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Abstract. Metaheuristics have been widely used to solve optimization problems.
In this paper, a new variant of the metaheuristic inspired by echolocation of bats
is presented. The proposed variant is the result of the combination between the
original Bat Algorithm (BA) and a modification in the Michalewicz mutation
operator. To evaluate the performance of this new variant, it was compared
to the original BA and a variant of the literature named Modified BA (MBA).
The computational experiments were performed with 30 independent runs to
optimize six benchmark functions. The superiority of the proposed variant has
been evidenced when its results are compared to the original BA and to the MBA
variant results.

Resumo. As meta-heuristicas vém sendo bastante utilizadas para resolver pro-
blemas de otimizacdo. Neste trabalho, é apresentada uma nova variante da
meta-heuristica inspirada na ecolocalizagdo dos morcegos. A variante pro-
posta é o resultado da combinacdo entre o Bat Algorithm (BA) original e uma
modificacdo no operador de mutacdo de Michalewicz. Para avaliar o desempe-
nho da nova variante, ela foi comparada com o BA original e com uma variante
da literatura chamada Modified BA (MBA). Os experimentos computacionais fo-
ram realizados com 30 execugoes independentes a fim de otimizar seis fungoes
de referéncia. A superioridade da variante proposta foi evidenciada ao compa-
rar os seus resultados com os do BA original e com os do MBA.

1. Introducao

Os problemas de otimizagdo estdo presentes em diversas aplicacdes re-
ais como telecomunicacdes [Silva and Martins 2013], sistemas de poténcia
[Chiaradonna et al. 2015], sinalizacdo de trafego [Matos and Carvalho 2016] e mui-
tos outros. A otimizagdo € um processo que visa encontrar a melhor solucdo para
um determinado problema. Assim, hd uma necessidade constante em se desenvolver
algoritmos eficientes e robustos capazes de resolver problemas reais. Para resolver
problemas desse tipo, os algoritmos meta-heuristicos tém sido amplamente utilizados.

As meta-heuristicas podem ser usadas para orientar uma heuristica a fim de di-
versificar e de intensificar o espaco de busca do problema. Algumas meta-heuristicas se



inspiraram na natureza e, como um exemplo, podem ser citadas aquelas que se baseiam
na inteligéncia de enxames. Por conta disso, elas sdo conhecidas como algoritmos basea-
dos na inteligéncia de enxames. Normalmente, os sistemas de inteligéncia de enxame sao
implementados por uma populacdo de agentes simples que interagem uns com 0s outros
e com o seu proprio ambiente. A inteligéncia de enxames implementa a coletividade de
grupos formados por agentes da natureza como passaros, vaga-lumes, morcegos e outros.

Nos ultimos anos, varias meta-heuristicas baseadas na inteligéncia de enxames
téem sido propostas. O Algoritmo do Morcego (Bat Algorithm — BA) [Yang 2010],
por exemplo, € inspirado na ecolocalizacio dos morcegos e, para equilibrar a
diversificacdo e a intensificacdo, ele usa uma técnica de ajuste de frequéncia. O BA
foi usado para resolver diversos problemas reais como veiculos aéreos nao-tripulados
[Wang et al. 2012], classificacdo de dados [Mishra et al. 2012] e sistemas de distribui¢ao
[Reddy and Manoj 2012].

Um problema comumente enfrentado pelos algoritmos meta-heuristicos é conhe-
cido como convergéncia prematura e ela ocorre quando o algoritmo fica “preso” em um
otimo local. A meta-heuristica baseada na ecolocalizacdo dos morcegos € poderosa em
buscas locais, porém, as vezes, ela pode “cair” em um 6timo local e ndo conseguir “esca-
par” fazendo com que nio realize uma boa busca global.

