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RESUMO ciples that have motivated the development of each strategy
as well as their computational algorithms, are introduced.

Este artigo apresenta uma breve revisao de alguns dos Mpjg different applications were carried out in order to <lar

recentes metodos bioinspirados baseados no comportamefighe performance of such algorithms. The goal is to em-

de populacdes para o desenvolvimento de técnicas de sqlrasize perspectives of applications of these approaches i
céo de problemas. As metaheuristicas tratadas aqui corrgfiferent engineering problems.

pondem as estratégias de otimizacdo por coldnia de formigas

otimizac&o por enxame de particulas, algorishoffled frog- KEYWORDS: computational intelligence, evolutionary com-
leaping coleta de alimentos por bactérias e col6nia de abputing, natural computing, bio-inspired computing, swarm
lhas. Os principios biol6gicos que motivaram o desenvolvintelligence; optimization algorithms.

mento de cada uma dessas estratégias, assim como seus res-

pectivos algoritmos computacionais, sdo introduzidosasDu INTRODUCAO

aplicacdes diferentes foram conduzidas para exemplificar o

desempenho de tais algoritmos. A finalidade € enfatizar pergzo-linearidades e interacdes complexas entre variaeeis d
pectivas de aplicacéo destas abordagens em diferentes gigjeto @) e variaveis operacionaig(@) < 0, h(z) = 0)
blemas da area de engenharia. em problemas de engenharj3 formam um espago de busca

PALAVRAS-CHAVE - inteligénci tacional ; (S) que pode conter vérias solu¢des otimes|( f(z*) <
X - Inteligencia computacional, compu a'f(ac), YV x €Sc R"),comono casodeum problema

¢éo evolutiva, computaggo natural, computagao bioindaira de minimizag&o. Por causa da possibilidade de encontrar mi-

inteligéncia coletiva, algoritmos de otimizaggo. nimos locais ou solugdes subdtimas, os métodos baseados
em gradiente podem n&o ser bons candidatos como algorit-
ABSTRACT mos de otimizacio eficientes quando aplicados a uma ampla

_ _ gama de projetos de engenharia e de problemas operacionais.
This paper presents an overview of some most recent bio-

inspired methods based on swarm behaviors for the devé&ler outro lado, muitos problemas de engenharia também néo
opment of problem-solving techniques. The metaheuristigg@dem ser tratados atraves de meétodos analiticos, seja por
provided here are ant colony optimization, particle swarmausa da dificuldade de formulagéo da modelagem ou do es-
optimization, shuffled frog-leaping algorithm, bactefial- forgo matematico exigido na solugéo, principalmente goand
aging optimization and bee colony. The basic biologicalpri estéo envolvidas fung6es néo-diferenciaveis ou desagin
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dos para resolver problemas de busca e otimizagdo em geralmente levam ao surgimento de um comportamento glo-
rios dominios de problemas para os quais solugdes robushes que se aproxima da solugéo do problema.

séo dificeis ou impossiveis de encontrar usando abordagens

tradicionais como a programacao matematica. O principfds Propriedades principais de um sistema de inteligéncia de
fundamental desses algoritmos utiliza um método constr@hxame séo (Millonas, 1994):

tivo para a obtenc¢éo da populacao inicial (solucdes fastive
iniciais) e uma técnica de busca local para melhorar a solu-
¢do da populacgéo, considerando que os individuos (solucdes
dessa populagéo sdo evoluidos de acordo com regras especi- i,

ficadas que consideram o intercambio de informacdes entre . )
os individuos. Esse processo conduz a populagdo em dire® Qualidade— os agentes devem ser capazes de avaliar
¢80 a obtencdo de uma solugdo 6tima. Tais algoritmos sdo S€US comportamentos;

conhecidos como algoritmos de computacao evolutiva.

e Proximidade- os agentes devem ser capazes de intera-

e Diversidade— permite ao sistema reagir a situagdes
Duas abordagens evolutivas baseadas em populagfes tém inesperadas;
se destacado: algoritmos evolutivos e algoritmos de enxa-
mes. Os Algoritmos Evolutivos (AE) tradicionalmente in- e Estabilidade— nem todas as variagées ambientais de-
cluem Algoritmos Genéticos (AG) (Goldberg, 1989), Progra-  vem afetar o comportamento de um agente;
macao Evolutiva (PE), Estratégias Evolutivas (EE) (De Jong
2006) e Programagcé&o Genética (PG) (Koza, 2003). Algorit- ¢ Adaptabilidade- capacidade de adequacéo a variacdes
mos mais recentemente desenvolvidos como Algoritmos de ambientais.
Estimacé&o de Distribuicao (AED) (Pelikan, 2006) e Algorit-
mos Genéticos Competentes (Goldberg, 2002) também sdo
AE. Duas principais linhas de pesquisa que emergem dessas pro-

priedades podem ser observadas na inteligéncia de enxames:

Os AEs tém sido intensamente estudados e amplamente aghihalhos inspirados no estudo do comportamento de insetos
cados para resolver varios problemas cientificos e de eng@giais, como formigas, abelhas, cupins e vespas; e tabalh

nharia, tais como projeto de robd, despacho econdmico ffypirados na habilidade das sociedades humanas em proces-
sistemas de energia e problemas de identificagcéo de doBER conhecimento.

de proteina, sé para mencionar alguns. Estes algoritmos tém

desfrutado de sucesso nas aplicacdes devido a sua simplies-técnicas mais conhecidos de Inteligéncia de Enxames sao
dade, robustez e flexibilidade. Os AEs atuam sobre uma pa-otimizagéo por colénia de formigas, otimizagdo por en-
pulacéo de possiveis solu¢des aplicando o principio de-divékame de particulas, algoritmshuffled frog-leapingalgo-
sidade de individuos e da sobrevivéncia de individuos mai¢mos de coleta de alimentos por bactérias e algoritmos de
fortes e bem adaptados ao ambiente, que se reproduzem aténia de abelhas, que por sua vez seréo foco deste artigo.
vés de operadores que imitam 0s conceitos genéticos, cri-

ando descendentes mais fortes que se aproximam da solu€al@teligéncia de Enxames também € considerada um ramo
do problema. a abordagem computacional conhecida c@pmputagéo

Natural. Tal abordagem é a versao computacional do pro-
Este artigo explora as abordagens evolutivas baseadas entabkso de extrair ideias da natureza para desenvolver astem
goritmos de enxames, conforme apresentado na sequénci@mputacionais. Uma visdo abrangente de conceitos, glgori
A Inteligéncia de Enxames, também referenciada como Interos e aplicacdes da computacao natural pode ser encontrada
ligéncia de Coldnias ou Inteligéncia Coletiva, € um comuntem (de Castro, 2006).
de técnicas baseadas no comportamento coletivo de sistemas ) o o
auto-organizados, distribuidos, auténomos, flexiveisia-di Neste artigo apresenta-se uma revisao dos principais ieonce
micos. Estes sistemas s&o formados por uma popu|a9éotg§ rela_tlvos aos algoritmos mais |mporf[antes dqs técnicas
agentes computacionais simples que possuem a capacidd@énteligéncia de Enxames acima mencionados, juntamente
de perceber e modificar 0 seu ambiente de maneira loc&®™M algumas de suas variantes e aplicagdes. O objetivo &
Esta capacidade torna possivel a comunicac&o entre os ad@ﬁtlvar 0 Uso des;es algoritmos no desenvolv!mento efetivo
tes, que captam as mudancas no ambiente geradas pelo c8ftrabalhos em dlfere_ntes ére_as da eng_er_lharla e dg automa-
portamento de seus congéneres. Embora nio exista uma&Q de processos. Dois experlm_entos distintos — otimizacao
trutura centralizada de controle que estabelece como as agd® funcdes e despacho econdmico de carga — foram condu-
tes devem se comportar, e mesmo n&o havendo um mod@éigos para indicar aplicagdes possiveis das metaheasistic

explicito do ambiente, as interacdes locais entre os agenfdh Problemas da engenharia e para caracterizar as pricipai
diferencas encontradas nos métodos.
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2 OTIMIZACAO POR COLONIA DE FOR- tempo, quanto maior for o comprimento do caminho, mais
MIGAS rapido sera o desaparecimento de uma trilha em um caminho
longo.

O comportamento de coleta de alimentos de muitas socieda- ) o .
des de formigasl( humilis, Linepithema humile, Lasius ni- Os algoritmos de otimizacdo baseados em col6nias de for-

ger) baseia-se na comunicagéo indireta mediada por feronf®ig2as foram inicialmente utilizados para resolver prolziem
nios. Esse tipo de comunicacao através de marcas ou sighBic0s de otimizagao combinatéria que podem ser represen-
é chamadestigmergia Enquanto caminham do formigueiro t2d0S em grafos (Doriget al,1991; Dorigeet al,, 1996).

para as fontes de alimento e vice-versa, as formigas deposi-

tam feromonios no chao, formando uma trilha quimica. A2.1  Algoritmo ACO

formigas séo capazes de liberar a substancia e tendem a es-

colher caminhos onde haja maior concentragéo quimica. @ termo algoritmo de otimizagdo por colonia de formigas
trilha quimica é uma estrutura emergente e auto-organiza@ent Colony Optimizatior- ACO) € um termo genérico que

e resulta de urfeedbackpositivo. Quanto mais quimica uma designa um procedimento geral de uma classe de metaheuris-
trilha, mais formigas sdo atraidas, o que a torna ainda mdieas baseadas no comportamento de formigas. Assim, em-
quimica, reforcando o caminho que novamente atrai aind@ra todo algorimo ACO seja um algoritmo de formiga, o
mais formigas, em uma espiral crescente. contrario néo é verdadeiro.

Deneubourg e colaboradores (1990) realizaram um expefint SystenfAS) foi o primeiro algoritmo baseado no com-
mento com formigas reals humilg observando o compor- portamento de formigas desenvolvido por Dorigb al.
tamento delas na coleta de alimentos. Foi colocado um ninf®91). Inicialmente trés diferentes variantes foram psep

de formigas em um aquéario com uma fonte de alimentos it@s: AS-density AS-quantitye AS-cycle diferindo-se pela
outra ponta. Para chegar até esse alimento foram criades dvianeira na qual as trilhas de feromonio eram atualizadas
caminhos, sendo um maior que o outro. Inicialmente cad®origo et al, 1996). A lltima variante mostrou-se mais
formiga segue um caminho exploratério aleatério. Comeficiente e a maior parte dos algoritmos de otimizagéo por
as formigas que escolheram o menor caminho faziam o peelonia de formigas atuais derivam-se dela.

curso mais rapidamente que as outras, elas depositavam uma del ftico d q Bnia.d
maior quantidade de feroménio nesse caminho em relacggModelo matematico do comportamento de uma colonia de

ao outro em um mesmo intervalo de tempo. Logo, em ufigrmigas em busca de alimentos € descrito a seguir. Dado um
determinado momento a intensidade do feroménio no canfifafo G com V' vértices representando um problema, uma

nho mais curto estava tdo alta que quase todas as formié%'gn!ga artificial € colocada em cada um dos vertices. Cada
seguiam por ele ormiga percorre um caminho seguindo uma férmula pro-

babilistica em funcdo do feromdnio “depositado” em cada
Inspirados pelos experimentos de coleta de alimentos por f@resta do grafo para chegar ao destino.

migas, Dorigeet al. (1991) desenvolveram um modelo com-

putacional com tais conceitos para resolver o problema gPlU¢0es parciais do problema sdo chamadas de estado.
caixeiro viajante. O algoritmo proposto baseia-se em ufpada formiga muda de um estado anterior para o préximo es-

grupo de “formigas artificiais” que liberam feromanio du-tado, que_cqrrespondea uma solugéq parcial [nais com~pleta,
rante 0 seu trajeto e seguem “trilhas de feroménio artificiaF°M © Objetivo de chegar ao estado final que € a solugéo to-

para encontrar o menor caminho entre todas as cidades. @ do problema. Em cada passo da construcéo da solucéo a
formiga visualiza o conjunto de expansdes possiveis para a

Para solucionar o problema, ha uma col6nia de formigasplugao atual, isto &, identifica o conjunto de estados idgave
onde cada formiga vai de uma cidade a outra independenig@ra o qual se pode passar a partir do estado atual.

mente, buscando cidades préximas ou caminhando aleatoria—d formi ) de dad haristel
mente. Durante o percurso, uma formiga segue um caminf@da formiga possui uma estrutura de dados charigtea

qualquer entre cidades, determinado por uma regra probaliPl due guarda os veértices ja visitados e proibe que a for-
listica que sugere o caminho mais promissor, e libera uriAi92 O Visite novamente até completar o caminho (encontrar
determinada quantidade de feroménio. Essa quantidade é3n[onte de alimento). Apos a construcao de todos os cami-
versamente proporcional ao comprimento total do caminHy'0S a intensidade de fero_momq em qada aresta (tnlha) é
percorrido pela formiga. Assim que todas as formigas tivéicrescida de forma proporcional a qualidade da solugdo ge-

rem concluido suas rotas e liberado feromoénio, as conexd@ga-

enire cidades gue fazem parte da maior quantidade de rO¥%¥a construir a solucdo cada formiga (tiliza iterativa-

mais curtas terdo uma quantidade maior de feroménio deqﬂ'ente uma regra de transicéo de estaglg)((funco proba-

sitado. Visto que o feromonio evapora com o decorrer d&”StiC&) para decidir se incluird ou ndo determinadatares
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na solucao: 2. Coloque cada formigh em uma aresta aleatoriamente
selecionada do graf@(V,E), ondeV é o conjunto de
vértices eF é o0 conjunto de arestas @&

B IOLY PR e gk 3. Para cada formigla em cada aresta até o destino, cons-
E)y={ S,onrmoxi, € 1) " s
Pit) = gesk Ti g\t Xy , . trua solucBes baseadasmagra de transicao de estado
0, caso contrario, E
1,5/"

. . . ; 4. Avalie o custo de todas as solucdes (caldifl)) .
onder;; é atrilha de feroménio da combinag@io;), n;; € a ¢ (calqule))

heuristica local da combinacgéo ;) (visibilidade),« é aim- 5. Guarde a melhor solucéo até o momento.
portancia relativa da trilha de feroménigie a importancia

relativa da heuristica local. 6. Para cada aresta do grafo, aplique a regra de atualizagéo

da trilha de feromoénio (calcular; ; e; ;).
_Pgr_a atualizar a trllh_a de feromonio nas arestas e calculada}_ Se condicao de término ndo for alcancada, retorne ao
inicialmente a quantidade a ser depositada em cada uma de- passo 3
las proporcionalmente a qualidade das solucdes que perten-
cem a elas.

