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RESUMO

Este artigo apresenta uma breve revisão de alguns dos mais
recentes métodos bioinspirados baseados no comportamento
de populações para o desenvolvimento de técnicas de solu-
ção de problemas. As metaheurísticas tratadas aqui corres-
pondem às estratégias de otimização por colônia de formigas,
otimização por enxame de partículas, algoritmoshuffled frog-
leaping, coleta de alimentos por bactérias e colônia de abe-
lhas. Os princípios biológicos que motivaram o desenvolvi-
mento de cada uma dessas estratégias, assim como seus res-
pectivos algoritmos computacionais, são introduzidos. Duas
aplicações diferentes foram conduzidas para exemplificar o
desempenho de tais algoritmos. A finalidade é enfatizar pers-
pectivas de aplicação destas abordagens em diferentes pro-
blemas da área de engenharia.

PALAVRAS-CHAVE : inteligência computacional, computa-
ção evolutiva, computação natural, computação bioinspirada,
inteligência coletiva, algoritmos de otimização.

ABSTRACT

This paper presents an overview of some most recent bio-
inspired methods based on swarm behaviors for the devel-
opment of problem-solving techniques. The metaheuristics
provided here are ant colony optimization, particle swarm
optimization, shuffled frog-leaping algorithm, bacterialfor-
aging optimization and bee colony. The basic biological prin-
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ciples that have motivated the development of each strategy,
as well as their computational algorithms, are introduced.
Two different applications were carried out in order to clar-
ify the performance of such algorithms. The goal is to em-
phasize perspectives of applications of these approaches in
different engineering problems.

KEYWORDS: computational intelligence, evolutionary com-
puting, natural computing, bio-inspired computing, swarm
intelligence; optimization algorithms.

1 INTRODUÇÃO

Não-linearidades e interações complexas entre variáveis de
projeto (x) e variáveis operacionais (g(x) ≤ 0, h(x) = 0)
em problemas de engenharia (f) formam um espaço de busca
(S) que pode conter várias soluções ótimas (x* | f(x*) <
f(x), ∀ x ∈ S⊂ ℜn), como no caso de um problema
de minimização. Por causa da possibilidade de encontrar mí-
nimos locais ou soluções subótimas, os métodos baseados
em gradiente podem não ser bons candidatos como algorit-
mos de otimização eficientes quando aplicados a uma ampla
gama de projetos de engenharia e de problemas operacionais.

Por outro lado, muitos problemas de engenharia também não
podem ser tratados através de métodos analíticos, seja por
causa da dificuldade de formulação da modelagem ou do es-
forço matemático exigido na solução, principalmente quando
estão envolvidas funções não-diferenciáveis ou descontínuas.

Neste sentido, nos últimos tempos, algoritmos bioinspirados
baseados em populações e metaheurísticas vêm sendo usa-
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dos para resolver problemas de busca e otimização em vá-
rios domínios de problemas para os quais soluções robustas
são difíceis ou impossíveis de encontrar usando abordagens
tradicionais como a programação matemática. O princípio
fundamental desses algoritmos utiliza um método constru-
tivo para a obtenção da população inicial (soluções factíveis
iniciais) e uma técnica de busca local para melhorar a solu-
ção da população, considerando que os indivíduos (soluções)
dessa população são evoluídos de acordo com regras especi-
ficadas que consideram o intercâmbio de informações entre
os indivíduos. Esse processo conduz a população em dire-
ção à obtenção de uma solução ótima. Tais algoritmos são
conhecidos como algoritmos de computação evolutiva.

Duas abordagens evolutivas baseadas em populações têm
se destacado: algoritmos evolutivos e algoritmos de enxa-
mes. Os Algoritmos Evolutivos (AE) tradicionalmente in-
cluem Algoritmos Genéticos (AG) (Goldberg, 1989), Progra-
mação Evolutiva (PE), Estratégias Evolutivas (EE) (De Jong,
2006) e Programação Genética (PG) (Koza, 2003). Algorit-
mos mais recentemente desenvolvidos como Algoritmos de
Estimação de Distribuição (AED) (Pelikan, 2006) e Algorit-
mos Genéticos Competentes (Goldberg, 2002) também são
AE.

Os AEs têm sido intensamente estudados e amplamente apli-
cados para resolver vários problemas científicos e de enge-
nharia, tais como projeto de robô, despacho econômico de
sistemas de energia e problemas de identificação de dobra
de proteína, só para mencionar alguns. Estes algoritmos têm
desfrutado de sucesso nas aplicações devido à sua simplici-
dade, robustez e flexibilidade. Os AEs atuam sobre uma po-
pulação de possíveis soluções aplicando o princípio de diver-
sidade de indivíduos e da sobrevivência de indivíduos mais
fortes e bem adaptados ao ambiente, que se reproduzem atra-
vés de operadores que imitam os conceitos genéticos, cri-
ando descendentes mais fortes que se aproximam da solução
do problema.

Este artigo explora as abordagens evolutivas baseadas em al-
goritmos de enxames, conforme apresentado na seqüência.
A Inteligência de Enxames, também referenciada como Inte-
ligência de Colônias ou Inteligência Coletiva, é um conjunto
de técnicas baseadas no comportamento coletivo de sistemas
auto-organizados, distribuídos, autônomos, flexíveis e dinâ-
micos. Estes sistemas são formados por uma população de
agentes computacionais simples que possuem a capacidade
de perceber e modificar o seu ambiente de maneira local.
Esta capacidade torna possível a comunicação entre os agen-
tes, que captam as mudanças no ambiente geradas pelo com-
portamento de seus congêneres. Embora não exista uma es-
trutura centralizada de controle que estabelece como os agen-
tes devem se comportar, e mesmo não havendo um modelo
explícito do ambiente, as interações locais entre os agentes

geralmente levam ao surgimento de um comportamento glo-
bal que se aproxima da solução do problema.

As propriedades principais de um sistema de inteligência de
enxame são (Millonas, 1994):

• Proximidade– os agentes devem ser capazes de intera-
gir;

• Qualidade– os agentes devem ser capazes de avaliar
seus comportamentos;

• Diversidade– permite ao sistema reagir a situações
inesperadas;

• Estabilidade– nem todas as variações ambientais de-
vem afetar o comportamento de um agente;

• Adaptabilidade– capacidade de adequação a variações
ambientais.

Duas principais linhas de pesquisa que emergem dessas pro-
priedades podem ser observadas na inteligência de enxames:
trabalhos inspirados no estudo do comportamento de insetos
sociais, como formigas, abelhas, cupins e vespas; e trabalhos
inspirados na habilidade das sociedades humanas em proces-
sar conhecimento.

As técnicas mais conhecidos de Inteligência de Enxames são
a otimização por colônia de formigas, otimização por en-
xame de partículas, algoritmoshuffled frog-leaping, algo-
ritmos de coleta de alimentos por bactérias e algoritmos de
colônia de abelhas, que por sua vez serão foco deste artigo.