Virios trabalhos foram apresentados a fim de melhorar o desempenho do BA
original. O Hybrid Bat Algorithm (HBA) [Fister Jr et al. 2013] € o resultado de uma
hibridacdo do BA com as estratégias da Evolug¢ao Diferencial [Storn and Price 1997].
Em [Yilmaz and Kucuksille 2013], é apresentado o Improved Bat Algorithm com trés
modificacdes: Modificagdo no Fator de Peso de Inércia, Modificacdo da Frequéncia
Adaptativa e Modificagdo da Abelha Escoteira. A fim de melhorar o mecanismo de
exploracdo do BA original, o Modified Bat Algorithm (MBA) [Yilmaz et al. 2014] propoe
uma modificac¢do nas equagdes que modelam a taxa de emissdo de pulso e a sonoridade de
cada morcego. Em [Wang et al. 2012] e em [Zhang and Wang 2012], as propostas usaram
estratégias de mutacdo da Evolugdo Diferencial [Storn and Price 1997] como uma alter-
nativa para melhorar o algoritmo original.

Este trabalho utiliza a mutacao de Michalewicz [Michalewicz 1996] a fim de apre-
sentar uma variante da meta-heuristica inspirada na ecolocaliza¢do dos morcegos. O ope-
rador de mutagdo garante que, no inicio do processo de otimizagdo, o algoritmo realize
buscas globais e, ao longo da evolucdo das iteracdes, as buscas passem a ser locais. Para
melhorar a performance do BA original, o operador de Michalewicz foi modificado a
fim de que a mutag¢do ocorra em todas as dimensdes do vetor que representa a posi¢ao
do morcego, ao invés de apenas uma dimensdo. Seis fun¢des de referéncia sao usadas
para comparar a variante proposta e o BA original. Apds os experimentos, os resultados
mostraram que o desempenho da variante apresentada superou o do BA.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2, é apresentada uma
breve introducdo sobre a meta-heuristica BA e o operador de mutacao de Michalewicz;
na Secdo 3, a nova variante € apresentada para melhorar a performance do BA original.
Na Secdo 4, os experimentos sdo apresentados e os resultados sao discutidos. Por fim, a
Secdo 5 apresenta as consideracdes finais e os trabalhos futuros.



2. Fundamentacao Teérica

Aqui sdo apresentadas algumas informagdes necessdrias para o entendimento da variante
proposta na Secao 3, como a meta-heuristica inspirada na ecolocalizacao de morcegos e
o operador de mutagdao de Michalewicz.

2.1. Metaheuristica Inspirada na Ecolocalizacao de Morcegos

Os algoritmos meta-heuristicos bioinspirados tém recebido muita ateng¢ao por parte dos
cientistas da computacdo. Em [Yang 2010], € proposto um desses algoritmos o qual € ins-
pirado na ecolocaliza¢do de morcegos e, por isso, € conhecido como Bat Algorithm (BA).
A ecolocalizagdo € uma sofisticada capacidade bioldgica que os morcegos utilizam para
detectar presas e evitar obstiaculos. Durante o voo, os morcegos emitem ondas sonoras
€ ouvem ecos para, assim, construir um mapa sOnico para representar suas proximida-
des. Dessa forma, eles podem calcular o qudo longe estdo de um determinado objeto e,
além disso, eles sdo capazes de distinguir um obstaculo de uma presa, mesmo no escuro
[Nakamura et al. 2012].

Na meta-heuristica BA, todos os morcegos usam a ecolocalizacdo para calcular
distancias. O 1—€simo morcego possui uma posicao x; (vetor solu¢do), uma velocidade
v; e uma frequéncia f;. Para cada iteracdo ¢, o i—€simo morcego se move em direcdo do
melhor morcego encontrado até o momento. A fim de implementar a busca global, sdo
atualizadas a posicao, a velocidade e a frequéncia do —ésimo morcego, de acordo com a
Equacao (1):
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onde fin € fimae S0, respectivamente, as frequéncias minima e maxima. (3 é um valor
aleatdrio gerado a partir de uma distribuicao uniforme € [0, 1] e xtg* representa a melhor
solugdo global corrente.