Tij(t+1) = (1= —=p) x7;(t) + p x A1y, (2)

Am s { Tsy.  se(i,j) es 3)
i, — 400 . ~ .
0, caso contrario, 2.2 Avancos e aplicacdes do algoritmo

ACO
onde:p € a persisténcia da trilha (taxa de evaporacéo), usada

para evitar a rapida convergéncia das formigas em uma §-a|goritmo ACO original para solucso de problemas com-
gido do espaco de buscaje; ; € a quantidade de feromonio pinatoriais é conhecido conmnt SystengAS) (Dorigoet al.,

que sera depositada na arestg), que depende da funcéo 1991). Desde entdo varios outros algoritmos ACO foram in-
de custof da solucdd. A equagéo do calculo da quantidaderoduzidos compartilhando dos mesmos principios. A seguir

de feromonio Q7; ;) acima representa a heuristica adotadgigumas das variagdes mais conhecidas s&o comentadas.
para o problema do caixeiro viajante (o inverso do compri-

mento total do caminh@), porém ela pode ser modificadaO algoritmo ANT-Q (Gambardella & Dorigo, 1995) é uma
para corresponder aos requisitos do problema tratado.  extensdo do AS que integra algumas ideiagdearning
(Watkins, 1989). No ANT-Q a atualizag&o da trilha de fe-
O valor der & modificado em cada iteragéo do processo d@manio usando-se um valor que é uma previsio do valor do
busca para aumentar os valores dos movimentos que re$fsximo estado. Essa abordagem acabou sendo abandonada
taram em uma boa solug&o (correspondendo ao depositofiiteriormente, pois o algoritmo ACS, mais simples, con-
feromo6nio no caminho) e diminuir todos os demais valore§eguia um desempenho equivalente A@ Colony System
(correspondente a evaporagao do feromonio). (ACS) introduziu a atualizagdo do feroménio local (atualiz

Gutjahr (2000, 2002) provou que um sistema ACO genéric&ao online) além da atualizacdo do feromonio realizada no

5 2. o im do processo de construcdo do caminho (atualizagéo
converge para a solucdo 6tima em certas condi¢Bes. Stutzle

& Dorigo (2002) também mostraram um outro tipo de provame) (Gambardella & Dorigo, 1996). ANatuallzaga?a.Ime
PO . € realizada em cada passo de construcao para a Ultima aresta
de convergéncia do algoritmo ACO.

percorrida.

o algqutmo de otlmlza_u;ao por colnia de formigas pode >Ro As Elitista(Dorigoet al.,, 1996) apenas a melhor solucéao
resumido pelo procedimento geral, em sua forma mais sim-

ples, descrito no Algoritmo 1 gerada_até o0 momento tem a trilha de feromonio atualizada.

' ' O algoritmoMAX-MIN AS(MMAS) (Stutzle & Hoos, 1996)
considera que apenas a melhor formiga a cada passo atualiza
Algoritmo 1: Procedimento geral de um ACO. as trilhas de feroménio e que a quantidade do feroménio é

limitada por um valor minimo e um valor maximo.

1. Inicialize os parametrok, p, «, 3 e as trilhas de fe- O Rank-Based AfBullheimeret al., 1997) atualiza as tri-
romonior;; com o mesmo valor iniciat. Ihas de feromdnio de acordo com uma funcao de classifi-
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cacdo ponderada do desempenho de cada formiga na busitaos de aprendizagem para estruturas de representacéo de
da solucdo. Formigas com os melhores desempenhos téamhecimento, como maquinas de vetores suporte (Martens
a maior taxa de atualizagcéo da trilha de feromdnio. O aét al., 2008), l6gica nebulosa (Vieirat al., 2007) e redes
goritmo Approximate Nondeterministc Tree-Sea(®NTS) Bayesianas (Correat al, 2007) para tarefas relacionadas
(Maniezzo, 1999) modificou 0 modo de célculo da atualizazom mineracao de dados (Parpinetiial., 2002). Umas das

¢do da trilha de feroménio e combinou ACO com técnicas dendéncias atuais das investigacdes sobre esse tema & a hibr
limites inferiores de programacao matematica para elimindizacéo dos algoritmos ACO com os métodos mais classicos
extensfes de solucdes parciais que levariam a custos male-inteligéncia artificial ou de pesquisa operacional. Uma
res que a melhor solucéo ja encontrada (atratividade). Etea revisédo dessa metaheuristica pode ser encontrada em Do-
mecanismo torna o algoritmo similar em estrutura aos algago & Blum (2005).

ritmos de busca em arvore.

O Best Worst Ant SystelBWAS) (Cordénet al, 2000) 2.3 Algoritmo ACO Continuo

incorpora conceitos de computacdo evolutiva (Goldber . . . .
P putag ( gzecentemente, pesquisas tém sido realizadas para estender

1989). O algoritmo reforca as trilhas da melhor solucéo glo- . . ~ )
) . . ~ : Qs algoritmos de formiga para a solugéo de problemas de oti-
bal e penaliza cada trilha da pior solu¢do gerada na iteracao

atual. Uma mutac¢éo na trilha de feroménio é introduzidg. 2520 N° dominio continuo. O primeiro método proposto

para gerar diversidade no processo de busca. Além diss%n' o Continuous ACQCACO), uma versao rudimentar pro-

esse modelo também considera a reinicializacao da trilha EO,Sta por Bilchev & Parmee (1995), e posteriormente conso-
no \ ¢ idada em (Wodrich & Bilchev, 1997; Mathet al., 2000).
ferombnio quando essa fica estagnadaHyper-Cube AS

(Blum et al, 2001) introduziu uma atualizacéo do feromopytros métodos desenvolvidos para a abordagem continua
nio a partir de uma regra que deflne 0 peso de cada solu¢gpluem o algoritmoContinuous Interacting Ant Colony
escalonando os valores da funcao objetivo. (CIAC) (Dréo & Siarry, 2002, 2004), &xtended ACQara

. ~ minios continuos (AC®) (Socha, 2004; Socha & Do-
Os algoritmos ACOs sao bem adequados para problemas I\(rlgjllg—0 2008) d:ontinuc()us?nt(Colony SyStd@ACS) (Pour-
dificeis e de otimizacéo estocastica em geral, tais como Cta'kd,oust &’ Nobahari, 2004), 8inary Ant SystenfBAS)
minho minimo (Dorigo & Gambardella, 1997), Or_d?nagé?Kong & Tian, 2005) ajirect ;Application of ACQDACO)
a(Kong & Tian, 2006), aContinuous Orthogonal Ant Colony

dratica (Gambardellat al., 1999), roteamento de veiculos ) )
. i . (COAC) (Huet al., 2008) e outros algoritmos registrados em
(Aloise et al., 2002; Bell & McMullen, 2004; Lopest al., (Chenet al, 2003: Dréo & Siarry, 2006).

2007) e de redes (Schoonderwoetdl.,, 1996), escalona-
mento (Merkle & Middendorf, 2003), coloracéo de grafos/ersges no dominio continuo do ACO tém sido utilizadas
(Costa & Hertz, 1997), otimizagdo multiobjetivo (Chaharparg tratar problemas como otimizacdo de poténcia reativa
sooghi & Kermani, 2008), satisfacdo de restricoes (Schem sistemas de energia elétrica (Lenin & Mohan, 2006), con-
ofs & Naudts, 2000) e cobertura de conjuntos (Lessig trole de processo quimico para maximizacao da produgao de
al., 2004). O numero de aplicages do ACO tem crescid@etanol (Jalalinejaét al., 2007) e otimizacdo da operagéo

fortemente, o que torna dificil citar exemplos em particulage reservatérios hidricos (Dariane & Moradi, 2008).
Problemas industriais também tém recebido a contribuicao

dessa técnica, destacando-se o ajuste de parAmetros de ¢on- ~ p
troladores PID (Taret al.,, 2005), problemas de manufatura OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTI-
(Solimanpuret al, 2004), de linhas de montagem (Ying & CULAS

Liao, 2004) e ddayoutindustrial (Haniet al., 2007), pro- . o .

cessamento de imagens (Nezamabadigoai., 2006), ro- © @lgoritmo de otimizacao por enxame de particukest-
teamento em redes de telecomunicagées (Di Caro & Dorigh€ Swarm Optimizatior PSO) foi introduzido por James
1998), redes de sensores sem fio (Sival, 2007), despa- Kennedyg Russgll Elberhart em 199_5 para trata}rnpr(_)blemas
cho econdmico de carga (Coelétal., 2005, 2008), planeja- no dqmmlo continuo. O PSO emergiu de experiéncias com
mento de rotas (Tavares Neto & Coelho, 2003, 2004, 2005)/90ritmos que modelam o “comportamento social” obser-
dentre vérios outros. Areas como bioinformatica (Chan &ad0 ém muitas espécies de passaros e cardumes de peixes,
Freitas, 2006) e composicdo de msicas (Geis & Middef-a€ mesmo do comportamento social humano.

gg(f) 2007) tambem tém sido exploradas com as tecnicas 4,5 teorig socio-cognitiva muito simples esta por tras da
' PSO. Cada individuo de uma populagéo possui sua propria

Além das aplicacdes j4 mencionadas, essa metaheurisﬁ’é&e”énda e é capaz de estimar a qualidade dessa experién-

também vem sendo usada para o desenvolvimento de al§§ €omo os individuos sdo sociais, eles também possuem
conhecimentos sobre como seus vizinhos comportam-se. Es-
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ses dois tipos de informagao correspondem a aprendizagkmidadev; (¢+1), da posicdo da particula que levou ao seu
individual (cognitiva) e a transmissao cultural (socia#fs- melhor desempenho até o momenig ), € do melhor de-
pectivamente. Portanto, a probabilidade de que um deterrsempenho global do sistema até o momentp ( A veloci-
nado individuo tome uma certa decisdo sera uma funcéo dade da particula sera dada por:

seu desempenho no passado e do desempenho de alguns de

seus vizinhos. Kennedst al. (2001) utilizaram trés princi-

i0s para resumir o processo de adaptacao cultural:
plos b P brag Vi (t+1) = v (t)+p1 X (pB—2i(t)) +p2 X (g5 —x:(t)), (4)

e Avaliar — os individuos possuem a capacidade de sentir . o ) o
o ambiente de forma a estimar seu proprio comporté’-”de:@l e o Séo constantes limitadas a um intervalo finito,
mento: em que Kennedy denomina-os como sendo respectivamente

0S componentes “cognitivo” e “social”.

e Comparar— os individuos usam uns aos outros como _ _
referéncia comparativa; Uma vez que a velocidade da particula é calculada, a posi-

¢do da particula na préxima iteracéo é estabelecida como
e Imitar — a imitacdo € central em organiza¢des sociaigma influéncia aditiva da posicéo antiga e da velocidade cal-
humanas e € importante para a aquisicdo e manutenggflada, sendo expressa por:
das habilidades mentais.

Assim como as outras abordagens de inteligéncia coletiva, it +1) = 2i(t) + vt + 1). ()

PSO esta baseado em uma populagdo de individuos capazes ) i .

de interagir entre si e com o meio ambiente. Com base ng§ra limitar a velocidade de uma particula para que o sistema
propriedades de autoavaliacio, comparacao e imitaciw, osl1a0 extrapole o espaco de busca, sdo impostos limifes {
dividuos sdo capazes de lidar com um nimero de possivBga seus valores em cada dimensgalp espaco de busca:

situacdes que o ambiente Ihes apresenta. Os comportamentos

globais seréo, portanto, resultados emergentes desses-int Sewv; > Upas ENAOY; = Vrman
coes. Sendo s@; < —Umae €NtAOY; = —VUmag.
3.1 Algoritmo PSO O algoritmo PSO é repetido até que um critério de termina-

¢ao é atingido ou as mudancas nas velocidades das particulas

No algoritmo PSO, os individuos da populacéo s&o represefktejam perto de zero. O pseudocédigo do algoritmo, em sua
tados por pontos, denominados de particulas, que voam €fna original, é descrito no Algoritmo 2.

um espaco de bus@¥, onded é a dimenséo do espaco. As
variacdes nos atributos desses pontos levam a novos pontas
no espaco, ou seja, correspondem a movimentagdes no Algoritmo 2: Pseudocddigo do PSO.
paco. Uma ideia inspirada em sistemas cognitivos é a de que
essas particulas tenderdo a mover-se em dire¢cdo umas as ou-
tras e iréo influenciar umas as outras. 1.

Determine o nimero de particulBsgla populagéo.

A maior parte dos algoritmos de PSO empregam dois princi-z' In|C|§1I|ze aleatoriamente a posigéo inicial) (de cada
pios sécio-métricos, que representam dois tipos de informa particulap de P.
¢do importante no processo de decisdo. O primeiro princi3 - Atribua uma velocidade iniciab{ igual para todas as
pio (95) conecta conceitualmente todos os membros de uma  particylas.

populacdo entre si. Como consequéncia, 0 comportamento

de cada particula é influenciado pelo comportamento de to4. Para cada particutgem P faca:

das as outras particulas. A segunda métrigg (Cria uma

vizinhanca para cada individuo composta por ele préprio e (&) Calcule sua aptiddp = f(p).

seus vizinhos mais proximos. Ambas as métricas sdo medi- () Calcule e melhor posicio da particpkté o mo-

das por uma funcéo de avalia¢dt())), também chamada mento pg).

funcao objetivo ou de aptidadithes$, que corresponde a

optimalidade da solucdo do problema. 5. Descubra a particula com a melhor aptiddo de toda a
populac@ods).