A Inteligência de Enxames também é considerada um ramo
da abordagem computacional conhecida comoComputação
Natural. Tal abordagem é a versão computacional do pro-
cesso de extrair ideias da natureza para desenvolver sistemas
computacionais. Uma visão abrangente de conceitos, algorit-
mos e aplicações da computação natural pode ser encontrada
em (de Castro, 2006).

Neste artigo apresenta-se uma revisão dos principais concei-
tos relativos aos algoritmos mais importantes das técnicas
de Inteligência de Enxames acima mencionados, juntamente
com algumas de suas variantes e aplicações. O objetivo é
motivar o uso desses algoritmos no desenvolvimento efetivo
de trabalhos em diferentes áreas da engenharia e de automa-
ção de processos. Dois experimentos distintos – otimização
de funções e despacho econômico de carga – foram condu-
zidos para indicar aplicações possíveis das metaheurísticas
em problemas da engenharia e para caracterizar as principais
diferenças encontradas nos métodos.
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2 OTIMIZAÇÃO POR COLÔNIA DE FOR-
MIGAS

O comportamento de coleta de alimentos de muitas socieda-
des de formigas (L. humilis, Linepithema humile, Lasius ni-
ger) baseia-se na comunicação indireta mediada por feromô-
nios. Esse tipo de comunicação através de marcas ou signos
é chamadoestigmergia. Enquanto caminham do formigueiro
para as fontes de alimento e vice-versa, as formigas deposi-
tam feromônios no chão, formando uma trilha química. As
formigas são capazes de liberar a substância e tendem a es-
colher caminhos onde haja maior concentração química. A
trilha química é uma estrutura emergente e auto-organizada
e resulta de umfeedbackpositivo. Quanto mais química uma
trilha, mais formigas são atraídas, o que a torna ainda mais
química, reforçando o caminho que novamente atrai ainda
mais formigas, em uma espiral crescente.

Deneubourg e colaboradores (1990) realizaram um experi-
mento com formigas reaisL. humile, observando o compor-
tamento delas na coleta de alimentos. Foi colocado um ninho
de formigas em um aquário com uma fonte de alimentos na
outra ponta. Para chegar até esse alimento foram criados dois
caminhos, sendo um maior que o outro. Inicialmente cada
formiga segue um caminho exploratório aleatório. Como
as formigas que escolheram o menor caminho faziam o per-
curso mais rapidamente que as outras, elas depositavam uma
maior quantidade de feromônio nesse caminho em relação
ao outro em um mesmo intervalo de tempo. Logo, em um
determinado momento a intensidade do feromônio no cami-
nho mais curto estava tão alta que quase todas as formigas
seguiam por ele.

Inspirados pelos experimentos de coleta de alimentos por for-
migas, Dorigoet al. (1991) desenvolveram um modelo com-
putacional com tais conceitos para resolver o problema do
caixeiro viajante. O algoritmo proposto baseia-se em um
grupo de “formigas artificiais” que liberam feromônio du-
rante o seu trajeto e seguem “trilhas de feromônio artificial”
para encontrar o menor caminho entre todas as cidades.

Para solucionar o problema, há uma colônia de formigas,
onde cada formiga vai de uma cidade a outra independente-
mente, buscando cidades próximas ou caminhando aleatoria-
mente. Durante o percurso, uma formiga segue um caminho
qualquer entre cidades, determinado por uma regra probabi-
lística que sugere o caminho mais promissor, e libera uma
determinada quantidade de feromônio. Essa quantidade é in-
versamente proporcional ao comprimento total do caminho
percorrido pela formiga. Assim que todas as formigas tive-
rem concluído suas rotas e liberado feromônio, as conexões
entre cidades que fazem parte da maior quantidade de rotas
mais curtas terão uma quantidade maior de feromônio depo-
sitado. Visto que o feromônio evapora com o decorrer do

tempo, quanto maior for o comprimento do caminho, mais
rápido será o desaparecimento de uma trilha em um caminho
longo.

Os algoritmos de otimização baseados em colônias de for-
migas foram inicialmente utilizados para resolver problemas
típicos de otimização combinatória que podem ser represen-
tados em grafos (Dorigoet al.,1991; Dorigoet al., 1996).

2.1 Algoritmo ACO

O termo algoritmo de otimização por colônia de formigas
(Ant Colony Optimization– ACO) é um termo genérico que
designa um procedimento geral de uma classe de metaheurís-
ticas baseadas no comportamento de formigas. Assim, em-
bora todo algorimo ACO seja um algoritmo de formiga, o
contrário não é verdadeiro.

Ant System(AS) foi o primeiro algoritmo baseado no com-
portamento de formigas desenvolvido por Dorigoet al.
(1991). Inicialmente três diferentes variantes foram propos-
tas: AS-density, AS-quantitye AS-cycle, diferindo-se pela
maneira na qual as trilhas de feromônio eram atualizadas
(Dorigo et al., 1996). A última variante mostrou-se mais
eficiente e a maior parte dos algoritmos de otimização por
colônia de formigas atuais derivam-se dela.

O modelo matemático do comportamento de uma colônia de
formigas em busca de alimentos é descrito a seguir. Dado um
grafo G com V vértices representando um problema, uma
formiga artificial é colocada em cada um dos vértices. Cada
formiga percorre um caminho seguindo uma fórmula pro-
babilística em função do feromônio “depositado” em cada
aresta do grafo para chegar ao destino.

Soluções parciais do problema são chamadas de estado.
Cada formiga muda de um estado anterior para o próximo es-
tado, que corresponde a uma solução parcial mais completa,
com o objetivo de chegar ao estado final que é a solução to-
tal do problema. Em cada passo da construção da solução a
formiga visualiza o conjunto de expansões possíveis para a
solução atual, isto é, identifica o conjunto de estados viáveis
para o qual se pode passar a partir do estado atual.

Cada formiga possui uma estrutura de dados chamadalista
tabu, que guarda os vértices já visitados e proíbe que a for-
miga o visite novamente até completar o caminho (encontrar
a fonte de alimento). Após a construção de todos os cami-
nhos a intensidade de feromônio em cada aresta (trilha) é
acrescida de forma proporcional à qualidade da solução ge-
rada.

Para construir a solução cada formiga (k) utiliza iterativa-
mente uma regra de transição de estado (pi,j) (função proba-
bilística) para decidir se incluirá ou não determinada aresta
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na solução:

pk
i,j(t) =






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i,j(t)×η

β
i,j

∑

j∈Jk τα
i,j

(t)×η
β
i,j

, sej ∈ Jk

0, caso contrário,
(1)

onde:τ ij é a trilha de feromônio da combinação(i, j), ηij é a
heurística local da combinação(i, j) (visibilidade),α é a im-
portância relativa da trilha de feromônio eβ é a importância
relativa da heurística local.

Para atualizar a trilha de feromônio nas arestas é calculada
inicialmente a quantidade a ser depositada em cada uma de-
las proporcionalmente à qualidade das soluções que perten-
cem a elas.