Ja a busca local € implementada por meio da geracdo de uma nova soluc¢ao candi-
data préxima da melhor solucao atual, como segue:

= x;_l + €Al )
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onde € é um valor aleatério € [-1, 1] e A’ é o valor médio do som produzido por todos os
morcegos. Além da velocidade e da frequéncia, as ondas sonoras emitidas pelos morcegos
possuem outras duas caracteristicas: a taxa de pulso e a sonoridade. A taxa de pulso
¢ a medida da variacdo das perturbagdes que se propagam através de um meio. J4 a
sonoridade, também conhecida como amplitude, é a magnitude de oscilagdo de uma onda
[Cordeiro et al. 2012]. Quando um morcego identifica uma presa, de acordo com a sua
proximidade, a sua taxa de pulso (r) é aumentada e sua sonoridade (A) é diminuida. No
BA, implementa-se a sonoridade A; € [Ao, Anin) € ataxar; € [0, 1], como segue:

At = A
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onde « e v sdo valores constantes. Para qualquer 0 < a < 1 ey > 0, tem-se
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O pseudocddigo do BA pode ser sumarizado pelo Algorit 1. Ele € inicializado com
uma geragdo aleatéria da populacdo demo morcegos (linha 1). Na linha 2, a frequéncia
inicial f; é determinada para a posicdo X;. A linha 3 inicializa a taxa de pulso r; e a
sonoridade A;. As linhas 4-16 representam a evolugdo dos morcegos ao longo do tempo.
Nesta evolucdo, novas solucdes sdo estabelecidas e a frequéncia, a velocidade e a posi¢ao
de cada morcego sao atualizadas (linha 6). Na proxima linha, a taxa de emissao de pulsos
¢ comparada com um ndmero real aleatério gerado a partir de uma distribui¢do uniforme
no intervalo [0, 1]. Quando o niimero gerado for maior que r;, novas solu¢des sdo geradas
em torno da melhor solucdo (linha 9). Nalinha 11, a solucao atual € avaliada e € verificado
se ela serd aceita. Em caso positivo, a taxa r; ¢ aumentada e a sonoridade A; € diminuida
(linha 12). Por fim, o bando € ordenado e o melhor morcego € selecionado (linha 14).

Algoritmo 1 Pseudocédigo do Algoritmo do Morcego

1: Inicializa a populag@o de morcegos X; i = (1,2,..., N)eV;

2: Define a frequéncia de pulso f; em X;
3: Inicialize a taxa de pulso r; e a sonoridade A;
4: while (t < num_mazx_iter) do
5: fori=1:Xdo
6: Gere novas solu¢des ajustando frequéncia e atualizando velocidades e posi¢coes
7: if (rand > r;) then
8: Selecione a melhor solucao
9: Gere uma solugdo nas proximidades da melhor solu¢ao
10: end if
11: if (rand < A; & fit(x;) < fit(z} ")) then
12: Aumente r; e diminua A;
13: end if
14: Classifique os morcegos e encontre o melhor
15:  end for
16: end while

2.2. Operador de Mutacao de Michalewicz

O processo de mutagdo consiste na geracdo de novas solucdes a partir de uma solugao
inicial. Assim, dada uma solucdo =z € R, o valor correspondente de x mutado pode ser
expresso por ' = mut(x), onde mut(-) é a funcdo de mutagao.

Os operadores de mutacdo sdo parte integrante das técnicas de computagao evolu-
tiva e podem ser usados para evitar a perda da diversidade de uma populacao. Eles podem
introduzir novos individuos a uma populacio adicionando variabilidade a populacdo e
impedindo a estagna¢@o em 6timos locais [Dumitrescu et al. 2000]. Assim, a inclusdo de
um operador de mutacdo ao BA pode aumentar a sua capacidade de busca.