Uma particulg; ird se mover em uma determinada dire¢éo
que é funcéo da posicéo atual da partieyld), de uma ve- 6. Para cada particuleem P faca:
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(a) Atualize a velocidade da particula pela férmula: de divergéncia ocorre nas solu¢des otimizadas. Divergénci
€ quando a dire¢do tomada pelas particulas leva a solucdes
v=v+p1 X (pp — —T) + 2 X (95 — — 7). distantes do 6timo global, sendo incapaz de retomar o cami-
nho que levaria a solucao 6tima. PSO com subpopulacéo faz
com que as particulas sobrevivam mais tempo. O CSV-PSO
tem convergéncia mais rapida, maior probabilidade de con-
vergéncia, além de ser mais estavel. A turbuléncia utilima u
7. Se condigdo de término ndo for alcangada, retorne A8V0 €spaco de busca para superar o problema de estagnagdo
passo 4. da exploracéo das particulas, possibilitando que a péaticu
continue a mover-se e a manter a diversidade da populacao
até a convergéncia do algoritmo.

(b) Atualize a posicao da particular pela férmula:

r=x+0.

Aplicacdes da técnica de PSO tém sido amplamente investi-
gadas na literatura. Uma vertente é o uso do PSO em mode-
los hibridos para auxiliar a melhoria de desempenho de ou-
tros métodos e algoritmos de otimizagdo, como algoritmos

genéticos (Ru & Jianhua, 2008), redes neurais (Bashir & EI-

Hawari, 2009), sistemas nebulosos (Juang & Wang, 2009),
evolucgéo diferencial (Wickramasinghe & Li, 2008)uste-

ring (Peiet al., 2008), etc. Outra linha é o uso do PSO na

. N T resolucdo de problemas em varias areas de conhecimento.
Para evitar os fendbmenos de convergéncia prematura ou di- . T . )
m engenharia, uma ampla gama de aplicacdes, tais como:

Vergencia que ocorriam com frequen_ma no processo de osfntonizagéo de controladores PID (Gaing, 2004; Falceicci
mizagdo com o uso de PSO (especialmente em proble

- . . maeff 2007), controles robustos §HHoo) (Thanh & Parnich-
complexos multidimensionais) e também para melhorar a

VE . e~
. . o . . Kun, 2008), identificacdo de modelos (Wagigal., 2008),
locidade de convergéncia e a precisao do PSO muitos tlpgt?mizagéo de controle de poténcia reativa e tensédo (Abido,

ge esquemas fora”.‘ |ntrodu2|dos_para [eglgar ° PSO.' Alg_u 02), despacho econémico de carga (Wang & Singh, 2009),
0S esquemas mais representativos sao: peso de inércia

velocidade ¢) (Shi & Eberhart, 1998); fator de constrigéode?tecga10 de falhas (Tebaktial, 2006; Samanta & Nataraj,

(x), que um fator de amortecimento baseado nos parén}zeqog)’ projeto de circuitos logicos (Lueaal, 2004), robo-

tros cognitivo (1) e social {p2) para limitar a velocidade da 'Eiq(g:Sgénaior%%)égrgéefni? ?Qtiréiﬁé\:/%ﬁl“ ;8833
particula (Clerc, 1999; Eberhart & Shi, 2000); operacao doe pac(rio de carga (Abido 2803) otimizaco .(’je méq,uinas
cru_zamento bfi_seado nos_mecanismos de reprodugéo,dos(ﬁgshan & Karimi, 2009) e’motore,s elétricos (Ematal.,
gorltmos_ge_net_|c~os (Lovb;ergt al, 200})’ EPSO, qug o 2008), predicéo (Zhao & Yang, 2009) e previséo (Izquierdo
uso de distribuicdo gaussiana dos parametros de inérgia (et al 2009), jogos (Castro & Tsuzuli, 2008), processamento
cognitivo (p1) e social (2) (Miranda & Fonseca, 2002); au- ' ' ' X

toadaptacio (Lu & Hou, 2004): inclus&o de um operador e imagens (Kwolet al., 2009), processamento de sinais (Xu

evolucéo diferencial (DEPSO) na particula no esquema an-GaO’ 2008), redes de sensores (Letal, 2008), mine-
oG : o P d racdo de dados (Sousd al., 2004), layout de facilidades
terior (Zhang & Xie, 2003); filtro de Kalman (KPSO) para,, ;. e .
A o . Muller et al., 2006), controle preditivo (Coelho & Krohling,
atualizacdo das posicdes das particulas (Monson & Sep 03) e modelagem de sistemas dinamicos (Arafjal
2004); CSV-PSO (Chen & Feng, 2005), que ajusta dinami 09) 9 at,
e ndo-linearmente o peso de inércia, o limite da velocidade =~

de voo e o espaco de voo das particulas; vizinhanca indepefina reviséo cuidadosa de principios, variantes e aplisacde

dente com subenxames independentes (INPSO) (Geisanyo pso pode ser encontrada em Baekal. (2007, 2008),
al., 2005); conceitos de selecao natural (DPSO) (Tétetl,  pojj et al. (2007) e del Valleet al. (2008).

2005); turbuléncia (TPSO) e turbuléncia adaptada nebulosa

mente (FATPSO) (Liu & Abraham, 2005); vetor de distribui- . .

¢do (VPSO), habilidade de cruzamento (COPSO) e adapér—3 Algoritmo PSO Discreto
¢éo ao entorno (LAPSO) (Yiset al., 2007).

3.2 Avancos e aplicacbes do algoritmo
PSO

Kennedy & Eberhart (1997) propuseram posteriormente uma

O algoritmo PSO modificado pela introdu¢do do peso geerséo binaria de PSO que poderia atuar em fungdes biva-
inércia ou operagéo de cruzamento ou autoadaptacio teméxadas. O propésito era facilitar a resolucéo de problemas

celente capacidade de convergéncia com a diminuigéo da ge&mbinatoriais, tais como escalonamento e roteamento, en-
locidade de convergéncia. O PSO com fator de Constrigg{glvidos na ordenacéo e arranjo de elementos discretos. Na
pode atingir o 6timo global rapidamente, mas o fenomeriflaptacéo realizada no algoritmo PSO, a posi¢éo de cada par-
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ticula é descrita com 0 ou 1 em cada dimensao. A velocidads evolugcdes memética e genética estdo sujeitas aos mes-
da particula em uma dimenséao particular representa a prmes principios béasicos, ou seja, possiveis solu¢des sdo cri
babilidade da posi¢éo da particula nessa dimensao ser Oaalas, selecionadas de acordo com alguma medida de apti-
1. dao, combinadas com outras solucdes e possivelmente so-
frem mutacdo (Rahimi-Vahed & Mirzaei, 2007). A evolucéo

Trabalhos utilizando a abordagem discreta, incluindo as Vg emética, contudo, € um mecanismo muito mais flexivel. Os
zes pequenas modificagdes, tém sido aplicados a divergses somente podem ser transmitidos pelos pais, ou pelo
problemas, tais como aproximagdo poligonal de curvas C%ginno caso da reproducdo assexuada, para seus descenden-
gitais (Yin, 2004), diagnostico de maquinas (Gebal, tes. Os memes podem, em principio, ser transmitidos entre
2006), escalonamento de tarefas em chéo de fabrica (Liggjs individuos quaisquer. Visto que os genes so transmi-
et al, 2007), definicdo preliminar de configuragéo de aerqyjos entre geragdes, organismos superiores podem precisa
nave (Blasi & Del Core, 2007) e projetos de circuitos 16gicoge varios anos para se propagar. Memes podem ser transmi-
combinacionais (Coello & Luna, 2003; Venayagamook&hy tigos no espaco de minutos. A replicacio do gene é restrita

al. 2007). pelo nimero bastante pequeno de descendentes de um Unico
genitor, enquanto que o niamero de individuos que podem
4 SHUFFLED FROG-LEAPING assumir um meme a partir de um dnico individuo € quase

ilimitado. Além disso, parece muito mais facil para memes
O algoritmo shuffled frog-leapindSFL) foi projetado por suportar variacdo, uma vez que a informacao no sistema ner-
Eusuff (2003) como uma metaheuristica para realizar unvaso € mais plastica que no DNA e que os individuos podem
busca heuristica informada usando uma funcdo heuristieatrar em contato com muitas fontes diferentes de novos me-
(uma fung&@o matemética qualquer) para procurar uma solmes. Dessa forma, a difusdo do meme é muito mais rapida
¢do de um problema de otimizacdo combinatorial. O SF{ue a do gene. A outra diferenga entre memes e genes € que
€ fundamentado na abordagem baseada em populacéo desnemes séo processados e possivelmente melhorados pelo
algoritmos meméticos, onde individuos interativos reatiz individuo que os retém, e o que ocorre com o0s genes de um
troca global de informacdes entre eles. individuo.

O termo algoritmo memeético foi cunhado por Dawkins

(1976), originado de ‘meme’, que € um padrao de informaga%l Algoritmo SFL

contagiosa que se replica infectando parasiticamente meg- . .
T algoritmoshuffled frog-leapingepresenta um grupo de sa-
tes humanas e/ou animais, alterando o seu comportamento e

causando a propagacéo de um padrio (Ewsuf, 2006). pos saltando em um pantano. O péantano (espaco de busca)

. ) 7 _ tem um numero de pedras em localizagdes discretas (posi-
O conteudo atual de um meme, chamado ‘memotipo’, &€ anaz

S ~ coes de possiveis solu¢des) nas quais 0s sapos (solucdes
logo ao cromossomo de um gene. Uma ideia ou padréo 62 b goes) d pos ( ¢oes)

: S X . . godem saltar para encontrar a pedra que possui a quanti-
informagao ndo € um meme até que alguém o transmita para

. o . ade maxima de alimento disponivel. Aos sapos € permitido
outro ou até que um outro individuo o repita. Todo conheci- .
N - comunicarem-se uns com os outros, de modo a melhorarem
mento transmitido € memético.

seus memes (ideias) usando a informagé&o dos outros. A me-

Dawkins (1976), em seu livroThe Selfish Geriedefine o Ihoria de um meme resulta em alterar a posi¢éo Qe um Gnico
meme como simplesmente uma unidade de informag&o inf&P0 pela mudanca no tamanho do salto (memotipo) do sapo.

lectual ou cultural que sobrevive tempo suficiente paraeser r . . ~ .
Q algoritmo progride pela transformacéo de sapos por meio

conhecida como tal e que pode passar de mente para mthe. ~ " . ~
uma evolugcdo memética. Nesse algoritmo, os sapos séo

Exemplos de memes sdo musicas, ideias, girias, roupas 4 . .
. : . vistos como hospedeiros de memes e descritos como um ve-
moda e maneiras de fabricar panelas ou de construir arcps. - ~ .
. . , or memético. No SFL, a populagéo consiste de um con-
Assim como o0s genes propagam-se em‘pool’ de genes . . e y .
) ; ) junto de sapos que é particionado em varias comunidades
via esperma ou 6vulos, 0s memos propagam-spom’ de ~ .
. . : eparalelas, gue sdo subconjuntos chamados de memeplexes.
memes passando de cérebro para cérebro via um processo,. ~ . .
. o s diferentes memeplexes sé@o considerados como diferentes
gue, em sentido amplo, pode ser chamado de imitacao.

culturas de sapos, localizados em diferentes sitios do pan-

Os objetivos implicitos de genes e memes sdo diferentes p8p0- Cada cultura de sapos (memeplex) realiza uma pro-
causa do uso de mecanismos distintos para passarem deftiifla busca local relativa a um objetivo. Dentro de cada

veiculo para outro. Memes sdo positivamente selecionad®$mMeplex, os sapos mantém ideias individuais, que podem
principalmente para o aumento da comunicabilidade entre 88" influenciadas pelas ideias dos outros sapos, € evoluem
hospedeiros (descritos como sapos no algoritmo SFL). Gerté#izando um processo de evolugdo memeética (exploragéo
s3o selecionados principalmente por reproducéo sexual. l0cal em um subconjunto do memeplex chamado submeme-
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plex). Com um processo de infeccdo de ideias competitivo,
0s sapos com as melhores ideias contribuem mais para o de-
senvolvimento de novas ideias do que os sapos com ideias
pobres. Durante a evolucdo, os sapos podem mudar seus me-
mes usando a informacéo do melhor memeplex ou a melhor
de toda a populacao (a avaliacdo da qualidade do meme é
dada por uma heuristica). Mudangas incrementais no memo-
tipo correspondem a um tamanho do salto e o novo meme
corresponde & nova posi¢cédo do sapo. Depois que um sapo
melhora sua posi¢éo, esse retorna para a comunidade (me-
meplex). A informacdo adquirida a partir de uma mudanca
na posicao fica imediatamente disponivel para ser melhorada
mais adiante.

(b)
(©)

(d)

Ap6s um nimero definido de passos evolutivos meméticos,
as ideias sdo passadas entre 0s memeplexes em um processo
de embaralhamentsluffling. Tal processo realca a quali-
dade dos memes depois de infectados pelos sapos de dife-
rentes regifes do pantano. A migracao de sapos (fertiizaca
cruzada de ideias) acelera o procedimento de busca comparti
Ihando suas experiéncias na forma de infec¢éo. Isso assegur
gue a evolucgédo cultural relativa a algum interesse paaticul
fica livre da tendéncia regional. A busca local e o processo
de embaralhamento (realocac¢éo global) continuam até que os
critérios de convergéncia do algoritmo sejam satisfeitos.

(e)

O Algoritmo 3, extraido de Eusuét al. (2006) e sintetizado,
descreve o procedimento usado para a resolucdo de um pro-
blema de otimizacdo. Para maiores detalhes, consultar essa
referéncia.

Algoritmo 3: Procedimento para o SFL

(®

. Determine o niumero de memeplexes € o nimero de
sapos () em cada memeplex e 0 niumero de sapos em
um submemeplexg(. O tamanho total do pantané’{
€ dado pot# = m x n.

()]

(h)

. Gere aleatoriamente a populacgéo virtuaFtsapos.

. Ordene 04" sapos em ordem decrescente do valor de
aptidao. )
P ()
. Registre a posica®x do melhor sapo de toda a popu-
lacéo ).

Ordene o submemeplex dpsapos em ordem de-
crescente de aptidao.