τi,j(t + 1) = (1 −−ρ) × τi,j(t) + ρ × ∆τij , (2)

∆τi,j =

{ 1
f(S) , se(i, j) ∈ S

0, caso contrário,
(3)

onde:ρ é a persistência da trilha (taxa de evaporação), usada
para evitar a rápida convergência das formigas em uma re-
gião do espaço de busca, e∆τ i,j é a quantidade de feromônio
que será depositada na aresta (i, j), que depende da função
de custof da soluçãoS. A equação do cálculo da quantidade
de feromônio (∆τ i,j) acima representa a heurística adotada
para o problema do caixeiro viajante (o inverso do compri-
mento total do caminhoS), porém ela pode ser modificada
para corresponder aos requisitos do problema tratado.

O valor deτ é modificado em cada iteração do processo de
busca para aumentar os valores dos movimentos que resul-
taram em uma boa solução (correspondendo ao depósito de
feromônio no caminho) e diminuir todos os demais valores
(correspondente à evaporação do feromônio).

Gutjahr (2000, 2002) provou que um sistema ACO genérico
converge para a solução ótima em certas condições. Stutzle
& Dorigo (2002) também mostraram um outro tipo de prova
de convergência do algoritmo ACO.

O algoritmo de otimização por colônia de formigas pode ser
resumido pelo procedimento geral, em sua forma mais sim-
ples, descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Procedimento geral de um ACO.

1. Inicialize os parâmetrosk, ρ, α, β e as trilhas de fe-
romônioτ ij com o mesmo valor inicialτ0.

2. Coloque cada formigak em uma aresta aleatoriamente
selecionada do grafoG(V ,E), ondeV é o conjunto de
vértices eE é o conjunto de arestas deG.

3. Para cada formigak, em cada aresta até o destino, cons-
trua soluções baseadas naregra de transição de estado
(pk

i,j).

4. Avalie o custo de todas as soluções (calculef(S)) .

5. Guarde a melhor solução até o momento.

6. Para cada aresta do grafo, aplique a regra de atualização
da trilha de feromônio (calcule∆τ i,j eτ i,j).

7. Se condição de término não for alcançada, retorne ao
passo 3.

2.2 Avanços e aplicações do algoritmo
ACO

O algoritmo ACO original para solução de problemas com-
binatoriais é conhecido comoAnt System(AS) (Dorigoet al.,
1991). Desde então vários outros algoritmos ACO foram in-
troduzidos compartilhando dos mesmos princípios. A seguir,
algumas das variações mais conhecidas são comentadas.

O algoritmo ANT-Q (Gambardella & Dorigo, 1995) é uma
extensão do AS que integra algumas ideias deQ-learning
(Watkins, 1989). No ANT-Q a atualização da trilha de fe-
romônio usando-se um valor que é uma previsão do valor do
próximo estado. Essa abordagem acabou sendo abandonada
posteriormente, pois o algoritmo ACS, mais simples, con-
seguia um desempenho equivalente. OAnt Colony System
(ACS) introduziu a atualização do feromônio local (atualiza-
çãoonline) além da atualização do feromônio realizada no
fim do processo de construção do caminho (atualizaçãoof-
fline) (Gambardella & Dorigo, 1996). A atualizaçãoonline
é realizada em cada passo de construção para a última aresta
percorrida.

No AS Elitista(Dorigoet al., 1996) apenas a melhor solução
gerada até o momento tem a trilha de feromônio atualizada.
O algoritmoMAX-MIN AS(MMAS) (Stutzle & Hoos, 1996)
considera que apenas a melhor formiga a cada passo atualiza
as trilhas de feromônio e que a quantidade do feromônio é
limitada por um valor mínimo e um valor máximo.

O Rank-Based AS(Bullheimeret al., 1997) atualiza as tri-
lhas de feromônio de acordo com uma função de classifi-
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cação ponderada do desempenho de cada formiga na busca
da solução. Formigas com os melhores desempenhos têm
a maior taxa de atualização da trilha de feromônio. O al-
goritmoApproximate Nondeterministc Tree-Search(ANTS)
(Maniezzo, 1999) modificou o modo de cálculo da atualiza-
ção da trilha de feromônio e combinou ACO com técnicas de
limites inferiores de programação matemática para eliminar
extensões de soluções parciais que levariam a custos maio-
res que a melhor solução já encontrada (atratividade). Este
mecanismo torna o algoritmo similar em estrutura aos algo-
ritmos de busca em árvore.

O Best Worst Ant System(BWAS) (Cordónet al., 2000)
incorpora conceitos de computação evolutiva (Goldberg,
1989). O algoritmo reforça as trilhas da melhor solução glo-
bal e penaliza cada trilha da pior solução gerada na iteração
atual. Uma mutação na trilha de feromônio é introduzida
para gerar diversidade no processo de busca. Além disso,
esse modelo também considera a reinicialização da trilha de
feromônio quando essa fica estagnada. OHyper-Cube AS
(Blum et al., 2001) introduziu uma atualização do feromô-
nio a partir de uma regra que define o peso de cada solução,
escalonando os valores da função objetivo.

Os algoritmos ACOs são bem adequados para problemas NP-
difíceis e de otimização estocástica em geral, tais como ca-
minho mínimo (Dorigo & Gambardella, 1997), ordenação
sequencial (Gambardella & Dorigo, 2000), atribuição qua-
drática (Gambardellaet al., 1999), roteamento de veículos
(Aloise et al., 2002; Bell & McMullen, 2004; Lopeset al.,
2007) e de redes (Schoonderwoerdet al., 1996), escalona-
mento (Merkle & Middendorf, 2003), coloração de grafos
(Costa & Hertz, 1997), otimização multiobjetivo (Chahar-
sooghi & Kermani, 2008), satisfação de restrições (Scho-
ofs & Naudts, 2000) e cobertura de conjuntos (Lessinget
al., 2004). O número de aplicações do ACO tem crescido
fortemente, o que torna difícil citar exemplos em particular.
Problemas industriais também têm recebido a contribuição
dessa técnica, destacando-se o ajuste de parâmetros de con-
troladores PID (Tanet al., 2005), problemas de manufatura
(Solimanpuret al., 2004), de linhas de montagem (Ying &
Liao, 2004) e delayout industrial (Haniet al., 2007), pro-
cessamento de imagens (Nezamabadipouret al., 2006), ro-
teamento em redes de telecomunicações (Di Caro & Dorigo,
1998), redes de sensores sem fio (Silvaet al., 2007), despa-
cho econômico de carga (Coelhoet al., 2005, 2008), planeja-
mento de rotas (Tavares Neto & Coelho, 2003, 2004, 2005),
dentre vários outros. Áreas como bioinformática (Chan &
Freitas, 2006) e composição de músicas (Geis & Midden-
dorf, 2007) também têm sido exploradas com as técnicas de
ACO.

Além das aplicações já mencionadas, essa metaheurística
também vem sendo usada para o desenvolvimento de algo-

ritmos de aprendizagem para estruturas de representação de
conhecimento, como máquinas de vetores suporte (Martens
et al., 2008), lógica nebulosa (Vieiraet al., 2007) e redes
Bayesianas (Correaet al., 2007) para tarefas relacionadas
com mineração de dados (Parpinelliet al., 2002). Umas das
tendências atuais das investigações sobre esse tema é a hibri-
dização dos algoritmos ACO com os métodos mais clássicos
de inteligência artificial ou de pesquisa operacional. Uma
boa revisão dessa metaheurística pode ser encontrada em Do-
rigo & Blum (2005).