Michalewicz desenvolveu um operador de mutacdo [Michalewicz 1996] para ser
usado, inicialmente, em um Algoritmo Genético, o qual ¢ chamado de operador de
mutacao ndo-uniforme de Michalewicz. O operador pode ser usado para trabalhar modi-
ficando uma dimensao do vetor que representa a posicao do morcego x;4, como mostrado
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onde ¢ é o ndmero da iteracdo atual, u e [ sdo os limites superior e inferior do valor
da dimensao do morcego, respectivamente; b, é um bit gerado aleatoriamente. A fungao
A(t,y) retorna um valor no intervalo [0, y], tal que a probabilidade de A(t, y) ser proximo
de 0 aumenta a medida que ¢ aumenta. Essa propriedade faz com que, nas primeiras
iteragdes (isto é, quando ¢ € pequeno), o algoritmo realize buscas globais, ao passo que
quando ¢ aumenta, as buscas passam a ser locais. A fun¢io A(t,y) é dada por:

Alty) =y (1-a="), (©)

onde a € um ndmero aleatério gerado a partir de uma distribui¢do uniforme no intervalo
[0, 1], T' € o nimero maximo de iteragdes do algoritmo e b é um pardmetro de tunelamento,
cujo valor padrdo € 5, como descrito em [Michalewicz 1996].

3. Uma Nova Variante BA Baseada no Operador Modificado de Michalewicz

O Algoritmo do Morcego € uma técnica capaz de encontrar bons resultados em um tempo
de convergéncia rapido, porém ele pode convergir prematuramente. Diz-se que o al-
goritmo convergiu prematuramente quando a solucdo que ele propde se aproxima de
um 6timo local, ao invés do 6timo global. A convergéncia prematura ocorre devido a
diminuicdo da diversidade no espago de busca [Evers and Ghalia 2009], o que leva o al-
goritmo a um estado de estagnacao.

Para reduzir os problemas que podem ser causados pela convergéncia prematura,
este trabalho propde a combinacdo do operador de mutacdo de Michalewicz com o Al-
goritmo do Morcego. No entanto, ao contrario da abordagem original do operador, que
altera apenas uma dimensao do vetor (z;4), como visto na Equacdo 5, neste trabalho, todas
as dimensodes do vetor z; sdo alteradas, como segue:
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onde ¢ é o nimero da iteracdo atual, U e L s@o os vetores que correspondem aos limites
superior e inferior de cada dimensao do morcego, respectivamente; numM sy teado tem 50%
de probabilidade de ser 0 e 50% de probabilidade de ser 1; A(¢,y) é uma fungdo que
retorna um valor no intervalo [0, y] e pode ser calculada a partir da Equagéo 6.

O pseudocddigo do BA baseado no operador modificado de Michalewicz pode ser
sumarizado pelo Algoritmo 2. A contribui¢do do trabalho € apresentada nas linhas 11-13.
As demais sdo semelhantes ao Algoritmo 1 e ja foram descritas na Subsecdo 2.1. Na linha
11, o valor de fitness do morcego atual é comparado com o seu valor de fitness quando
a mutacao de Michalewicz € aplicada. Entdo, caso essa mutagcdo apresente um valor de



fitness melhor que o valor de fitness original, a mutacdo € confirmada e o morcego atual
assume a sua nova posicao (linha 12). A verificacdo na linha 11 € realizada para que a
aplicagdo da mutacido so seja efetivada se houver uma melhoria no valor de fitness.

Algoritmo 2 Pseudocédigo do Algoritmo do Morcego Modificado com Michalewicz
1: Inicializa a populag¢@o de morcegos X; i = (1,2,..., N)e V]

2: Define a frequéncia de pulso f; em X;
3: Inicialize a taxa de pulso 7; e a sonoridade A;
4: while (t < num_max_iter) do
5. fori:=1:Xdo
6: Gere novas solucdes ajustando frequéncia e atualizando velocidades e posigoes
7: if (rand > r;) then
8: Selecione a melhor solucao
9: Gere uma solucao nas proximidades da melhor solugao
10: end if
11: if fit(mutacao_michalewicz(z;)) < fit(x;) then
12: x; < mutacao_michalewicz(x;), conforme Equagéo 7
13: end if
14: if (rand < A; & fit(z;) < fit(z}")) then
15: Aumente r; e diminua A;
16: end if
17: Classifique os morcegos e encontre o melhor
18:  end for

19: end while

4. Experimentos Computacionais

Esta secdo apresenta as funcdes de referéncia usadas para validar o algoritmo proposto.
Também sao apresentados a configuracao dos valores atribuidos aos parametros. Final-
mente, sdo discutidos as simulacgdes e os resultados encontrados.