Registre a melhor e a pior posi¢cdo dos sapos no
submemeplex comBp e Py, respectivamente.

Melhore a posi¢adJ(¢)do pior sapo através das
férmulas:

S = min {int[rand() x (P — Pw)], Smax }
(passo positiva)
(6)

S = max {int[rand() x (Pg — Pw)], —Smazx}
(passo negativo)

onde:rand é um ndmero aleatorio no intervalo [0,
1] eS,qz € 0 tamanho maximo do passo permitido
para ser adotado por um sapo.

Calcule a nova aptidao. Se a posicdo do sapo ndo
for melhorada ou é infactivel dentro do espaco de
busca, entéo o passo e a nova posi¢éo sao calcula-
dos para esse sapo pelo tamanho do p8sspela
equacéo (8):

S = min {int[rand() x (Px — Pw)], Smaz}
(passo positiva)

(8)
S = max {int[rand() x (Px — Pw)], —Smaxz }
(passo negativo)

Se a posicédo do sapo for melhorada, substitua a
antiga posicéo e siga para o passo h.

Se a nova posicdao for infactivel ou néo for melhor
que a posicao antiga, gere aleatoriamente um novo
saporem uma localizacéo factivel. Calcule a nova
aptidéo e substitua o sapo.

Atualize 0 memeplex. Apoés a alteracdo memética
do pior sapo no submemeplex, substitua-o em sua
localizacéo original.

Ordene o memeplex em ordem decrescente do va-
lor de aptidao.

7. Embaralhe os memeplexes evoluidos.
5. Distribuan sapos emn memeplexes, de acordo com a
aptid&o. 8. Ordene og" sapos em ordem decrescente do valor de
aptidao.

. Evolua cada memeplale acordo com o procedimento

de exploracéo local a seguir: 9.

Registre a posica®y do melhor sapo de toda a popu-

lacéo ).

(a) Construa o submemeplex, selecionando aleatoria-
menteg sapos distintos das sapos do memeplex 10.
através de uma funcao de probabilidade triangular.
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Se o critério de convergéncia for satisfeito, termine.
Caso contrario, retorne a etapa 5.
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4.2 Aplicacdes do algoritmo SFL de localizag&o, manipulag&o e ingest&o de alimentos de célu

las da bactéri&scherichia Coli pois essa bactéria € um dos
Existem poucos artigos dirigidos a aplicagdes do algoritmgrganismos mais conhecidos na atualidade.
SFL. Eusuff & Lansey (2003) usaram-no para determinar os

tamanhos discretos 6timos de tubos para novas redes deBactérias tém a tendéncia de migrar para areas ricas erm nutri
bulacGes e para expansao da rede de agua. Liong & Atiquentes utilizando um mecanismo chamado quimiotaxia. E sa-
zaman (2004) também desenvolveram um projeto de rebiglo que a bactéria nada no meio liquido pela rotagéo dos fla-
de distribuicdo de agua com esse algoritmo. Eusufil. gelos, guiados por um propulsor reversivel encaixado na pa-
(2006) aplicaram-no ainda para resolver problema de otinfiede da célula. A. colitem 8-10 flagelos colocados aleato-
zagdo combinatorial. riamente no corpo celular. Quando todos os flagelos movem-
se no sentido anti-horério, tornam-se compactos, impulsio
Elbeltagiet al. (2005) compararam a formulagé@o e 0s renando a célula ao longo de uma trajetéria helicoidal. Quando
sultados de cinco algoritmos evolutivos: algoritmos genétps flagelos movem-se no sentido horario, todos eles puxam
cos, algoritmos meméticos, enxame de particulas, sistem@pactéria em diferentes direcées, o que resulta em uma mu-
de col6nia de formigas eshuffled frog-leapingElbeltagiet  danca aleatéria da direcdo de movimento, com deslocamento
al. (2007) usaram o algoritmo SFL para projetos de gerenghuito pequeno. Tal moviment®?( justifica-se como uma
amento e engenharia de estrutura e infraestrutura. forma de aumentar as chances da bactéria seguir um rumo
gue a faca atingir regides mais favoraveis para obter nutri-
@ntes. Obviamente, a sequéncia de movimentos e a duracao
Y& um deslocamento unidirecional dependerdo da concentra-
edéo de nutrientes ou substancias nocivas (ou ser neutra), ou
ainda da presenca de um gradiente nutritivo ou nocivo (de-
endente da variacdo espacial da densidade de nutrientes ou
bstancias nocivas) na regido onde a bactéria esté.

Elbehairyet al. (2006) desenvolveram com este algoritm
um modelo para otimizar decisdes de gerenciamento e ¢
sertos de pontes em rodovias. Rahimi-Vahed & Mirza
(2007) trataram o problema de escalonaméote-shopcom
permutacdo em um sistema de manufatura. Zhetngl.
(2008) propuseram uma melhoria no algoritmo baseada
comportamento cognitivo para tratar problemas de otimiza-
(;50 continua e discreta. Sahal. (2008) desenvolveram um O comportamento motil padréo da bactéria em meio neu-
método de classificagdo de documemeh Huynh (2008) tro é constituido por um revezamento entre deslocamentos
propds uma modificac@o do algoritmo SFL para ajustar cogontinuos (unidirecionais) e mudancas aleatérias detirec
troladores PID. Em um meio nutritivo homogéneo, ha algumas alteracdes no
comportamento motil, como elevagdo da velocidade e dura-
5 OTIMIZAQAO POR CULTURA DE BAC- ¢dao dos deslocamentos continuos e redugéo da duragéo das
TERIA mudancas de direcdo. Considerando a presenca de gradi-
entes de nutrientes gerados pelo consumo de nutriente por

De acordo com a lei de selecdo natural, espécies com estrat@l grupo de bactérias, as alteracdes podem ser ainda mais
gias eficientes de coleta de alimentos sobrevivem, enquafi§ensas. Em um gradiente nutritivo ascendente (ou nocivo
que aquelas com capacidades pouco eficientes de coleta 4g8cendente) uma bactéria ira elevar seu tempo de desloca-
eliminadas ou transformadas em espécies melhores. Isto pBENto, ao passo que em um meio descendente retornara ao
gue no primeiro caso a espécie esta mais apta ao sucessSét comportamento padréo (busca de um gradiente nutritivo
produtivo aumentando a concentracio de espécies melhctgsendente ou nocivo descendente).

nas futuras geracdes. Tendo em vista que na busca por @i- . . : .
) : - . —._Como a motilidade das células Hacoliagrupadas em col6-
mento um organismo ou animal toma agdes para maximizar

nias € formada pela agregagdo quimiotatica, a populagao

a energia utilizada por unidade de tempo gasta nessa targ o S . :
: -~ daE. coli varia de acordo com a quantidade de nutrientes
e considerando todas as restricdes presentes em sua progiia

" . ; ) . ” isponivel. Em condic¢des favoraveis de crescimento, uma
fisiologia, tais como capacidades sensoriais, cognitiyes e

~ : . . . bactéria cresce suavemente em tamanho ou comprimento, e
rametros ambientais (g., densidade de presas, riscos de pre-

e . ~ uma nova parede celular cresce pelo centro formando duas
dadores, caracteristicas fisicas do local), a evolu¢ioadat _, , . -
S células-filhas, cada qual com o mesmo material genético da
pode conduzir & otimizag&o do processo. célula-mae
A atividade de busca por alimentos motivou pesquisadores o L _— -
o oo m termos computacionais, o objetivo da BFO é implemen-
uso deste principio em processos de otimizagdo. Em 2001[, Q

. . . A L. I um percurso aleatério com uma certa tendéncia para cada
Prof. Kevin Passino (Passino, 2001) prop6s uma técnica gae P b

o ) ) : oo actéria, que deve dirigir-se para a concentracao de nutrie
otimizag&o conhecida como ‘algoritmo de otimizacao pel . . : . .
. L . . .""Tes evitando substancias nocivas para deixar o ambiente neu
coleta de alimentos por bactériaBgcterial Foraging Opti-

mization— BFO). Este algoritmo foi baseado nas estratégia{rs0 0 mais breve possivel. O comportamento de busca de
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nutrientes d&E. Coli pode ser determinado pelos seguinteadaptabilidade ambiental usando um intrincado mecanismo
processos: if quimiotaxia, {i) aglomeracao,ii{) reprodu- de comunicagéce(g. sinalizagdo quimiotética e troca plas-
¢ao e {v) eliminacéo e disperséo (Ali & Majhi, 2006). midica). De modo grosseiro, as células fornecem um sinal de

atracdo para cada uma das outras, de modo que elas acabam
A quimiotaxiadetermina o movimento de uma bactéria. Ayor se agruparem. A representagdo matematica para a aglo-
E. Coli pode mover-se de duas maneiras diferentes: nad@eracao, considerando a sinalizacao célula-a-célulangia u

(swim ou girar umblg. A bactéria move-se em uma dire- gtrator e um repulsor, pode ser representada por:
¢cdo especifica durante o nado. Durante o giro ela ndo tem

uma direcao certa de movimento e ha pouco deslocamento.

Geralmente a bactéria alterna entre estes dois modos de ope- g

racdo em durante todo o seu tempo de vida. Tal alternag&ol...(6, P(j,k,1)) = > J'.(0,60"(j, k,1))

entre os dois modos habilita a bactéria a mover-se em dire- i=1 J

cOes aleatorias e procurar por nutrientes. = > —datracio * eXP(—wWatragao > (Om — 0:)?) .
=1 m=1

Um passo quimiotatico pode ser definido como um avango , & d P2

(nado) seguido de um giro, ou um giro seguido de um avango.Jr Z; hrepulsao™ eXp(—wrepmsaomZ::l (Om = 0)°)

Para representar um giro, uma unidade de comprimento do (11)

deslocamento aleatodrit(j) € gerada, e usada para definir a

diregio do movimento apés um giro, representado por;  °Nde: Jee(8,P(j,k,l)) € um termo a ser adicionado a fun-
cdo de custo para apresentar uma fungdo de custo variante
no tempo;S € o numero total de bactériag;é o niumero
0i(j 4+ 1,k, l) = 0% (4, k, 1)+ C@) x ¢(j), (9) de parametros a serem otimizados, presentes em cada bacté-
ria; datracao Watragao Mrepulsao® WrepulsgoSao coefici-
onde: #(j,k,1) representa a posicdo da@sima bactéria na entes diferentes que .devem ser escolhldos adequadamente.
datracso € @ profundidade do atrator liberado pela célula

j-ésima época quimiotatica;ésima época reprodutivale L .
ésima época de eliminag&o e disperga,) € o tamanho do (,uma quant_lflcagao de quanto atrator & l'berad%fa@ap
€ uma medida da largura do sinal atrator (uma quantificacédo

passo em certa direcdo aleatoria especificada por um giro. e A 7 " .
da taxa de difusdo quimica). A célulatambém repele uma cé-

O giro € dado por um vetor aleatérid(i) € R?, com lula préxima no sentido de que consome nutrientes préximos
cada elementad\,, (i), m = 1, 2, ...,d, dado por um nimero € ndo € fisicamente possivel haver duas células na mesma
aleatorio no intervalo [-1, 1], é é o nimero de parametros POSi¢&0, assimgis50€ @ altura do efeito repulsor (mag-
a ser otimizado, de modo que: mtuQe do seu efeito) @ygpy|s50€ UMa medida da largura

do sinal repulsor.

A(i) . (10) Um valor positivo deJc.(8,P(j k1)) indica que a bactéria
VAT (1) x A(3) estd em um ambiente rico em nutrientes, um valor igual a
zero indica um ambiente neutro e um valor positivo indica

O custo (7) da bactéria em uma certa localizagg)(é des- UM ambiente nocivo.
crito porJ(i, j, k, ) = f(0'(4,k,0)), e representa uma deter-
minada fun¢&o objetivof() do problema tratado a ser mini-
mizada, que por sua vez depende da posi¢adg bactéria.

A posicdo da bactéria representa uma solugdo potencial do

problema. J(i, 4ok, 1) = J (i, k1) + Jee(0, P(j, K, D). (12)

Aglomeracaalescreve o processo de uma bactéria atrair ou- q dUCA L tagios d -
tras bactérias, de modo que todas convirjam para a mesMﬁ Processo deeproaucan apos varios estagios de quimio-

posi¢do. Para conseguir isso, uma funcéo de penalidade E%{(_ia}, as bactér}ia}s sdo separada§ em dois grupos de tamanhgs
seada nas distancias relativas de cada bactéria para a BALa!S: &S ba.cFenas menos saudaveis morrem e as ouNtras mais
téria mais bem ajustada (mais saudavel) é incluida na fupgudaveis dividem-se em duas na mesma localizacao. Com
¢do de custo original. Finalmente, quando todas as bacfgS0: assegura-se que a populagdo de bactérias permaneca
rias fundem-se no ponto de solugéo, a funcéo de penalidddi’Stante. A saude da bactéria € calculada por:

torna-se zero.

o(j) =

Assim, a funcao de custo da bactéria considerando a aglome-
racéo pode ser dada por:

N,
As células deE. coli podem cooperativamente se auto- P } :J(Z' 3.k, 1) (13)
. A - salde IVERZRIE)
organizar em col6nias altamente estruturadas com elevada =
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onde: a saude da bactéria € uma medida de quantos nutrientes (e) Calcule o novo custhi, j+1, k, I).

conseguiu obter durante o seu tempo de vida e o quanto foi (f) Inicio do loop (n) de movimento
bem sucedida em evitar substancias nociva; € o nimero (nado).

de passos quimiotaticos usados para a avalia¢ao. SeJ(i, j+1, k, 1) < Juuimo faca:

A eliminacéo e dispersaséo eventos inesperados (com pro- L Jutimo = J(0, j+1, k, 1). -

babilidade de ocorréncia iguapa,) que eliminam um con- ii. Realizar o deslocament8(j+1,1).
junto de bactérias e/ou que as espalham em uma regido néo iii. Calcular o novo custd/ (i, j+1, k,1).
explorada do ambiente ou espaco de busca. Estes eventos iv. Se J(i, j+1, k, 1) > Jultimo
tém o efeito de possivelmente destruir o progresso quimiota facan = N,

xico, embora tenham também o efeito de colocar a bactéria v. Sem ndo atingir o fim do ciclo de nado
mais proxima de uma nova fonte de nutrientes. Isso colabora N, retorne ao passo 3.1.1.1.f.i.

na reducdo da probabilidade de cair em um minimo local.
Eliminacao e dispersao séo partes do comportamento mobil
de longa distancia a nivel populacional.