2.3 Algoritmo ACO Contínuo

Recentemente, pesquisas têm sido realizadas para estender
os algoritmos de formiga para a solução de problemas de oti-
mização no domínio contínuo. O primeiro método proposto
foi o Continuous ACO(CACO), uma versão rudimentar pro-
posta por Bilchev & Parmee (1995), e posteriormente conso-
lidada em (Wodrich & Bilchev, 1997; Mathuret al., 2000).

Outros métodos desenvolvidos para a abordagem contínua
incluem o algoritmoContinuous Interacting Ant Colony
(CIAC) (Dréo & Siarry, 2002, 2004), oExtended ACOpara
domínios contínuos (ACOR) (Socha, 2004; Socha & Do-
rigo, 2008), oContinuous Ant Colony System(CACS) (Pour-
takdoust & Nobahari, 2004), oBinary Ant System(BAS)
(Kong & Tian, 2005), oDirect Application of ACO(DACO)
(Kong & Tian, 2006), oContinuous Orthogonal Ant Colony
(COAC) (Huet al., 2008) e outros algoritmos registrados em
(Chenet al., 2003; Dréo & Siarry, 2006).

Versões no domínio contínuo do ACO têm sido utilizadas
para tratar problemas como otimização de potência reativa
em sistemas de energia elétrica (Lenin & Mohan, 2006), con-
trole de processo químico para maximização da produção de
metanol (Jalalinejadet al., 2007) e otimização da operação
de reservatórios hídricos (Dariane & Moradi, 2008).

3 OTIMIZAÇÃO POR ENXAME DE PARTÍ-
CULAS

O algoritmo de otimização por enxame de partículas (Parti-
cle Swarm Optimization– PSO) foi introduzido por James
Kennedy e Russell Elberhart em 1995 para tratar problemas
no domínio contínuo. O PSO emergiu de experiências com
algoritmos que modelam o “comportamento social” obser-
vado em muitas espécies de pássaros e cardumes de peixes,
e até mesmo do comportamento social humano.

Uma teoria sócio-cognitiva muito simples está por trás da
PSO. Cada indivíduo de uma população possui sua própria
experiência e é capaz de estimar a qualidade dessa experiên-
cia. Como os indivíduos são sociais, eles também possuem
conhecimentos sobre como seus vizinhos comportam-se. Es-
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ses dois tipos de informação correspondem à aprendizagem
individual (cognitiva) e à transmissão cultural (social),res-
pectivamente. Portanto, a probabilidade de que um determi-
nado indivíduo tome uma certa decisão será uma função de
seu desempenho no passado e do desempenho de alguns de
seus vizinhos. Kennedyet al. (2001) utilizaram três princí-
pios para resumir o processo de adaptação cultural:

• Avaliar – os indivíduos possuem a capacidade de sentir
o ambiente de forma a estimar seu próprio comporta-
mento;

• Comparar– os indivíduos usam uns aos outros como
referência comparativa;

• Imitar – a imitação é central em organizações sociais
humanas e é importante para a aquisição e manutenção
das habilidades mentais.

Assim como as outras abordagens de inteligência coletiva,
PSO está baseado em uma população de indivíduos capazes
de interagir entre si e com o meio ambiente. Com base nas
propriedades de autoavaliação, comparação e imitação, os in-
divíduos são capazes de lidar com um número de possíveis
situações que o ambiente lhes apresenta. Os comportamentos
globais serão, portanto, resultados emergentes dessas intera-
ções.

3.1 Algoritmo PSO

No algoritmo PSO, os indivíduos da população são represen-
tados por pontos, denominados de partículas, que voam em
um espaço de buscaℜd, onded é a dimensão do espaço. As
variações nos atributos desses pontos levam a novos pontos
no espaço, ou seja, correspondem a movimentações no es-
paço. Uma ideia inspirada em sistemas cognitivos é a de que
essas partículas tenderão a mover-se em direção umas às ou-
tras e irão influenciar umas às outras.

A maior parte dos algoritmos de PSO empregam dois princí-
pios sócio-métricos, que representam dois tipos de informa-
ção importante no processo de decisão. O primeiro princí-
pio (gB) conecta conceitualmente todos os membros de uma
população entre si. Como consequência, o comportamento
de cada partícula é influenciado pelo comportamento de to-
das as outras partículas. A segunda métrica (pB) cria uma
vizinhança para cada indivíduo composta por ele próprio e
seus vizinhos mais próximos. Ambas as métricas são medi-
das por uma função de avaliação (f(p)), também chamada
função objetivo ou de aptidão (fitness), que corresponde à
optimalidade da solução do problema.

Uma partículapi irá se mover em uma determinada direção
que é função da posição atual da partículaxi(t), de uma ve-

locidadevi(t+1), da posição da partícula que levou ao seu
melhor desempenho até o momento (pB), e do melhor de-
sempenho global do sistema até o momento (gB). A veloci-
dade da partícula será dada por:

vi(t+1) = vi(t)+ϕ1×(pB−xi(t))+ϕ2×(gB−xi(t)), (4)

onde:ϕ1 eϕ2 são constantes limitadas a um intervalo finito,
em que Kennedy denomina-os como sendo respectivamente
os componentes “cognitivo” e “social”.

Uma vez que a velocidade da partícula é calculada, a posi-
ção da partículai na próxima iteração é estabelecida como
uma influência aditiva da posição antiga e da velocidade cal-
culada, sendo expressa por:

xi(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1). (5)

Para limitar a velocidade de uma partícula para que o sistema
não extrapole o espaço de busca, são impostos limites (vmax)
para seus valores em cada dimensão (d) do espaço de busca:

Sevi > vmax entãovi = vmax,
Senão sevi < −vmax entãovi = −vmax.

O algoritmo PSO é repetido até que um critério de termina-
ção é atingido ou as mudanças nas velocidades das partículas
estejam perto de zero. O pseudocódigo do algoritmo, em sua
forma original, é descrito no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Pseudocódigo do PSO.

1. Determine o número de partículasP da população.

2. Inicialize aleatoriamente a posição inicial (x) de cada
partículap deP.

3. Atribua uma velocidade inicial (v) igual para todas as
partículas.

4. Para cada partículap emP faça:

(a) Calcule sua aptidãofp = f(p).

(b) Calcule e melhor posição da partículapaté o mo-
mento (pB).

5. Descubra a partícula com a melhor aptidão de toda a
população (gB).

6. Para cada partículap emP faça:
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(a) Atualize a velocidade da partícula pela fórmula:

v = v + ϕ1 × (pB −−x) + ϕ2 × (gB −−x).

(b) Atualize a posição da particular pela fórmula:

x = x + v.