4.1. Funcoes de Referéncia e Configuracoes dos Parametros

E comum usar fungdes de referéncia com a hipétese de que a dificuldade apresentada
por elas corresponde aquelas encontradas em aplicagdes reais. Assim, elas sdo frequente-
mente usadas para validar e comparar os algoritmos de otimizac¢do, bem como para validar
novas abordagens de otimizagdo global [Dieterich and Hartke 2012].

Para realizar os experimentos, foram escolhidas seis fungdes de referéncia que sao
aplicadas em problemas de minimizagao e que ja foram utilizadas em varios estudos de
BA [Fister Jr et al. 2013, Kabir and Alam 2014, Shan et al. 2016]. Para cada uma delas,
a féormula, o espago de busca e a solugdo ideal sdo apresentados na Tabela 1. Esfera
(f1), Rosenbrock (f2) e Noisy Quartic (f5) sdo fun¢des unimodais. Geralmente, elas sdo
usadas para testar a capacidade do algoritmo em executar buscas locais. Por outro lado,
Griewank (f;), Rastrigin (f5) e Ackley (fs) t€ém varios minimos locais e sdo usadas para
verificar a habilidade do algoritmo para realizar buscas globais.

Os valores atribuidos aos parametros foram os mesmos usados por
[Zhu et al. 2016]: sonoridade A; e taxa de pulso r; sdo fixados em 0.5, sonoridade



Tabela 1. Funcoes de Referéncia Avaliadas.

Fun Férmula Espaco de Busca Sol. Otima
Ao i) = ilﬁ 100 <2, <100 | f(a*) =0
fo | folz) = (%2_311[100(36”1 — 22?4 (x; — 1)7 -30 < x; <30 flz*) =0
fs | fz(z) = iimf +rand(0,1) 128 <x; <128 | f(z*)=0
fi | falzx) = ﬁéx? — [ cos (%) +1 —600 < z; <600 f(z*)=0
f5 | fs(z) = Zd:l[xf — 10cos(2mx;) + 10] —5.12<x; <512 | f(z*)=0
fo(x) = —20 exp (—0.2\/5 Zd: a:f)
fs ) i=1 3276 < x; < 3276 | f(z*) =0
— exp (é 2:21 cos(27rxi)> + 20 + exp(1)

inicial Ay € igual a 2 e sonoridade minima A,,;, € igual a 0. Os valores atribuidos as
constantes v e  s3o 0.05 e 0.95, respectivamente.

4.2. Simulacoes e Resultados

Todas as rotinas foram implementadas em MATLAB R2013a. Os experimentos foram
executados em um computador que usa um processador Intel Core 17, com 2,4 GHz de
freqiiéncia, 8 GB de memdria RAM e Windows 10 Home Single Language (64 bits).

Nos experimentos, sdo realizadas 30 execu¢des independentes. Em cada
execucdo, sao fixados o numero de dimensdes, 0 numero de iteracdes e a quantidade
de morcegos em 30, 900 e 50, respectivamente. Essa configuracdo também foi a mesma
definida nos experimentos realizados em [Zhu et al. 2016]. Para avaliar os resultados da
variante proposta, ela foi comparada com o BA original e com a variante da literatura
Modified Bat Algorithm (MBA) [Yilmaz et al. 2014]. O critério usado para escolher a
variante MBA como um parametro de avaliacdo da variante proposta, € o fato de MBA
modificar equagdes que interferem no mecanismo de explora¢do do BA original.