3.1.1.2. Sej ndo atingir o fim do ciclo de qui-
miotaxiaN,, retorne ao passo 3.1.1.1.

3.1.2. Calcule a saﬂde]gaudé de cada bactéria.

5.1 Algoritmo BFO 3.1.3. Ordene as bactérias de acordo C‘bgﬁude
3.1.4. Elimine as bactérias com os menores valo-

As etapas envolvidas no procedimento de otimizagé@o base- res de‘]éaude

ado no comportamento de coleta de nutrientes por bactérias 3.1.5. Duplique as bactérias com os maiores valo-

sdo mostradas no Algoritmo 4. Vale lembrar que as coorde- res de‘]éaude

nadas de uma bactéria representam uma solugéo individual 3.1.6. Sek n&o atingir o fim do ciclo de reprodu-

do problema de otimizag&o. Um conjunto de solugbes con- C80N,., retorne ao passo 3.1.1.

verge para uma solucao 6tima seguindo a dinamica do grupo

coletando alimentos na populacéo de bactérias 3.2 Para cada bactéria realize a eliminagéo e disperséo

com probabilidade..

- . 3.3 Sel néo atingir o fim do ciclo de eliminagéo e dis-

1. Inicialize o niUmero de bactériaS); o nimero de para-
metros a otimizard), o nimero de passos quimiotaticos
(N.) de cada bactériaantes da reprodugéo, o nimero
de movimentosk ;) de cada bactéria da &rea de baixa
para a area de alta concentracao de nutrientes, o nimero
de eventos de reproducad,(.), nimero de eventos de
eliminacéo e dispersaavi,), a probabilidade de eli- . ~ .
minag&o e disperségJ;), o vetor de direcdo do nado 5.2 Avancos e aplicages do algoritmo
(¢(5)), vetor de comprimento de deslocament)), BFO

d 2o W 20 h =E W =
atragao “atragao "repulsao™ “repulséo Recentemente novos algoritmos de BFO tém sido desenvol-

2. Coloque aleatoriamente cada bactégen uma posicdo Vvidos. OBacteria ChemotaxigBC) usa também o compor-

inicial 6°. tamento quimiotatico das bactérias e foi desenvolvido por
o o ) . Muller et al. (2002) para problemas de otimizacdo glo-
3. Inicio do lago {) de eliminagéo e dispersao. bal. Biswaset al. (2007) desenvolveram um algoritmo hi-

brido que acopla caracteristicas dos algoritmos BFO e PSO.
Este algoritmo foi denominadBacterial Swarm Optimiza-
3.1.1. Inicio do lago () de passos quimiotéticos. tion (BSO) e apresentou resultados bem promissores. Tang
3.1.1.1. Para cada bactéridaca: et al. (2007) propuseram um outro algoritmo, incorporando
(@) Calculg(i,j, k, 1) incluindo J,. modelagens de. estudos re_centes sqbre padr(?es de mobili-
o e dade de bactérias, denominaBacterial Swarming Algo-

3.1. Inicio do lago &) de reproducéo.

(0) Juttimo = (i Jy K, 1)- rithm (BSA). Korani (2008) desenvolveu também um algo-

(c) Calcule o girap(j) (tumblg. ritmo hibrido usando BFO e PSO no mecanismo de elimi-

(d) Realize o deslocament$(j + 1,k,1) nagdo e dispersdo para a descoberta de novas solugdes. O
(swim. algoritmo foi denominad®acterial Foraging Optimization
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oriented by Particle Swarm OptimizatigBF-PSO) e apli- ajante. Abbas (2001a-b) desenvolveu um algoritmo de oti-

cado inicialmente ao problema de sintonia de controladoreszac&o baseado no processo de acasalamento das abelhas.

PID. Sung (2003) introduziu um algoritmo de evolucdo de abelha-
rainha para realcar a capacidade otimizacdo de algoritmos

O algoritmo BFO tem sido aplicado com sucesso na Sinton&néticos, conhecido con@ueen-bee Evolution Algorithm

de controladores adaptativos (Passino, 2002), na otiﬁrj:zag(QEG A). Nakrani & Tovey (2003) desenvolveramHoney

de fungoes (Liu & Passino, 2002), no ajuste dos ganhos gge Algorithm(HBA) para realizar alocag&o de servidores

controlador PID (Kimet al, 2005; Ali & Majhi, 2006; Niu g |nternet. Weddet al. (2004) apresentaram um novo

et al, 2006; Yijian & Yanjun, 2008), no controle de mani- ggoritmo de roteamento chama@eeHive que foi inspi-

pulador robético (Coelho & Silveira, 2006), na identificaca yado na comunicagéo e métodos e procedimentos de avalia-

de sistemas dindmicos n&o-lineares (Majhi & Panda, 200@50 de abelhas produtoras de mel. Bozorg Haddad & Ash-

estimacéo de sinal (Achanyet al, 2007), na reducdo da tar (2004) desenvolveram um algoritmo baseado no véo nup-

perda de transmiss&o em sistemas de poténcia (Mishra, 2084} das abelhas, conhecido comMating Bee Optimization

Mishraet al, 2007), em problemas dinamicos de otimizay\BO) aplicado ao problema de otimizagao de reservatorio

¢ao de custos em sistemas de poténcia (Eerg)., 2008), ysando variaveis discretas, que foi posteriormente matoor

na estimacédo de parametros (Dat@l, 2008), no controle para otimizac&o de funcdes continuas (Bozorg Haedad,

de antenas (Guney & Basbug, 2008a-b), no despacho ecoQ@%), chamadbloney-Bee Mating OptimizatigtiBMO).
mico de carga (Saber & Venayagamoorthy, 2008), no proces-

samento de imagens (Maitra & Chatterjee, 2008). Teodorovic & Dell’Orco (2005) propuseramBee Colony

) ) . Optimization Metaheuristi¢(BCO), capaz de resolver tanto
Gazi & Passino (2003, 2004) estudaram a estabilidade @goplemas combinatoriais deterministicos quanto proaem
colonias de bactérias. Kiret al. (2007) propuseram uma compinatoriais caracterizados por incerteza. Yang (2065)
abordagem hibrida envolvendo algoritmos genéticos (AG)&nvolveu oVirtual Bee Algorithm(VBA) para otimizaco
BFO para otimizagdes de fungdes. O algoritmo hibrido Sye funcses continuas de duas variaveis. Deiasl (2005)
perou o AG e 0 BFO em algumas referéncias comparatiVafiroduziram uma nova abordagem inteligente ou nova me-
numéricas e em um problema pratico de projeto de sintonigheuristica chamadgees Swarm OptimizatigiBS0), que
de controladores PID. Chest al. (2008) apresentaram Umag jnspirada no comportamento de abelhas reais. Os autores
variac&o do algoritmo BFO original através da introducéo dgjaptaram-no para as caracteristicas do problema desatisf
abordagens cooperativas, obtendo uma melhora significatlyijidade maxima ponderada (max-sat problem). Benatchba
em suas velocidade de convergéncia, preciséo e robustez gt g1 (2005) propuseram uma soluc&o para o problema 3-sat

baseado no processo de reproducéo das abelhas.

6 COLONIA DE ABELHAS Phamet al. (2006a) desenvolveram um algoritmo de otimi-

O comportamento de coleta de alimentos e caracteristicg&a0 inspirado no comportamento de coleta de alimentos de
de aprendizagem, memorizagio e compartihamento de #2€lhas produtoras de mel, chama&ies Algorithn(BA).
formacdes tém sido umas das mais interessantes areasBagturk & Karaboga (2006) descreveram um algoritmo de
inteligéncia de enxames. As abelhas estdo entre os inse#g¥onia de abelhas artificiais na coleta de alimenfosifi-
sociais mais estudados, devido a sua alta capacidade org&tfl Bee Colony- ABC).

zaC|o.naI. Por causa @sso, nos ultimos anos, a.quantldadeL%e& Zhou (2008) desenvolveram um algoritmo para conver-
algoritmos desenvolvidos baseados em colbnias de abelhas

tem aumentado bastante. Diferentemente de outras técni?gsm”Jl global inspirados no comportamento de coleta de po-

de inteligéncia coletiva, onde uma metafora e uma metaheen das abelhassge Collecting Pollen Algorithr BCPA).

. : . . utros algoritmos que introduzem modificacdes nestes algo-
ristica sobre um certo tipo de col6nia foram desenvolvidas €

na sequéncia, uma série de algoritmos foram agregados rltrsno.S de abeltla citados também foram pro_postos € novos
algoritmos ba,seados no comportamento de abelhas néo’ag_on.tmos estag atualmente em desenvolvimento (Baig &
guiram esse mesmo caminho. Diversas abordagens relativaasShld’ 2007; Letal, 2008; Lemmenst al, 2008).

a diferentes caracteristicas comportamentais da abediafo Fazendo uma inspegéo cuidadosa na literatura, os algatitmo
propostas, produzindo algoritmos distintos. de colonias de abelhas podem ser categorizados basicamente

Lucic & Teodorovic (2001) foram os primeiros pesquisado(-am trés linhas (Baykasogat al, 2007):

res a empregar os principios basicos da inteligéncia caleti
das abelhas na solucdo de problemas de otimizacdo com- . .

. o . . Comportamentos de coleta de alimentbscic & Teo-
binatorial, introduzindo um algoritmo chamaBee System ¢ P

(BS), que foi usado para resolver o problema do caixeiro vi- dorovic, 2001; Weddet al, 2004; Yang, 2005; Teodo-
-4 P P rovic & Dell'Orco, 2005; Driaset al, 2005; Karaboga &
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Basturk, 2007; Pharet al., 2006a; Lu & Zhou, 2008); uma assim chamada area de pista de danga na qual as abe-
Ilhas que descobriram fontes de néctar dangam, de modo a
tentar convencer suas companheiras a segui-las. Cada abe-
Iha seguidora decide atingir a fonte de néctar ou pélem se-
guindo uma abelha dancarina que ja descobriu uma florada.

e Comportamentos de acasalamer{fdbbas, 2001a-b;
Bozorg-Haddad & Afshar, 2004; Benatchled al.,
2005; Bozorg-Haddacet al, 2006; Chang, 2006;

Afsharetal, 2007); e Durante o v60, a abelha campeira pega uma carga de néctar e
e Conceito de abelha-rainhéSung, 2003; Kara, 2004; retorna a colmeia transferindo o néctar para uma abelha ope-
Azeem & Saad, 2004). raria que armazena-o. Depois de ceder o alimento, a abelha

pode: (a) abandonar a fonte de alimento e tornar-se nova-
] . mente uma exploradora, (b) continuar a coleta na fonte de
6.1 Algoritmos de coldnias de abelhas alimento sem recrutar as companheiras, ou (c) dancar e as-
. . ) sim recrutar as companheiras antes de retornar para a onte d
Em funcdo dos diferentes mecanismos empregados na ifjimento. As abelhas optam por uma das alternativas acima
plementacao dos algoritmos de colonias de abelhas, a se@iyf, uma certa probabilidade. Dentro da rea de danca, a
sera apresentado um algoritmo de cada categoria COmpOLge|ha danca ‘anunciando’ diferentes areas de néctar. Du-
mental, com uma breve introdu¢do dos conceitos biolégicqénte a danca, a abelha campeira indica a direcéo da fonte
que nortearam a construcao dos modelos computacionaisya zlimento em relacdo & posicdo da colmeia e do sol. A
campeira pode interromper sua danga a curtos intervalos e
6.1.1 Comportamento de coleta de alimentos oferecer as abelhas seguidoras que estdo observando-a, uma
] gota do néctar que coletou. Assim, ela informa o odor do
A auto-organizagéo das abelhas esta baseada em poucagtar e da flor e as demais operarias partem em busca desta
gras simples do comportamento individual do inseto. Ufynte. O recrutamento aumenta com a vivacidade e a dura-
exemplo € a coleta e o processamento do néctar, praticas@p da danca. O tipo de danca que a abelha realiza depende
tamente organizadas, que incluem mecanismos de comunigg-gistancia da colmeia a florada. A distancia da colmeia
¢do e compartilhamento de informacdes eficientes. Entre & 3 fonte de néctar é informada pelo numero de vibracoes
abelhas meliferas (produtoras de mel), a comunicacdo pqggguebrados) realizadas e pela intensidade do som emitido
ser feita por meio de sons, substancias quimicas, tatoagangyrante a danca. Quanto menor a distancia entre a fonte e a
ou estimulos eletromagnéticos. A transferéncia de alinernggimeia, maior o nimero de vibragdes. Portanto, as dancas
parece ser uma das maneiras mais importantes de COmypkicam que ha uma fonte abundante de alimento, os mo-
cacdo. A danca é outro importante meio de comunicacd@mentos indicam a distancia e a orientagdo, e o néctar ou

por meloNdeIa as operarias podem informar a distancia €xgjem passado para as recrutas ajudam a reconhecer a fonte
localizacéo exata de uma fonte de alimento. pelo odor do alimento.