7. Se condição de término não for alcançada, retorne ao
passo 4.

3.2 Avanços e aplicações do algoritmo
PSO

Para evitar os fenômenos de convergência prematura ou di-
vergência que ocorriam com frequência no processo de oti-
mização com o uso de PSO (especialmente em problemas
complexos multidimensionais) e também para melhorar a ve-
locidade de convergência e a precisão do PSO muitos tipos
de esquemas foram introduzidos para realçar o PSO. Alguns
dos esquemas mais representativos são: peso de inércia da
velocidade (ω) (Shi & Eberhart, 1998); fator de constrição
(χ), que um fator de amortecimento baseado nos parâme-
tros cognitivo (ϕ1) e social (ϕ2) para limitar a velocidade da
partícula (Clerc, 1999; Eberhart & Shi, 2000); operação de
cruzamento baseado nos mecanismos de reprodução dos al-
goritmos genéticos (Lovbjerget al., 2001); EPSO, que é o
uso de distribuição gaussiana dos parâmetros de inércia (ω),
cognitivo (ϕ1) e social (ϕ2) (Miranda & Fonseca, 2002); au-
toadaptação (Lu & Hou, 2004); inclusão de um operador de
evolução diferencial (DEPSO) na partícula no esquema an-
terior (Zhang & Xie, 2003); filtro de Kalman (KPSO) para
atualização das posições das partículas (Monson & Seppi,
2004); CSV-PSO (Chen & Feng, 2005), que ajusta dinamica
e não-linearmente o peso de inércia, o limite da velocidade
de vôo e o espaço de vôo das partículas; vizinhança indepen-
dente com subenxames independentes (INPSO) (Grosanet
al., 2005); conceitos de seleção natural (DPSO) (Tilletet al.,
2005); turbulência (TPSO) e turbulência adaptada nebulosa-
mente (FATPSO) (Liu & Abraham, 2005); vetor de distribui-
ção (VPSO), habilidade de cruzamento (COPSO) e adapta-
ção ao entorno (LAPSO) (Yisuet al., 2007).

O algoritmo PSO modificado pela introdução do peso de
inércia ou operação de cruzamento ou autoadaptação tem ex-
celente capacidade de convergência com a diminuição da ve-
locidade de convergência. O PSO com fator de constrição
pode atingir o ótimo global rapidamente, mas o fenômeno

de divergência ocorre nas soluções otimizadas. Divergência
é quando a direção tomada pelas partículas leva a soluções
distantes do ótimo global, sendo incapaz de retomar o cami-
nho que levaria à solução ótima. PSO com subpopulação faz
com que as partículas sobrevivam mais tempo. O CSV-PSO
tem convergência mais rápida, maior probabilidade de con-
vergência, além de ser mais estável. A turbulência utiliza um
novo espaço de busca para superar o problema de estagnação
da exploração das partículas, possibilitando que a partícula
continue a mover-se e a manter a diversidade da população
até a convergência do algoritmo.

Aplicações da técnica de PSO têm sido amplamente investi-
gadas na literatura. Uma vertente é o uso do PSO em mode-
los híbridos para auxiliar a melhoria de desempenho de ou-
tros métodos e algoritmos de otimização, como algoritmos
genéticos (Ru & Jianhua, 2008), redes neurais (Bashir & El-
Hawari, 2009), sistemas nebulosos (Juang & Wang, 2009),
evolução diferencial (Wickramasinghe & Li, 2008),cluste-
ring (Pei et al., 2008), etc. Outra linha é o uso do PSO na
resolução de problemas em várias áreas de conhecimento.
Em engenharia, uma ampla gama de aplicações, tais como:
sintonização de controladores PID (Gaing, 2004; Falcucciet
al., 2007), controles robustos (H2/H∞) (Thanh & Parnich-
kun, 2008), identificação de modelos (Wanget al., 2008),
otimização de controle de potência reativa e tensão (Abido,
2002), despacho econômico de carga (Wang & Singh, 2009),
detecção de falhas (Tebaldiet al., 2006; Samanta & Nataraj,
2009), projeto de circuitos lógicos (Lunaet al., 2004), robó-
tica (Crispin, 2009), projeto de antenas (Wysotaet al., 2008),
otimização de redes de energia elétrica (Moet al., 2007),
despacho de carga (Abido, 2003), otimização de máquinas
(Kashan & Karimi, 2009) e motores elétricos (Emaraet al.,
2008), predição (Zhao & Yang, 2009) e previsão (Izquierdo
et al. 2009), jogos (Castro & Tsuzuli, 2008), processamento
de imagens (Kwoket al., 2009), processamento de sinais (Xu
& Gao, 2008), redes de sensores (Lowet al., 2008), mine-
ração de dados (Sousaet al., 2004), layout de facilidades
(Müller et al., 2006), controle preditivo (Coelho & Krohling,
2003) e modelagem de sistemas dinâmicos (Araújoet al.,
2009).

Uma revisão cuidadosa de princípios, variantes e aplicações
do PSO pode ser encontrada em Bankset al. (2007, 2008),
Poli et al. (2007) e del Valleet al. (2008).

3.3 Algoritmo PSO Discreto

Kennedy & Eberhart (1997) propuseram posteriormente uma
versão binária de PSO que poderia atuar em funções biva-
loradas. O propósito era facilitar a resolução de problemas
combinatoriais, tais como escalonamento e roteamento, en-
volvidos na ordenação e arranjo de elementos discretos. Na
adaptação realizada no algoritmo PSO, a posição de cada par-

Revista Controle & Automação/Vol.20 no.3/Julho, Agosto e S etembro 2009 277



tícula é descrita com 0 ou 1 em cada dimensão. A velocidade
da partícula em uma dimensão particular representa a pro-
babilidade da posição da partícula nessa dimensão ser 0 ou
1.

Trabalhos utilizando a abordagem discreta, incluindo às ve-
zes pequenas modificações, têm sido aplicados a diversos
problemas, tais como aproximação poligonal de curvas di-
gitais (Yin, 2004), diagnóstico de máquinas (Guoet al.,
2006), escalonamento de tarefas em chão de fábrica (Liao
et al., 2007), definição preliminar de configuração de aero-
nave (Blasi & Del Core, 2007) e projetos de circuitos lógicos
combinacionais (Coello & Luna, 2003; Venayagamoorthyet
al. 2007).

4 SHUFFLED FROG-LEAPING

O algoritmoshuffled frog-leaping(SFL) foi projetado por
Eusuff (2003) como uma metaheurística para realizar uma
busca heurística informada usando uma função heurística
(uma função matemática qualquer) para procurar uma solu-
ção de um problema de otimização combinatorial. O SFL
é fundamentado na abordagem baseada em população dos
algoritmos meméticos, onde indivíduos interativos realizam
troca global de informações entre eles.

O termo algoritmo memético foi cunhado por Dawkins
(1976), originado de ‘meme’, que é um padrão de informação
contagiosa que se replica infectando parasiticamente men-
tes humanas e/ou animais, alterando o seu comportamento e
causando a propagação de um padrão (Eusuffet al., 2006).
O conteúdo atual de um meme, chamado ‘memotipo’, é aná-
logo ao cromossomo de um gene. Uma ideia ou padrão de
informação não é um meme até que alguém o transmita para
outro ou até que um outro indivíduo o repita. Todo conheci-
mento transmitido é memético.

