,6137E-9
Es ALO 21,7646 1,0089E3 138,8906 237,3272
IALO 2,2539E-15 1,1317E-5 1,2789E-6 2,8176E-6
Fo ALO 5,4336E-7 3,4125E-5 8,7040E-6 7,0587E-6
IALO 7,4019E-19 5,9179E-8 4,8903E-9 1,2355E-8
= ALO 0,0528 0,2029 0,1092 0,0386
IALO 6,4820E-7 2,2081E-4 5,8893E-5 5,1610E-5
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Tabela 5. Resultados para as fungdes multimodais.

Fungéo Algoritmo Melhor Pior Média Desvio
E ALO -9,0835E3 5,4177E3 -5,0811E3 1,2794E3
8 IALO -12,569E3 -5,4177E3 -10,064E3 3,0539E3
- ALO 33,8286 139,2937 82,1171 22,4923
° IALO 0 0 0 0
- ALO 4,0712E-4 4,3828 2,0168 0,7577
10 IALO 8,8818E-16 8,8818E-16 8,8818E-16 0
E ALO 4,1830E-4 0,0702 0,0117 0,0143
“ IALO 0 9,6589E-15 5,9582E-16 1,7658E-15
- ALO 6,0241 33,9944 10,8679 5,7290
12 IALO 2,2489E-20 7,3199E-9 4,1639E-10 1,3175E-9
e ALO 3,2233E-6 2,8516 0,1756 0,5799
B IALO 5,7302E-18 5,5391E-9 4,9327E-10 1,2495E-9
Tabela 6. Resultados para as fungdes multimodais de dimenséo fixa.
Funcéo Algoritmo Melhor Pior Média Desvio
e ALO 0,9980 3,9683 1,7258 0,8840
u IALO 0,9980 1,9920 1,1305 0,3379
- ALO 3,0749E-4 0,0204 0,0020 0,0049
1 IALO 3,0749E-4 3,0810E-4 3,0761E-4 1,5173E-7
- ALO -1,0316 -1,0316 -1,0316 0
16 IALO -1,0316 -1,0316 -1,0316 2,2073E-8
- ALO 0,3979 0,3979 0,3979 0
v IALO 0,3979 0,3979 0,3979 0
- ALO 3,0000 3,0000 3,0000 0
18 IALO 3,0000 3,0000 3,0000 0
F ALO -3,8628 -3,8628 -3,8628 8,4294E-8
19 IALO -3,8628 -3,8628 -3,8628 0
10° — 10°
- ALO ALO
, T ALO ALO
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. L M
10° \‘_\‘— T
Bw j R e — ——
| i
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Figura 1. Melhor resultado da convergéncia de algumas fungdes: (a) Fi, (b) F2, (¢) Fs, (d) Fs, (€) F12 e (f) Fio.

5. Conclusao

Neste trabalho apresentou um algoritmo ALO
melhorado denominado de IALO. O algoritmo
proposto é baseado na aplicacdo da projecédo vetorial
na etapa de atualizacdo das posi¢cdes das formigas, a
principal presa da formiga-ledo. O algoritmo IALO
foi aplicado em 19 funcBes de benchmark do tipo
unimodais, multimodais e multimodais de dimenséo
fixa. Os resultados obtidos pelo IALO foram
comparados com o ALO na sua forma padrdo. Com
indices de comparacdo foram utilizados a média,
desvio padrdo, melhor resultado e pior resultado. Os
referidos resultados e as curvas de convergéncias das
funcdes objetivas indicam que o IALO é mais
eficiente e robusto do que o ALO para a maioria das
funcdes de benchmark. Como futuras propostas é
expandir o leque de aplicagdes, como por exemplo,
despacho econdmico (minimizar o custo de energia
elétrica) e sintonia de controladores (maximizar o
amortecimento, por exemplo).
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