As abelhas sdo dotadas de processo de orientacdo excepgi®mecanismos pelos quais a abelha decide seguir uma dan-
nal, que & baseado principalmente na posicao do sol, istoggrina especifica ndo s&o bem conhecidos, mas considera-se
0 angulo entre sua propria rota de voo e uma linha horizogye o recrutamento entre as abelhas é sempre uma fung&o da
tal da colmeia, na direcdo do sol (bissola solar), regiseranqalidade da fonte de alimento. Sabe-se também que nem to-
uma posicéo de que jamais se esquecem. Trata-se de WBa as abelhas comecam a buscar alimento simultaneamente.
espécie de memodria geogréafica. Além disso, elas podem se
guiar também pela cor e odor das flores. Embora um namero bastante significativo de algoritmos de
abelhas utilize esta abordagem como modelo, apenas um de-
Uma colbnia de abelhas deve acumular comida suficiente g ¢ aqui descrito, de forma bastante simplificada e redu-
veréo e consumi-la durante o inverno, quando as fontes d@ja para fins de exemplificagéo. O algoritmo escolhido & o
alimento tornam-se escassas. A coleta de alimentos € fepgificial Bee Colony(ABC). Informacdes mais especificas
pelas abelhas campeiras (operarias). A colonia de abelhagetalhadas sobre esta e outras implementacdes devem ser
coordena sua atividade de coleta de uma maneira eficienfgscadas em suas referéncias bibliograficas.
enviando as abelhas em multiplas dire¢6es simultaneamente
para explorar uma grande area de busca. A coldnia de al&esse algoritmo a posi¢cdo de uma fonte de alimento repre-
Ihas concentra, entdo, a busca nas fontes de néctar mais @enrta uma solucdo possivel do problema de otimizacdo e a
veitosas dentre todas da florada (Bahareisél., 2008). guantidade de néctar corresponde a qualidade ou medida de
_ ) aptiddo da solugéo associada (equivalente ao valor dadunca
Depois que colhe o néctar, a abelha volta a colmeia, mas §jetivo) (Karaboga, 2005). A colénia de abelhas artificiai
lembra do odor, cor e forma das flores. Dentro do favo €, pGpnsiste de trés grupos de abelhas operarias: campeiras, se

tanto, longe da luz solar, a abelha campeira baila de maneigjidoras e escudeiras. As abelhas campeiras est&o associa-
distintas conforme a distancia da florada. Cada colmeia tem
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das com uma fonte de alimento particular, a qual estdo explo6. Envie as escudeiras, aleatoriamente, para a area de

rando. Elas carregam a informac&o sobre essa fonte particu- busca para descobrir novas fontes de alimento na vizi-

lar e compartilham essa informa¢&o com uma certa probabili- nhanca, onde a posi¢éo)(das novas fontes) é dada

dade pela danca. A abelha seguidora espera na pista de dancapor:

para tomar a decis@o de qual fonte de alimento escolher para

explorar. Quando a quantidade de néctar de uma fonte de ali-

mento aumenta, o valor da probabilidade com o qual a fonte vij = Tij + Gij X (Tij — —Tkj), (15)

de alimento é preferida pelas seguidoras também aumenta.

A primeira metade da colbnia consiste de abelhas campei- onde:k €{1, 2, ..., BN}e j €{1, 2, ..., D} sdo indices

ras e a segunda metade de seguidoras. Para toda fonte de escolhidos aleatoriamente, de modo gug . ¢;; é

alimento existe uma abelha campeira, ou seja, o nimero de um numero aleatério entre [-1, 1].

abelhas campeiras € igual ao niumero de fontes de alimento

em torno da colmeia. A abelha campeira — cuja fonte de7. Memorize a melhor fonte de alimento encontrada até o

alimento foi exaurida pelas abelhas — torna-se uma abelha momento.

escudeira, cujo papel é explorar o ambiente, sem nenhuma

direcdo, para descobrir novas fontes de alimento. Como re8. Se o nimero de tentativast( de descobrir novas fon-

sultado desse comportamento, as escudeiras séo caiacteriz tes de alimento fracassart( lim), ou seja, se durante

das por baixos custos de busca e baixa média na qualidade lim tentativas as fontes de alimento ndo melhorarem en-

da fonte de alimento. Ocasionalmente, as abelhas escsideira téo as abelhas escudeiras devem abandonar suas fontes

podem acidentalmente descobrir ricas fontes de alimento in  estagnadas e buscar aleatoriamente novas fontes de ali-

teiramente desconhecidas. O Algoritmo 5 apresenta o pseu- mento ;) no espacd-dimensional.

docodigd ABC.

9. Se condicdo de término ndo for alcangada, retorne ao
passo 3.

Algoritmo 5: Procedimento ABC.

1. Determine o tamanho da col6nia de abelt@®L(), o
namero inicial de abelhas campeir8\); o nimero de
fontes de alimentoSN), que é igual a&8N; o nimero
inicial de abelhas seguidoraBQ), que € igual a dife-
renca entre€OL e BN; o nimero de abelhas escudeiras

(BE); e 0o numero de tentativas de liberar uma fonte de
alimento (im). 6.1.2 Comportamento de acasalamento de abe-

lhas
2. Envie aleatoriamente as abelhas campeiras para as fon-
tes de alimento iniciaist(), no espagd-dimensional. Uma colonia de abelhas tipica consiste de uma Unica abelha-
rainha por vez, nenhum ou milhares de zang®es, e entre
3. Envie as abelhas seguidoras para as melhores fontesi@depoo e 60.000 operérias (Abbas, 2001a). A rainha, du-
alimento encontradas pelas campeiras e determine @ste o seu tempo de vida, tem a funcdo de colocar ovos e
quantidades de néctdit(z;)) (aptidéo) coletadas por reproduzir a espécie. Os zangdes tém a funcdo de fecun-
cada uma. dar a rainha. As larvas que nascem de ovos fertilizados po-
dem tornar-se rainhas ou operarias, enquanto que os nao-
fertilizados tornam-se zangdes. A funcdo das abelhas ope-
rarias é coletar néctar e cuidar da prole, por exemplo, ali-
mentando novas rainhas (realeiras) com geleia real produ-
zida por abelhas nutrizes. A dieta com geleia real torna as

4. Calcule o valor de probabilidad®] das fontes#) que
serdo escolhidas pelas abelhas campeijasigando a
expressao:

P, = Mﬂﬂ (14) rainhas maiores e mais fortes que qualquer outra abelha da
S fit(zn) colmeia. Como em uma colmeia s6 pode haver uma rainha,

n . . .
n=1 a primeira a nascer luta com outras rainhas que tenham nas-

. cido no mesmo periodo até que apenas uma sobreviva. Se a
5. Interrompa o processo de explotacao das fontes abanfgy, rainha for mais forte que a antiga, elimina ou expulsa-a
nadas pelas abelhas (piores fontes). juntamente com seu séquito de algumas centenas de abelhas,
10 pseudo-codigo do algoritmo ABC pode ser encontrado erfl€ modo que 0 enxame sal em busca de um local propicio
http://mf.erciyes.edu.tr/abc/ para construir nova colmeia.
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No processo de acasalamento, a rainha sai da colmeia s&. Ordene a populagdo com base na aptidao.

guida por um séquito formado por todos os zangdes adul- ) ) )

tos e voa para o alto, cada vez mais alto. Apenas os zan?- Selecione a rainhd)), que € a operaria com a melhor
gbes mais rapidos, aptos e fortes, portanto capazes desgerar  aptidao.

prole mais saudavel, conseguem alcanca-lae o acasalame%o
ocorre em pleno véo. No acasalamento, o esperma do zangao
atinge um repositério chamado “espermateca” e fica acumu-
lado para formar uma matriz genética para a colénia. Com

o término da inseminagéo, o zangdo morre. A rainha pode
acasalar com varios zangdes. Ap6s o voo nupcial a rainha  9(0) = rand() x (Smax — —Smin) + Smin, (16)
jamais deixara a colmeia novamente. Ela tera acumulado em

sua espermateca uma quantidade de sémen de zangdes sufi-

ciente para, ao longo de sua vida, fecundar milhares de ovos. E(0)=E, a7)
Toda vez que a rainha puser ovos, ela aleatoriamente recu-

perara uma mistura acumulada na espermateca para fertiliza onde:rand() € um nimero entre [0, 1].

0S 0VOS.

Determine aleatoriamente a velocidadg é a energia
(£) do vbo da rainha:

7. Para o acasalamento da rainha facga:
Em uma colénia de abelhas artificial, o vbo nupcial pode ser
considerado um conjunto de transicdes em um espago de es- (@) Comece o voo nupcial, selecionando probabilisti-

tados (ambiente), em que a rainha move-se entre os diferen- camente um zangadX) para formar a esperma-
tes estados em uma certa velocidade, podendo acasalar com teca (lista de zangdes), de acordo com a fungéo:

0 zangao de acordo com uma certa probabilidade. No inicio

do v6o, a rainha comega com um certo conteido de energia Prob(D) = exp(—A(f)/S(t)),  (18)

e retorna para a sua colmeia quando a energia esta proxima

a zero ou a espermateca esta cheia. As abelhas-rainhas na onde:A(f) é a diferenga absoluta entre a aptidéo
colmeia artificial representam as solugdes potenciais de um do zangéq (D) e a aptidéo da rainh&(Q).
problema, enquanto que o papel da abelha operéria esta res- (b) Selecione aleatoriamente um nimere (and())

trito ao cuidado com a prole (solugdes candidatas) e pode ser para verificar se 0 zangdo entra na lista para a inse-
interpretado através de uma heuristica ou um operador gené- minag&o. Se este nimero for menor @reb(D)

tico, como a mutacéo, atuando para melhorar o conjunto de entdo ordene o esperma do zangdo na espermateca
cras. da rainha.

O procedimentdioney-Bee Mating OptimizatiofiHBMO), (c) Decremente a velocidade do vb6o e a energia da
usado principalmente para buscar solucdes de problemas de rainha pelas formulas (20) e (21).

otimizacg&o global com variaveis discretas ou continuade po

ser construido, de maneira simplificada, como apresentado S(t+1) = a(t) x S(t), (19)

no Algoritmo 6.

: ; : E(t+1)=E(t) - —-. (20)
Algoritmo 6: Pseudocédigo do procedimento HBMO.
(d) Ser > Prod(D) retorne ao passo 3.a

(e) Enquante> Smine E > 0 e espermateca ndo es-

1. Defina o nUmero de operérias, 0 numero de zangdes, o . :
tiver cheia, retorne ao passo 3.a.

tamanho da espermateca (nUmero de acasalamentos de

uma rainha), o numero total de crias (capacidade de posg . ~
. . ) o 8. Gere novas criag{) (solucdes de teste) empregando
tura) da rainha, a velocidade da rainha no ini@méy (Solug ) empreg

no final do Voo d lamengnfi taxa de r operadores genéticos de cruzamento (ou heuristicas)
€ no final do voo de acasalame 8n(in, a taxa e re- pré-definidos entre os gendtipos dos zangdes escolhidos
ducdo da velocidade de véa € [0, 1]), a quantidade

de energia da rainhd), e o fator de reducéo da quan- e os darainha.

tidade de energia da rainhg)( 9. Operarias alimentam as crias e a rainha com geleia real
na proporcao de suas aptidoes. Use diferentes heuristi-
2. Gere aleatoriamente a pOpula(;f:iO iniCial de Zangées e de casouo Operador de mutagéo para me'horar a pro'e_
operéarias (formacao da colmeia).
10. Atualize a aptidao das crias, baseado nas melhorias ob-
3. Calcule a fung&o-obijetivo (aptidag))(da populagéo. tidas.
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11. Substitua a rainha mais fraca pela cria mais forte, d&&egundo, todos os individuos no algoritmo genético sofrem
modo que a rainha ndo possa ser mais fraca que umaitacdo com uma pequena probabilidagle enquanto que
cria. Elimine as crias restantes. na evolucdo da abelha-rainha apenas parte dos individuos so

frem mutacdo com a probabilidade normal de mutagao

12. Gere novos zang0es aleatoriamente (Eles morrem a®s outros sobrem mutacdo com probabilidade de mutagdo
acasalamento ou abandonam a colmeia forcados pefagtep!,. A razéo entre,, e p/,, € dado cong no algoritmo.
operarias). Geralmentep,,, € menor que 0,1 g/, € maior quep,,,.

13. Se o critério de terminag&o n&o for atingido retorne a® primeira caracteristica da evolugéo da abelha-rainha rea
passo 6. liza o refinamento das soluges existentes, ainda que a des-

cendéncia dependa principalmente da operaca@oodsover

e da aptiddo individual. Isso aumenta a probabilidade da

convergéncia prematura. A segunda caracteristica ajuda os

algoritmos genéticos a explorar novas regiées do espago de

busca.

Estas duas caracteristicas habilitam os algoritmos gerséi

evoluir rapidamente, assim como manter boas solu¢ées. Por
Para maiores detalhes deste algoritmo, como equacoes e Hgti; a evolucdo da abelha-rainha torna possivel esses algo-
risticas, consultar Bozorg Haddad & Ashfar (2004) e Ashfatitmos atingirem rapidamente o 6timo global, diminuindo a
et al. (2007). Uma versédo padusteringdesse algoritmo probabilidade de convergéncia prematura. O procedimento
pode ser encontrada em Fathian & Amiri (2008). QEGA é apresentado no Algoritmo 7.

6.1.3 Evolucao da abelha-rainha
¢ Algoritmo 7: Pseudocédigo do QEGA.

Como mencionado anteriormente, a rainha é a figura central

e a responsavel pela manutencéo populacional (reprodu¢@p - petermine o tamanho da populagia razao de muta-
da e§peC|e) de uma coIoana. A fecuNndagao da rr?unha ocorre c&0 normat, a probabilidade normal de mutagég, a
em areas de congregacao de zangdes, onde existem de cen- probabilidade normal de mutac,.

tenas a milhares de zang8es voando a espera de uma rainha,

conferindo assim uma grande variabilidade genética no aca2. Inicialize aleatoriamente os individuos da populaB&o
salamento. Por ser responsavel pela transmissao de toda a ) )

informac&o genética a familia, as caracteristicas dosiindi 3- Avalie a aptidao da populacdo

duos da colmeia seréo diretamente dependentes da qualidatle
da abelha-rainha. Em casos especiais, as operarias também
podem produzir ovos, embora néo fertilizados, que daréo ori
gem a zang0es.

SelecioneP(t) a partir de P(t—-1), encontrando a
abelha-rainhd, e as abelhas-selecionadas ou seja:

P(t) ={ (g (t=1), I (t-1)) }.