Dawkins (1976), em seu livro “The Selfish Gene”, define o
meme como simplesmente uma unidade de informação inte-
lectual ou cultural que sobrevive tempo suficiente para ser re-
conhecida como tal e que pode passar de mente para mente.
Exemplos de memes são músicas, ideias, gírias, roupas da
moda e maneiras de fabricar panelas ou de construir arcos.
Assim como os genes propagam-se em um‘pool’ de genes
via esperma ou óvulos, os memos propagam-se no‘pool’ de
memes passando de cérebro para cérebro via um processo
que, em sentido amplo, pode ser chamado de imitação.

Os objetivos implícitos de genes e memes são diferentes por
causa do uso de mecanismos distintos para passarem de um
veículo para outro. Memes são positivamente selecionados
principalmente para o aumento da comunicabilidade entre os
hospedeiros (descritos como sapos no algoritmo SFL). Genes
são selecionados principalmente por reprodução sexual.

As evoluções memética e genética estão sujeitas aos mes-
mos princípios básicos, ou seja, possíveis soluções são cri-
adas, selecionadas de acordo com alguma medida de apti-
dão, combinadas com outras soluções e possivelmente so-
frem mutação (Rahimi-Vahed & Mirzaei, 2007). A evolução
memética, contudo, é um mecanismo muito mais flexível. Os
genes somente podem ser transmitidos pelos pais, ou pelo
pai no caso da reprodução assexuada, para seus descenden-
tes. Os memes podem, em princípio, ser transmitidos entre
dois indivíduos quaisquer. Visto que os genes são transmi-
tidos entre gerações, organismos superiores podem precisar
de vários anos para se propagar. Memes podem ser transmi-
tidos no espaço de minutos. A replicação do gene é restrita
pelo número bastante pequeno de descendentes de um único
genitor, enquanto que o número de indivíduos que podem
assumir um meme a partir de um único indivíduo é quase
ilimitado. Além disso, parece muito mais fácil para memes
suportar variação, uma vez que a informação no sistema ner-
voso é mais plástica que no DNA e que os indivíduos podem
entrar em contato com muitas fontes diferentes de novos me-
mes. Dessa forma, a difusão do meme é muito mais rápida
que a do gene. A outra diferença entre memes e genes é que
os memes são processados e possivelmente melhorados pelo
indivíduo que os retém, e o que ocorre com os genes de um
indivíduo.

4.1 Algoritmo SFL

O algoritmoshuffled frog-leapingrepresenta um grupo de sa-
pos saltando em um pântano. O pântano (espaço de busca)
tem um número de pedras em localizações discretas (posi-
ções de possíveis soluções) nas quais os sapos (soluções)
podem saltar para encontrar a pedra que possui a quanti-
dade máxima de alimento disponível. Aos sapos é permitido
comunicarem-se uns com os outros, de modo a melhorarem
seus memes (ideias) usando a informação dos outros. A me-
lhoria de um meme resulta em alterar a posição de um único
sapo pela mudança no tamanho do salto (memotipo) do sapo.

O algoritmo progride pela transformação de sapos por meio
de uma evolução memética. Nesse algoritmo, os sapos são
vistos como hospedeiros de memes e descritos como um ve-
tor memético. No SFL, a população consiste de um con-
junto de sapos que é particionado em várias comunidades
paralelas, que são subconjuntos chamados de memeplexes.
Os diferentes memeplexes são considerados como diferentes
culturas de sapos, localizados em diferentes sítios do pân-
tano. Cada cultura de sapos (memeplex) realiza uma pro-
funda busca local relativa a um objetivo. Dentro de cada
memeplex, os sapos mantêm ideias individuais, que podem
ser influenciadas pelas ideias dos outros sapos, e evoluem
utilizando um processo de evolução memética (exploração
local em um subconjunto do memeplex chamado submeme-
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plex). Com um processo de infecção de ideias competitivo,
os sapos com as melhores ideias contribuem mais para o de-
senvolvimento de novas ideias do que os sapos com ideias
pobres. Durante a evolução, os sapos podem mudar seus me-
mes usando a informação do melhor memeplex ou a melhor
de toda a população (a avaliação da qualidade do meme é
dada por uma heurística). Mudanças incrementais no memo-
tipo correspondem a um tamanho do salto e o novo meme
corresponde à nova posição do sapo. Depois que um sapo
melhora sua posição, esse retorna para a comunidade (me-
meplex). A informação adquirida a partir de uma mudança
na posição fica imediatamente disponível para ser melhorada
mais adiante.

Após um número definido de passos evolutivos meméticos,
as ideias são passadas entre os memeplexes em um processo
de embaralhamento (shuffling). Tal processo realça a quali-
dade dos memes depois de infectados pelos sapos de dife-
rentes regiões do pântano. A migração de sapos (fertilização
cruzada de ideias) acelera o procedimento de busca comparti-
lhando suas experiências na forma de infecção. Isso assegura
que a evolução cultural relativa a algum interesse particular
fica livre da tendência regional. A busca local e o processo
de embaralhamento (realocação global) continuam até que os
critérios de convergência do algoritmo sejam satisfeitos.

O Algoritmo 3, extraído de Eusuffet al. (2006) e sintetizado,
descreve o procedimento usado para a resolução de um pro-
blema de otimização. Para maiores detalhes, consultar essa
referência.

Algoritmo 3: Procedimento para o SFL

1. Determine o número de memeplexes (m) e o número de
sapos (n) em cada memeplex e o número de sapos em
um submemeplex (q). O tamanho total do pântano (F )
é dado porF = m × n.

2. Gere aleatoriamente a população virtual deF sapos.

3. Ordene osF sapos em ordem decrescente do valor de
aptidão.

4. Registre a posiçãoPX do melhor sapo de toda a popu-
lação (F ).

5. Distribuan sapos emm memeplexes, de acordo com a
aptidão.

6. Evolua cada memeplex,de acordo com o procedimento
de exploração local a seguir:

(a) Construa o submemeplex, selecionando aleatoria-
menteq sapos distintos dosn sapos do memeplex
através de uma função de probabilidade triangular.

(b) Ordene o submemeplex dosq sapos em ordem de-
crescente de aptidão.

(c) Registre a melhor e a pior posição dos sapos no
submemeplex comoPB ePW , respectivamente.

(d) Melhore a posiçãoU(q)do pior sapo através das
fórmulas:

S = min {int[rand() × (PB − PW )], Smax}
(passo positivo),

(6)
S = max {int[rand() × (PB − PW )],−Smax}
(passo negativo),

U(q) = PW + S, (7)

onde:randé um número aleatório no intervalo [0,
1] eSmax é o tamanho máximo do passo permitido
para ser adotado por um sapo.

(e) Calcule a nova aptidão. Se a posição do sapo não
for melhorada ou é infactível dentro do espaço de
busca, então o passo e a nova posição são calcula-
dos para esse sapo pelo tamanho do passoS e pela
equação (8):

S = min {int[rand() × (PX − PW )], Smax}
(passo positivo),

(8)
S = max {int[rand() × (PX − PW )],−Smax}
(passo negativo),

(f) Se a posição do sapo for melhorada, substitua a
antiga posição e siga para o passo h.