As figuras 1, 2 e 3 comparam o processo de convergéncia médio do BA com o do
BA modificado com o operador de mutagdo de Michalewicz (BA-Michalewicz), medido
em 30 execucdes independentes. O processo ocorre no espaco de busca das funcdes
Esfera, Rosenbrock, Noisy Quartic, Griewank, Rastrigin e Ackley, respectivamente.

Nas subfiguras 1(a) e 1(b), que correspondem as funcdes Esfera e Rosenbrock,
¢ observado que a velocidade de convergéncia da variante proposta, em relacdo ao BA
original, € bastante superior. Na funcdo Esfera, o BA original se mantém estagnado, pra-
ticamente, desde o inicio das primeiras iteracdes até o final. Isso mostra que ele conver-
giu prematuramente e a que a busca pela solucao 6tima global foi ineficaz. Isso também
ocorre na fun¢do Rosenbrock. O BA original permanece estagnado, aproximadamente, a
partir da iteragdo 60 até o final. Embora a velocidade de convergéncia da variante pro-
posta, durante a otimizacao da fun¢do Esfera, seja reduzida a partir da iteragao 360 e, para



a funcdo Rosenbrock, a partir da 540, a nova variante encontra solucdes muito melhores
que as do algoritmo original.
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Figura 1. Processo de convergéncia médio nas funcoes Esfera e Rosenbrock.

Na fun¢do Noisy Quartic (subfigura 2(a)) e na fung¢do Griewank (subfigura 2(b)),
os resultados da variante proposta também superam os do BA original. Na subfigura 2(a),
o BA original estagna, praticamente, no inicio das iteragdes. E, na subfigura 2(b), ele
inicia o seu processo de estagnagdo proximo da iteracdo de nimero 50. Durante todo
o processo de busca, é observado que o algoritmo original tem uma baixa velocidade
de convergéncia, apresentando poucas melhorias significativas em seus resultados. Por
outro lado, a variante BA-Michalewicz apresenta um comportamento de convergéncia
mais ativo e apresenta melhores solugdes que o algoritmo original.
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Figura 2. Processo de convergéncia médio nas funcoes Noisy Quartic e Gri-
ewank.

Na subfigura 3(a), que corresponde a fungdo Rastrigin, o BA original estagna,
mais uma vez, proximo das primeiras iteracdes e, na funcdo Ackley (subfigura 3(b)),
proxima da iteracdo 60. Além disso, o algoritmo original obtém solugdes insatisfatdrias
quando comparado a variante proposta, a qual apresenta um comportamento de con-
vergéncia bastante ativo durante o processo de otimizacao.
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Figura 3. Processo de convergéncia médio nas funcoes Rastrigin e Ackley.

Na Tabela 2, sdo apresentados os resultados dos experimentos computacionais re-
alizados. Em todas as funcdes avaliadas, os valores médios das solu¢des encontradas pela
variante proposta sdo melhores que os do BA original e da variante MBA. Nota-se também
que, em varias funcdes, a média da variante proposta ¢ mais satisfatéria que os melho-
res resultados do BA e da variante MBA, comprovando mais uma vez a superioridade do
algoritmo proposto.

Em relagdo ao desvio padrao, que mede a dispersdo em torno da média, a variante
BA proposta obteve valores mais satisfatorios que o BA original e que o MBA em 66,37%
dos experimentos. Apenas nos experimentos com as fungdes f5 e fg (destacados com um
*), o desvio padrao da variante proposta nao foi melhor que o do MBA, embora o valor

médio das solucdes tenha sido. Isso comprova a estabilidade das solu¢des encontradas.

Tabela 2. Comparacao entre BA original, MBA e o BA-Michalewicz.