Quando uma rainha diminui a quantidade de ovos, ou seja,

a sua capacidade de postura, as operarias responsaveis p&laRecombine?(t) fazendo a operagéo de cruzamento.
manutencdo das larvas promovem o desenvolvimento de

nova rainha para continuar o desenvolvimento da colmeia. 6 Para cada individuoem P faga mutagéoSei < (£
x n)entdo faga mutagdo com probabilidagdesenéo

O algoritmo de evolugéo da abelha-rainha (QEGA) foi pro-  faga mutagao com probabilidagg .

posto por Sung (2003) para melhorar a capacidade de otimi- ) .

zagdo dos algoritmos genéticos (Goldberg, 1989), e possuf- Avalie a aptidao da populacdd

duas diferencas principais em comparagéo com o este Ultimog - 5e 4 condico de término ndo for alcangada, retorne ao
Primeiro, os pais”(t) no algoritmo genético sdo compos- passo 4.

tos por um nimera de individuos gerados por uma selegéo

como a roleta, por exemplo, enquanto que os pdi§ na
evolucéo da abelha-rainha consistemnd2 parceiros [;,,)

de uma abelha-rainhi(t—1), ondeg = arg max {f;(t-1), 1
< i < n}, ecada abelha escolhidg, (t-1), com 1
< m < nl2, édeterminada segundo um algoritmo de
selecao.
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6.2 Aplicacdes dos algoritmos de abe- BFO e ABC. Todos os algoritmos foram implementados de

lhas acordo com os procedimentos descritos nas suas versoes ori-
ginais, que sdo as mesmas reproduzidas na parte tedriea dest

Embora os algoritmos baseados em colbnias de abelhas abalho. N&o foram considerados refinamentos ou modifica-

jam relativamente recentes, algumas aplicacdes tém sdo pgdes surgidas em estudos posteriores, embora essas possam

postas na literatura, tais como a solugdo do problema dearretar em melhorias nos resultados obtidos nos experi-

caixeiro viajante (Lucic & Teodorovic, 2003; Woreg al, mentos. A escolha das versdes originais ocorreu em respeito

2008), determingédo de estratégias de aterrisagem ema®icld preservacao da intencgéo inicial de cada autor no desenvol-

aéreos nao-tripulados (Chadtlal., 2004), despacho econé-vimento das metaheuristicas aqui abordadas.

mico de energia (Qiret al, 2004), sintonizag&o de contro- ]

ladores (Azeem & Saad, 2004; Leivislé & Joensuu, 20062s métodos foram todos implementados no Matlab 7.4.0

Phamet al.,, 2007b; Serapigo, 2009), escalonaméoitshop (MgthWorks). Os programas foram executados em uma ma-

(Chonget al, 2006), otimizac&o de pesos de redes neurafilinacom processador Intel Core 2 Duo de 1,83 GHz e 2 GB

(Phamet al., 2006b,c,d), otimizacdo de maquinas de vetorete RAM.

suportes (Phamet al., 2007e), direcdo de robds (Curkovic

& Jerbic, 2007), projeto de células de manufatura (Peém 7.1 Estudo de caso 1: Otimizagao funcio-

al., 2007a), projeto de juncéo de soldas (Pledml., 2007d), nal

particionamento e escalonamento (Kougtilal., 2007; Ba-

nerjeeetal 2008), alocacao de recursos (Quijano & Passin®ara avaliar o desempenho dos algoritmos apresentados na
2007), problema de atribuicdo (Baykasogtal, 2007), pla-  otimizacdo de funcdes, algumas funcdes de teste classicas
nejamento de transporte (Wedeeal., 2007), calibragdo de foram utilizadas: fungéo F6 de Schaffei ), da esferafs),
modelos hidrolégicos (Barrct al., 2007), determinacao de ge Alpine (f3), de Rastrigin (,), de Rosenbrockft) e de
conformagao de proteinas (Bahaméstal, 2008), codifica- Griewank (fs). Conforme mostrado na Tabela 1, nos expe-
céo de DNA (Xuet al, 2008), problema de roteamento deimentos o nimero de variaveis utilizadas para cada funcéo
veiculos (Marinakiet al, 2008b) e de locacbes (Marinakisg indicado através da dimens&o e os limites do espaco de
et al, 2008b), analise delusters(Fathian & Amiri, 2008), busca estabelecidos como o mesmo para todas as dimensdes
extracdo de regras (Bozorg Haddeidal, 2008), aprendi- da funcéo. Os valores de minimo global e da solucéo 6tima
zagem de cinematica inversa de robds (Plearal, 2008), de cada funcdo também s&o descritos. Todas as funcées pos-
projeto de filtros digitais (Karaboga, 2009). suem minimo global em 0. As fungdes de Schaffer, da esfera,
O desenvolvimento de algoritmos de abelhas hibridos code? ;F;Ir\]/gr?é?/?aizaaztsrfrlnn ear;[]lr:/gélecr)? 8. n,\]lgufTr? Q%Igl(ajzl glcj)zzﬂgrtgck,

ggg?s tecnllfcas ckomputac\l(onals,ttalls (:z%n(;(?)bPSO ((jﬁratj; q guando todas as variaveis possuem o valor 1, a funcao encon-
a),wolf pack search(Yang et al, ), cadeias de tra seu valor minimo, ao passo que para Griewank o mesmo

Marlfoy (Menggt al, 2006; Yanget a,l., 2007c), algo.ritmo . € obtido quando todos os parametros sdo iguais a 100.
k-médias (Fathiaet al., 2007), também vem sendo investi-
gado. A funcédo F6 de Schaffer € bidimensional, apresentando véa-

rios minimos locais. A fungéo da esfera é continua, convexa

Ainda assim, a quantidade de artigos demonsirando a apli(f*’-“‘.aw[mimodal. As funcdes de Alpine e Rastrigin sdo multimo-
bilidade dos algoritmos de abelha é de certa forma limitad ais e apresentam varios minimos locais. A funcéo de Ro-

A abordagem tem sido biologicamente bastante investiga Bnbrock possui um Gtimo global dentro de um longo vale

e tem demonstrado Ser uma_tecnlca_ ml{|t_o promissora, d%%frabélico e a convergéncia para este ponto € uma tarefa di-

pertando interesse da comunidade cientifica. ficil, pois as variaveis sédo fortemente dependentes, esmtor
otimo global seja Unico e a fungdo unimodal. A funcéo de

7 EXPERIMENTOS Griewank é multimodal, mas em uma alta dimensionalidade

_ ~ (n>30), pode ser vista como unimodal.
Para uma melhor compreenséo do potencial dos algoritmos

apresentados foram realizados dois estudos de caso. O fI$ valores dos parametros de cada algoritmo adotados nas
meiro estudo esta voltado para o problema de otimizagéo geimulacdes sdo mostrados na Tabela 2. A nomenclatura das
bal para minimizacéo de fungbes. O segundo caso é o uggiaveis segue a indicada nos algoritmos, como explicado
desses métodos como ferramenta de aplicagdo para a solugg® se¢des anteriores.

do problema de despacho econdmico de carga em sistemas , . I o
de energia Em todos os métodos o numero de avaliacGes (critério de

convergéncia) foi estabelecido em 3.000 iteragbes para as
Os estudo foram realizados com os algoritmos PSO, SFiungbesfi, f. e f3, porém para as funcbes, f5 e fs
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Tabela 1: Funcdes numéricas de teste.

Nome da ~ : A -~ Valor
~ Funcéo Dimenséo Limites o
funcéo minimo
F6 de serf(y/z? +x3) — 0,5 =
7)=0.5 ! 2 -100; 100 0)=0
Schaffer fl(m) ;0 + (1 +07001(x% +LL‘§))2 [ ] fl( )
Esfera fo(@) = a? 5 [-100;100] | fo(0) =0
=1
Alpine f3(@) =) abga;ser(z;) + 0, 1z;) 10 [-5,12;5,12] | f3(0) =0
i=1
Rastrigin fa(@) =) (af — 10 cos(2mx;) + 10) 50 [-5,12;5,12] | f4(0) =0
i=1
n—1
Rosenbrock f5(@) =) 100(xi1 — 27)% + (2 — 1)° 50 [-50; 50] f1(1) =0
i=1
fo(Z) = L Z(az —100)? | —
_ 6 4000 \ &= .
Griewank " = 50 [-600; 600] | fs(100) =
H (acZ — 100) 1
s\ Vi
Tabela 2: Valores dos parametros usados pelos algoritmaisdizacao.
PSO SFL BFO ABC
P (particulas) 20 " 10 S (bactérias) 20 COL (coldnia 20
(memeplexes)
(cognitivo) 2 (sapos) 10 N, 10 BN 10
w1 (c0g n(sap ¢ (campeiras)
. q (submeme- BC
2 (social) 2 plexes) 2 Ns 4 (seguidoras) 10
Smaz (PasSs0) 5 Ny 4 Cmazx 100
iN . ~
(evolucoes) 5 Neg iteracoes|
Ded 0,25
datracdo 0,1
Watracio 0,2
hrepulsgo 0,1
Wrepuls&o 10

considerou-se 5.000 iterages. No método BFO o nimero2 Estudo de caso 2: Despacho econo-

de ciclos de eliminagé&o e dispers@a.{) foi colocado como mico de carga
sendo igual ao numero de itera¢des para produzir o mesmo
efeito dos outros algoritmos. O objetivo basico do problema de despacho econdmico da

geracao de energia termoelétrica é o escalonamento das sai-
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das das unidades de geracdo conveniadas para encontrar a
. ;. n n
demanda de carga consumidora a um custo minimo de ope-
~ . o R . Pp = E E
racdo, satisfazendo as restricdes inerentes as unidades ge
doras utilizadas e as restricbes de igualdade e desigealdad
impostas pelo problema.

B;jP,P; + Z Bio P; + By, (25)

g

onde: B;; € oij-ésimo elemento da matriz de coeficiente de

O despacho econdmico para a operacio de grupos térmic&eéga'BiO € 0:-esimo ele;nento qu veto(rj de c%eﬁmente de
descrito por um problema de programacao matematica mulerda eBoo € a constante do coeficiente de perda.

objetivo que consi;te em mi~nimiz_ar_a fungao que determina'@ equacéo (23) representa as restricbes de desigualdade re-
custo de co[nbygtlvel (f‘%”.‘?a‘? Obj(_at'vo); encontrando um PYhtivas aos limites da capacidade de geracdo de poténcia de
fl fje. geragao otimo, S,uje'.to a satlsfa(;aONda carga de energigy, \nigade geradora, enquanto que a equagao (24) repre-
elétrica e aos limites técnicos de operacdo dos grupos.  geniq as restricBes de igualdade do balango de poténcia (ou

Considere um parque de grupos térmicos eamidades ge- S€/a: €quilibrio entre suprimento e demanda).

radoras._ O 9UStO tgtal de combustivel nha geracao de e,ner@g‘algoritmos de otimizacao baseados em coldnias foram uti-
a ser minimizado é a soma das contribui¢cdes das unldachnzgdoS para minimizar a funcéo objetivo abaixo:
geradoras dada por: '

minZFi(PZ-), (21)  min(f) :ZFZ-(PZ-qu <abs <Za - Pp PL>>,
=1 =1 =1
(26)

onde: F; é a funcdo custo de combustivel para a unidade

geradora(em $/h) eP; (em MW) é a poténcia fornecida por onde:q; € uma constante positiva para penalizar as solu¢des
essa unidade ! gue nao atendem ao equilibrio no balan¢o de carga.

g)gta funcéo objetivo foi estabelecida para contemplar ndo
apenas a distribuicdo de carga nas unidades geradoras com
custo baixo como também para satisfazer a restricdo de igual
dade do sistema.

O custo variavel de operacao de cada unidade poder ser
presso em fungdo da poténcia de saida:

Fi(P) = a;P? +b;P; + ¢; 22 : TS : .
i(P) = a7+ P+ e, (22) Dois cenarios distintos foram investigados no estudo de cas
o _ do despacho econdmico de carga em um sistema termoelé-
sujeito a: trico. Os parametros utilizados nos algoritmos para o-rata
mento deste problema foram os mesmos indicados na Tabela
prin < p, < pmax, 23) 2. Em cada simulagéo realizou-se 5000 iterac¢des.

onde:a;, b; € c; s&o restricbes das caracteristicas do geradgr,z'1 2(rjnol,|rI:§ao 1: Sistema com trés unidades ge-

e Pmn e P sgo respectivamente as saidas de operagéo

minimas e maximas da unidade geradiofem MW). O primeiro cenario de investigacdo compreende trés unida-

A energia gerada a partir de todas as unidades comissiona§s 9eradoras. A demanda de poténfig)(a ser encontrada
deve satisfazer & demanda de carga, que é definida como:Pelas unidades geradoras € 150 MW. Os dados do sistema sao

apresentados na Tabela 3.

n Para este sistema, as matrizedos coeficientes de perda na
> P~ Pp—P,=0, (24) " linha de transmissdo (com capacidade de base de 100 MW)
i=1 sédo dadas respectivamente por:

onde: Pp é a demanda de carga total do sistema (em MW);

Py, é aperda de transmissdo (em MW). 0,0218 0,0093 0,0028
Bij =1072 x | 0,0093 0,0228 0,0017 |,

No despacho econdmico de carga, as perdas de transmisséo 0,0028 0,0017 0,0179

do sistema devem calculadas como fun¢des das saidas das Bio — 10-% x (0.3 3,1 1.5 ]
unidades geradoras usando a matriz de coeficiBntia se- 0= ’ ’ 2
guinte forma: Boo = 0,030523.
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Tabela 3: Dados para as trés unidades termais de geragéo RESULTADOS E DISCUSSAO

sobre capacidade e coeficientes. Esta secéo apresenta os resultados dos experimentos compu-

) a b pmin pmaz tacionais conduzidos para avaliar o desempenho dos algorit
Unidadél 2 c (%) a
($IMW?) | ($/IMW) MW) | (MW) mos apresentados. Os resultados de cada estudo de caso sdo
1 0,008 7 200 10 85 indicados separadamente e algumas considera¢des gerais so
bre os par&metros que influenciam o desempenho dos algo-
0,009 6.3 180 10 80 ritmos sao tecidas posteriormente, incluindo também algun
3 0,007 6,8 140 10 70 comentarios sobre o tempo de computacao de cada técnica.
8.1 Resultados do estudo de otimizacéo
7.2.2 Simulacdo 2: Sistema com seis unidades funcional
geradoras