(g) Se a nova posição for infactível ou não for melhor
que a posição antiga, gere aleatoriamente um novo
saporem uma localização factível. Calcule a nova
aptidão e substitua o sapo.

(h) Atualize o memeplex. Após a alteração memética
do pior sapo no submemeplex, substitua-o em sua
localização original.

(i) Ordene o memeplex em ordem decrescente do va-
lor de aptidão.

7. Embaralhe os memeplexes evoluídos.

8. Ordene osF sapos em ordem decrescente do valor de
aptidão.

9. Registre a posiçãoPX do melhor sapo de toda a popu-
lação (F ).

10. Se o critério de convergência for satisfeito, termine.
Caso contrário, retorne à etapa 5.
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4.2 Aplicações do algoritmo SFL

Existem poucos artigos dirigidos a aplicações do algoritmo
SFL. Eusuff & Lansey (2003) usaram-no para determinar os
tamanhos discretos ótimos de tubos para novas redes de tu-
bulações e para expansão da rede de água. Liong & Atiquz-
zaman (2004) também desenvolveram um projeto de rede
de distribuição de água com esse algoritmo. Eusuffet al.
(2006) aplicaram-no ainda para resolver problema de otimi-
zação combinatorial.

Elbeltagi et al. (2005) compararam a formulação e os re-
sultados de cinco algoritmos evolutivos: algoritmos genéti-
cos, algoritmos meméticos, enxame de partículas, sistemas
de colônia de formigas e oshuffled frog-leaping. Elbeltagiet
al. (2007) usaram o algoritmo SFL para projetos de gerenci-
amento e engenharia de estrutura e infraestrutura.

Elbehairyet al. (2006) desenvolveram com este algoritmo
um modelo para otimizar decisões de gerenciamento e con-
sertos de pontes em rodovias. Rahimi-Vahed & Mirzaei
(2007) trataram o problema de escalonamentoflow-shopcom
permutação em um sistema de manufatura. Zhanget al.
(2008) propuseram uma melhoria no algoritmo baseada em
comportamento cognitivo para tratar problemas de otimiza-
ção contínua e discreta. Sunet al. (2008) desenvolveram um
método de classificação de documentosweb. Huynh (2008)
propôs uma modificação do algoritmo SFL para ajustar con-
troladores PID.

5 OTIMIZAÇÃO POR CULTURA DE BAC-
TÉRIA

De acordo com a lei de seleção natural, espécies com estraté-
gias eficientes de coleta de alimentos sobrevivem, enquanto
que aquelas com capacidades pouco eficientes de coleta são
eliminadas ou transformadas em espécies melhores. Isto por-
que no primeiro caso a espécie está mais apta ao sucesso re-
produtivo aumentando a concentração de espécies melhores
nas futuras gerações. Tendo em vista que na busca por ali-
mento um organismo ou animal toma ações para maximizar
a energia utilizada por unidade de tempo gasta nessa tarefa
e considerando todas as restrições presentes em sua própria
fisiologia, tais como capacidades sensoriais, cognitivas epa-
râmetros ambientais (e.g., densidade de presas, riscos de pre-
dadores, características físicas do local), a evolução natural
pode conduzir à otimização do processo.

A atividade de busca por alimentos motivou pesquisadores ao
uso deste princípio em processos de otimização. Em 2001, o
Prof. Kevin Passino (Passino, 2001) propôs uma técnica de
otimização conhecida como ‘algoritmo de otimização pela
coleta de alimentos por bactérias’ (Bacterial Foraging Opti-
mization– BFO). Este algoritmo foi baseado nas estratégias

de localização, manipulação e ingestão de alimentos de célu-
las da bactériaEscherichia Coli, pois essa bactéria é um dos
organismos mais conhecidos na atualidade.

Bactérias têm a tendência de migrar para áreas ricas em nutri-
entes utilizando um mecanismo chamado quimiotaxia. É sa-
bido que a bactéria nada no meio líquido pela rotação dos fla-
gelos, guiados por um propulsor reversível encaixado na pa-
rede da célula. AE. coli tem 8-10 flagelos colocados aleato-
riamente no corpo celular. Quando todos os flagelos movem-
se no sentido anti-horário, tornam-se compactos, impulsio-
nando a célula ao longo de uma trajetória helicoidal. Quando
os flagelos movem-se no sentido horário, todos eles puxam
a bactéria em diferentes direções, o que resulta em uma mu-
dança aleatória da direção de movimento, com deslocamento
muito pequeno. Tal movimento (θi) justifica-se como uma
forma de aumentar as chances da bactéria seguir um rumo
que a faça atingir regiões mais favoráveis para obter nutri-
entes. Obviamente, a sequência de movimentos e a duração
de um deslocamento unidirecional dependerão da concentra-
ção de nutrientes ou substâncias nocivas (ou ser neutra), ou
ainda da presença de um gradiente nutritivo ou nocivo (de-
pendente da variação espacial da densidade de nutrientes ou
substâncias nocivas) na região onde a bactéria está.

O comportamento mótil padrão da bactéria em meio neu-
tro é constituído por um revezamento entre deslocamentos
contínuos (unidirecionais) e mudanças aleatórias de direção.
Em um meio nutritivo homogêneo, há algumas alterações no
comportamento mótil, como elevação da velocidade e dura-
ção dos deslocamentos contínuos e redução da duração das
mudanças de direção. Considerando a presença de gradi-
entes de nutrientes gerados pelo consumo de nutriente por
um grupo de bactérias, as alterações podem ser ainda mais
intensas. Em um gradiente nutritivo ascendente (ou nocivo
descendente) uma bactéria irá elevar seu tempo de desloca-
mento, ao passo que em um meio descendente retornará ao
seu comportamento padrão (busca de um gradiente nutritivo
ascendente ou nocivo descendente).

Como a motilidade das células daE. coli agrupadas em colô-
nias é formada pela agregação quimiotática, a população
da E. coli varia de acordo com a quantidade de nutrientes
disponível. Em condições favoráveis de crescimento, uma
bactéria cresce suavemente em tamanho ou comprimento, e
uma nova parede celular cresce pelo centro formando duas
células-filhas, cada qual com o mesmo material genético da
célula-mãe.

Em termos computacionais, o objetivo da BFO é implemen-
tar um percurso aleatório com uma certa tendência para cada
bactéria, que deve dirigir-se para a concentração de nutrien-
tes evitando substâncias nocivas para deixar o ambiente neu-
tro o mais breve possível. O comportamento de busca de
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nutrientes daE. Coli pode ser determinado pelos seguintes
processos: (i) quimiotaxia, (ii ) aglomeração, (iii ) reprodu-
ção e (iv) eliminação e dispersão (Ali & Majhi, 2006).