Fun BA origi;il;dia MBAMédia BA-Michal;:I’v;;iza

Melhor (Desvio) Melhor (Desvio) Melhor (Desvio)
fo | 1er02 | L | 119601 | SOy | 3603 | 050 o)
fo | 317407 (;:2?:85) 1-11e+06 (;ﬁ;gg) 8.72¢-02 &Igiﬁigi)
| 390601 | ol | 2266500 | (TR d0sent | ()
fo | 2.15e+02 (3;:8%) 4.89e+01 5:22:8}) 1.00e+00 (11'.%‘;‘:_’33)
J5 | 3:47e+02 (421:312218%) 1.23e+02 &223213% 1.84e-03 (45..7471eT0011)*
fs | 1.77e+01 (izgeefg}) 1.19e+01 (i:‘z‘izigé) 6.86e-02 (71"737(::’0001)*

Wilcoxon € um teste estatistico ndo-paramétrico utilizado para comparar duas



amostras independentes. A hipdtese nula H afirma que as duas amostras vém da mesma
populacdo, enquanto a hipétese alternativa /; afirma que uma delas possui valores maio-
res que a outra. Quando o p-value € menor que o nivel de significancia, decide-se rejeitar
H,, isto é, hd diferenca significativa entre as amostras.

O Teste de Wilcoxon, com nivel de significancia de 0.05, € aplicado a fim de com-
parar os resultados das solucdes encontradas pela variante proposta e pelo BA original.
Ele é usado para verificar se os resultados da variante proposta sdo estatisticamente sig-
nificativos quando comparados aos do BA original. Na otimizagao das fungdes f1, fo, f3,
fa e f5 o valor do p-value foi 1.86e-09 e, para a funcdo fs, 4.65e-08, ou seja, inferior ao
do nivel de significancia 0.05 estabelecido no teste. Assim, a hipétese H, foi rejeitada
garantindo que nao foram encontradas igualdades entre as solucdes apresentadas pelos
BA original e pela variante proposta neste trabalho.

Para cada uma das fung¢des de referéncia avaliada, a Tabela 2 (melhores resultados
sdo destacados em negrito) mostra a melhor solu¢do encontrada, a média do valor de
fitness e o desvio padrao do BA original, da variante MBA e da variante proposta, quando
eles sdo executados 30 vezes. Os resultados mostram que a nova variante supera o BA
original e a variante MBA. Ao comparar a variante proposta com o BA original e com
o MBA, os resultados mostram sua superioridade no que diz respeito a estabilidade e a
velocidade de convergéncia.

5. Conclusoes

Este trabalho apresentou uma variante da meta-heuristica inspirada no processo de
ecolocaliza¢do dos morcegos conhecida como Bat Algorithm (BA). A nova variante con-
siste na combinag¢do do BA original com o operador de mutacdo de Michalewicz. No
entanto, este operador foi modificado para que, ao contrario da sua proposta original que
altera apenas uma dimensao do vetor, todas as dimensdes sejam alteradas. A proposta
da variante € gerar diversidade para as solucdes e reduzir os problemas causados pela
convergencia prematura, caracterizado pela estagnacao do enxame em 6timos locais.

O desempenho do BA original, da variante MBA e da variante proposta foi com-
parado por meio de varios experimentos computacionais que foram realizados utilizando
seis funcgdes de referéncia: Esfera, Rosenbrock, Noisy Quartic, Griewank, Rastrigin e Ac-
kley. Apds os experimentos, observou-se que a nova variante apresentou um bom com-
portamento médio de convergéncia e obteve resultados superiores aos algoritmos citados
no que diz respeito a qualidade e a estabilidade das solu¢des encontradas. Isso ocorreu
porque o operador de mutagao de Michalewicz modificado preservou a diversidade do
algoritmo original, tornando o seu processo de convergéncia mais ativo.

Os resultados apontados neste artigo sdo promissores para o contexto das meta-
heuristicas. Diante disso, o objetivo de trabalhos futuros € avaliar a adaptagdo de um
conceito da drea de Inteligéncia Computacional — que tem sido usado para aumentar a
eficiéncia dos algoritmos meta-heuristicos — denominada Elite Opposition-Based Lear-
ning (EOBL) em uma outra meta-heuristica bioinspirada conhecida como Algoritmo do
Vaga-lume (Firefly Algorithm — FA). Assim como o Algoritmo do Morcego, FA também
tem sido bastante utilizado para resolver problemas de otimiza¢do do mundo real.
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