Cada um dos experimentos foi repetido 20 vezes, indepen-
No segundo cenario, o sistema consiste de seis unidades @@atemente, com diferentes valores iniciais da populdeéo a
radoras, com 26 barramentos e 46 linhas de transmissatoriamente escolhidos. A Tabela 5 compara os algoritmos
O sistema fornece uma demanda de carga taeal) (de pela qualidade das solucdes étimas. Os valores das solu-
700 MW. Em relacdo ao caso 1, a complexidade e a nagdes Otimas encontrados em cada execucdo de cada fungéo
linearidade do problema s&o aumentadas. Na Tabela 4 es#&deste foram armazenados e a media e o desvio pagdrao (
indicados os dados do sistema. dessas fungdes foram calculados para cada algoritmo. Os

valores menores que 1 foram registrados como 0. As

. . . melhores solucdes de cada caso sao marcadas em negrito.
Tabela 4: Dados para as seis unidades termais de geracao ¢ 9

sobre capacidade e coeficientes. A Tabela 5 mostra que o algoritmo ABC apresentou as me-
“ b pmin | pmaz lhores médias na obtengéo do 6timo das fungdes, incluindo
idade| c (%) ; & 8
Uni ($IMW?) | ($/IMW) (MW) (MW) 0S menores desvios padrées em todas as e~xecugoes. O ABC
1 0.007 - 240 100 500 for pior apenas que o PSO no caso da funcao de Alpise (
A média do algoritmo SFL é menor que o BFO em todos os
2 0,0095 10 200 50 200 | casos, com excecdo da funcéo esferd.( Em relagéo ao
3 0,009 8,5 220 80 300 PSO a média é menor somente nos casos de alta dimensiona-
4 0,009 11 200 50 150 lidade (f4,~f5 e fs). O PSO mostrou r_esultados muitg bons
em relacdo a todos os outros algoritmos nas fungBes com
5 0,008 10.5 220 50 200 baixa dimensionalidade. O BFO apresentou o pior desempe-
6 0,0075 12 120 50 120 nho em relacdo a todos os algoritmos, incluindo os maiores

desvios padrao.

As matrizesB dos coeficientes de perda na linha de transQs re§ultados dessg estudp de caso mostram que o algqutmo
Ié_C € robusto, flexivel e simples, e pode ser usado eficien-

missdo (com capacidade de base de 100 MW) sao dadas I;% ; timizacio d bl timoda i
pectivamente por: emente na otimizacdo de problemas multimodais e multiva-

ridveis, pois produziu resultados significantemente mretho
gue os outros algoritmos. Resultados semelhantes podem ser
encontrados em (Karaboga & Basturk, 2007).

0,14 0,17 0,15 0,19 0,26 0,22
0,17 0,60 0,13 0,16 0,15 0,20
. 015 013 065 017 0.24 0.19 8.2 Resultados do estudo do problema
Bij =107"x 1019 016 0.17 0.71 0.30 0.25| de despacho econdmico de carga
0,26 0,15 0,24 0,30 0,69 0,3 . . . .
0,22 0,20 0,19 0,25 0,32 0,8 Para investigar os efeitos das solucdes iniciais no rekulta

final, o problema foi resolvido com 20 solu¢des iniciais di-

ferentes, aleatoriamente determinadas. Os resultaddesbt

Biy = 1072 x [~0,3908 —0, 1297 0, 7047 0,0591 para ambas as s!mula(;c”)e_s em teNrmos de melh~or cu§to, pior
custo, custo médio e desvio padrao das execuc¢des sdo repor-

tados na Tabela 6. Os melhores resultados de cada quesito

foram destacados em negrito.

0,2161 —0,6635]

Boo = 0, 056.
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Tabela 5: Resultados obtidos pelos algoritmos PSO, SFL,8RBC para otimizacdo de funcdes de teste.

N PSO SFL BFO ABC
Funcao
Média o Média o Média o Média o
6
(Schaffer) | 0,0128 | 0,0312 0 0 0,0767 | 0,0259 0 0
(f1)
Esfera (i) 0 0 0413 | 0728 | 0,0344] 00264 o0 0
Alpine (fs) | 5,6E-8 | 156-7 || 0075 | 0096 | 12131 05139 64El5  7.2El5
Raz,”)'g'” 279,042| 38,582| 235139 47,981 317,384 28,724 O 0
4
Ros(ff”)bm‘:k 720,656 | 441,107| 216765 20668|7 226432 132,164,0043 | 0,0044
5
G”(‘}W)a”k 58,960 | 52,168| 2,402| 0,549 287,139 28,74”8 0 0
6

Tabela 6: Resultados obtidos pelos algoritmos PSO, SFL, 8ABC para minimizacao do custo de despacho de carga em
20 execucdes.

Simulacéo 1 Simulacéo 2
Custo . Custo Custo Custo . Custo Custo
Método médio Desv~|o maximo | minimo médio Desv~|o maximo | minimo
@hy | PRI Tgmy | @my | o@my | PRIEO | Tgmy | (si)
PSO 1609,13 8,231 1627,87 1600,40 872204 177,652 8912,1401,46
SFL 1602,06 1,519 1607,62 1600,67 | 8479,49 54,781 | 8604,29 8419,78
BFO 1604,28| 3,1993| 1611,351600,02 | 8571,91| 127,85| 8909,85 8428,69
ABC 1607,37| 11,676| 1620,60 1600,51 8457,16| 57,726 | 8610,28 8372,27

Tabela 7: Resultados da melhor simulacéo para o problemag@cdho de carga para o sistema com trés unidades termais
(simulagéo 1).

Saidas de poténcia PSO SFL BFO ABC
Unidade 1 (MW) 30,617 30,85 33,434 33,049
Unidade 2 (MW) 66,759 62,488 65,45( 61,76
Unidade 3 (MW) 55,385 59,357 53,80¢ 57,872

N

P (MW) 2,76 2,70 2,75 2,70

Pp (MW) 150 150 150 150

P, (MW) 152,76 | 152,69 | 152,69 152,69
Custo ($) 1600,60| 1600,6§ 1600,0p 160051

Valores baixos de desvio padrdo indicam uma boa conveteis testes, assim como o menor custo médio na simulagéo
géncia dos métodos. Nesta perspectiva o SFL superou yse o segundo lugar na simulagéo 2. Apesar disso, em ne-
demais métodos nos dois testes, mostrando-se mais robustouma situagéo foi 0 método capaz de atingir 0 menor custo
Inclusive apresentando também o menor custo maximo nognimo
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Tabela 8: Resultados da melhor simulacdo para o problemegtecdho de carga para o sistema com seis unidades termais
(simulagéo 2).

Saidas de poténcia PSO SFL BFO ABC
Unidade 1 (MW) 288,653|| 287,39%7 222,260 323,043
Unidade 2 (MW) 82,753 67,637 58,777 54,965
Unidade 3 (MW) 132,988| 140,938 150,396 147,354
Unidade 4 (MW) 50,00 98,357 106,96 50,00
Unidade 5 (MW) 99,565 64,052 101,60 85,815
Unidade 6 (MW) 57,768 53,150 72,559 50,233

o

=

Pr (MW) 11,73 11,59 11,73 11,40
Pp (MW) 700 700 700 700

P (MW) 711,73 || 71152 711,39  711,4€
Custo ($) 8401,45| 841978 8428,60 83727

O algoritmo ABC expressou os menores custos médio e n8-3  Algumas consideracoes
nimo e o segundo menor desvio padrao e custo maximo para _ _
a simulacdo 2. Esta abordagem parece superar os denfagsexperimentos mostraram que os resultados dos algoritmos

métodos com o aumento da dimensionalidade, reforcand@@o fortemente influenciados pelas condicdes inicias gerad
percebido no primeiro estudo de caso. aleatoriamente para a populacao. O fator que comprova essa

afirmacao € o desvio padrdo encontrado nos estudos.
O PSO foi superado por todos os outros métodos na avalia-
cdo de custo médio e custo méaximo. Obteve o pior desefambora ndo tenham sido avaliados no presente estudo, o
penho quando comparado o desvio padréo na simulacéo 2ganho da populacao, os limites do espaco de busca, o

o segundo pior na simulacédo 1. Ou seja, este algoritmo apfédlmero de iteraces e a alteragdo dos valores dos parame-
sentou pior taxa de convergéncia e menor robustez. tros inerentes a cada algoritmo afetam diretamente a qua-

lidade das solugdes. Assim, sendo os resultados obtidos
O BFO apresentou o segundo melhor desempenho na simuéa qualquer método podem ser melhorados (ou piorados)
¢ao 1, mas com o aumento da dimensionalidade na simulagéodificando-se os parametros. De modo geral, mostrou-se
2, seu desempenho néo foi tdo expressivo. que os algoritmos tendem pelo menos a levar as solucdes

para regifes na proximidade de um 6timo global. O ajuste

As Tabelas 7 e 8 indicam o desempenho de cada algoritfygs parametros auxilia no aumento da preciso (refinamento)
na obteng&do do mais baixo custo minimo dentre as 20 exegji; soluc&o.

¢Oes. Pode-se notar que embora as poténcias de cada unidade

encontradas pelos algoritmos sejam diferentes, elas produAté agora ndo parece ter sido demonstrado que um método
ram resultados semelhantes no tocante a poténcia total ¢ld particular possa ser usado como o método mais eficiente
sistema §  P;), a perda de carga na transmiss&b (e a0  de propdsito geral para a resolugéo de problemas quaisquer.
custo total na primeira simulagéo, pois guardam uma cert@ que parece, alguns métodos apenas se adaptam melhor a
relacéo entre si. Isso sugere a possibilidade da exist@aciaalgumas classes de problemas que outros, sob certas condi-
uma tendéncia de solugGes 6tima para esse caso. Na simges.

¢8o 2 os resultados s@o bem distintos. Quando se comparam

as melhores solugdes para esse caso, que séo as fornedRfaglgoritmos PSO e ABC séo de mais facil implementagao
pelos algoritmos PSO e ABC, e também as piores solucd@nenor complexidade computacional, portanto, sdo mais ra-
fornecidas pelo SFL e BFO, ndo é possivel identificar cofpidos que o SFL e o BFO em tempo de execucdo. Em apli-

clareza uma propenséo de valores 6timos ou de valores figgdes de tempo real, esta pode ser uma diferenca crucial.
prejudicam o critério de minimizacéo de custo. A Tabela 9 indica os tempos de computacado (em segundos)

exigidos para uma Unica execucao da busca de solugdo do
primeiro estudo de caso para a minimizacdo da funcéo de
Rosenbrock () e para a solugdo do primeiro exemplo de

despacho econémico de carga (termoelétrica 1) do segundo
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estudo de caso. Ambos os casos consideraram 5000 ite@s algoritmos de enxame, de modo geral, tém mostrado re-
coes. sultados extremamente promissores em termos de robustez
de descoberta de solucdes, da velocidade da solucéo e preci-
. - ~ . sdo numérica. Grande parte desse éxito é também devido a
Tabela 9: Tempo de uma Unica execucédo dos algoritmos para._ . . o . ,
simplicidade, versatilidade, generalidade e paralelides
dos exemplos dos estudos de caso.

ses algoritmos, sobretudo quando comparados a dificuldade

Método Rosenbrocks) Termoelétrica 1(s) de modelagem matematica de certos problemas.
PSO 24,761 9,615 Por outro lado, esses métodos ainda enfrentam dificuldades
SFL 391,110 514,249 na aplicacdo em larga escala de problemas de otimizacéo de
BFO 678,917 593,038 alta dimensao, principalmente por causa da carga computaci
ABC 10,807 14,978 onal que imp&em. Contudo, com o desenvolvimento do po-

der computacional das maquinas modernas e da interacédo de
pesquisadores multi e interdisciplinares engajados nie apr
faoramento dos algoritmos e no estudo e desenvolvimento de

vale lembrar gue as metaheuristicas investigadas foram vos modelos, o futuro das técnicas baseadas em col6nias
centemente propostas e estdo abertas para receber dentriBd ’

¢bes que podem corrigir eventuais insuficiéncias em algu?r?rece ser bem auspicioso e instigante.

sentido. Tambem € importante mencionar que tais metahys apjicacses na area de engenharia de tais métodos s&o as
risticas, embora inspiradas em comportamentos de sisteasis diversas, desde robética, controle automatico, fotea
biol6gicos, ndo tém como p.rlnC|paI foco a modelager_n Fjrenento, solucéo de problemas combinatoriais, problemas de
processos da natureza, e sim fratar problemas de otimizgdimizacso, redes de comunicacéo, energia e hidrauliéa, at
¢do atraves da exploracao de espagos de busca de forma RaGemas de manufatura, processamento de imagens, bioin-

analitica. formatica, identificacéo de sistemas e classificacdo desgdado
De acordo com de Castro (2006), os métodos de computag:déedme outras.
natural sdo indicados em otimizagao quando: O propésito deste trabalho n&o foi esgotar o assunto ou indi-

car o estado da arte dos métodos de inteligéncia coletiva aqu
e O problema a ser resolvido é complexo, por exempl@&xpostos, e nem identificar o melhor método heuristico de re-
envolve um grande nimero de variaveis ou solucées pgelucdo de problemas, mas sim reunir algumas informagoes
tenciais, é altamente dinamico, ndo-linear, tem maultkelevantes e fornecer subsidios para possiveis utilizadde
plos objetivos, etc. algoritmos no tratamento de problemas de engenharia. Sendo
. . . . assim, a principal contribui¢&o foi esclarecer e diferanas
e Ndo € possivel garantir que a solugdo encontradaggordagens baseadas em comportamentos de sistemas natu-
otima, mas € possivel encontrar uma medida de qugjs para a otimizagéo de problemas em geral, sugerindo uma
lidade que permita a comparacéo entre solu¢bes.  enorme gama de potenciais temas de investigagéo.

e Quando uma Unica solucdo ndo é suficiente adequada R
ou quando diversidade é importante, ja que os métodfEFERENCIAS
deterministicos apontam uma Unica solucao.
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