A quimiotaxiadetermina o movimento de uma bactéria. A
E. Coli pode mover-se de duas maneiras diferentes: nadar
(swim) ou girar (tumble). A bactéria move-se em uma dire-
ção específica durante o nado. Durante o giro ela não tem
uma direção certa de movimento e há pouco deslocamento.
Geralmente a bactéria alterna entre estes dois modos de ope-
ração em durante todo o seu tempo de vida. Tal alternação
entre os dois modos habilita a bactéria a mover-se em dire-
ções aleatórias e procurar por nutrientes.

Um passo quimiotático pode ser definido como um avanço
(nado) seguido de um giro, ou um giro seguido de um avanço.
Para representar um giro, uma unidade de comprimento do
deslocamento aleatórioφ(j) é gerada, e usada para definir a
direção do movimento após um giro, representado por:

θi(j + 1, k, l) = θi(j, k, l) + C(i) × φ(j), (9)

onde: θi(j,k,l) representa a posição dai-ésima bactéria na
j-ésima época quimiotática,k-ésima época reprodutiva el-
ésima época de eliminação e dispersão.C(i) é o tamanho do
passo em certa direção aleatória especificada por um giro.

O giro é dado por um vetor aleatório∆(i) ∈ ℜd, com
cada elemento∆m(i), m = 1, 2, ...,d, dado por um número
aleatório no intervalo [–1, 1], ed é o número de parâmetros
a ser otimizado, de modo que:

φ(j) =
∆(i)

√

∆T (i) × ∆(i)
. (10)

O custo (J) da bactériai em uma certa localização (θ) é des-
crito por J(i, j, k, l) = f (θi(j,k,l)), e representa uma deter-
minada função objetivo (f) do problema tratado a ser mini-
mizada, que por sua vez depende da posição (θ) da bactéria.
A posição da bactéria representa uma solução potencial do
problema.

Aglomeraçãodescreve o processo de uma bactéria atrair ou-
tras bactérias, de modo que todas convirjam para a mesma
posição. Para conseguir isso, uma função de penalidade ba-
seada nas distâncias relativas de cada bactéria para a bac-
téria mais bem ajustada (mais saudável) é incluída na fun-
ção de custo original. Finalmente, quando todas as bacté-
rias fundem-se no ponto de solução, a função de penalidade
torna-se zero.

As células deE. coli podem cooperativamente se auto-
organizar em colônias altamente estruturadas com elevada

adaptabilidade ambiental usando um intrincado mecanismo
de comunicação (e.g. sinalização quimiotática e troca plas-
mídica). De modo grosseiro, as células fornecem um sinal de
atração para cada uma das outras, de modo que elas acabam
por se agruparem. A representação matemática para a aglo-
meração, considerando a sinalização célula-a-célula via um
atrator e um repulsor, pode ser representada por:

Jcc(θ, P (j, k, l)) =
S
∑

i=1

J i
cc(θ, θ

i(j, k, l))

=
S
∑

i=1

−datração× exp(−watração
d
∑

m=1
(θm − θi

m)2)

+
S
∑

i=1

hrepulsão× exp(−wrepulsão
d
∑

m=1
(θm − θi

m)2)

,

(11)

onde: Jcc(θ,P (j,k,l)) é um termo a ser adicionado à fun-
ção de custo para apresentar uma função de custo variante
no tempo;S é o número total de bactérias;d é o número
de parâmetros a serem otimizados, presentes em cada bacté-
ria; datração, watração, hrepulsãoewrepulsãosão coefici-
entes diferentes que devem ser escolhidos adequadamente.
datração é a profundidade do atrator liberado pela célula
(uma quantificação de quanto atrator é liberado),watração
é uma medida da largura do sinal atrator (uma quantificação
da taxa de difusão química). A célula também repele uma cé-
lula próxima no sentido de que consome nutrientes próximos
e não é fisicamente possível haver duas células na mesma
posição, assim,hrepulsãoé a altura do efeito repulsor (mag-
nitude do seu efeito) ewrepulsãoé uma medida da largura
do sinal repulsor.

Um valor positivo deJcc(θ,P (j,k,l)) indica que a bactéria
está em um ambiente rico em nutrientes, um valor igual a
zero indica um ambiente neutro e um valor positivo indica
um ambiente nocivo.

Assim, a função de custo da bactéria considerando a aglome-
ração pode ser dada por:

J(i, j, k, l) = J(i, j, k, l) + Jcc(θ, P (j, k, l)). (12)

No processo dereprodução, após vários estágios de quimio-
taxia, as bactérias são separadas em dois grupos de tamanhos
iguais: as bactérias menos saudáveis morrem e as outras mais
saudáveis dividem-se em duas na mesma localização. Com
isso, assegura-se que a população de bactérias permaneça
constante. A saúde da bactéria é calculada por:

J i

saúde=
Nc
∑

j=1

J(i, j, k, l), (13)
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onde: a saúde da bactéria é uma medida de quantos nutrientes
conseguiu obter durante o seu tempo de vida e o quanto foi
bem sucedida em evitar substâncias nocivas; eNc é o número
de passos quimiotáticos usados para a avaliação.

A eliminação e dispersãosão eventos inesperados (com pro-
babilidade de ocorrência igual aped) que eliminam um con-
junto de bactérias e/ou que as espalham em uma região não
explorada do ambiente ou espaço de busca. Estes eventos
têm o efeito de possivelmente destruir o progresso quimiotá-
xico, embora tenham também o efeito de colocar a bactéria
mais próxima de uma nova fonte de nutrientes. Isso colabora
na redução da probabilidade de cair em um mínimo local.
Eliminação e dispersão são partes do comportamento móbil
de longa distância a nível populacional.

5.1 Algoritmo BFO

As etapas envolvidas no procedimento de otimização base-
ado no comportamento de coleta de nutrientes por bactérias
são mostradas no Algoritmo 4. Vale lembrar que as coorde-
nadas de uma bactéria representam uma solução individual
do problema de otimização. Um conjunto de soluções con-
verge para uma solução ótima seguindo a dinâmica do grupo
coletando alimentos na população de bactérias.

Algoritmo 4: Pseudocódigo do método de BFO

1. Inicialize o número de bactérias (S), o número de parâ-
metros a otimizar (d), o número de passos quimiotáticos
(Nc) de cada bactériai antes da reprodução, o número
de movimentos (Ns) de cada bactéria da área de baixa
para a área de alta concentração de nutrientes, o número
de eventos de reprodução (Nre), número de eventos de
eliminação e dispersão (Ned), a probabilidade de eli-
minação e dispersão (ped), o vetor de direção do nado
(φ(j)), vetor de comprimento de deslocamento (C(i)),
datração, watração, hrepulsãoewrepulsão.

2. Coloque aleatoriamente cada bactériai em uma posição
inicial θi.

3. Início do laço (l) de eliminação e dispersão.

3.1. Início do laço (k) de reprodução.

3.1.1. Início do laço (j) de passos quimiotáticos.

3.1.1.1.Para cada bactériai faça:

(a) CalculeJ(i, j, k, l) incluindoJcc.

(b) Jultimo = J(i, j, k, l).

(c) Calcule o giroφ(j) (tumble).

(d) Realize o deslocamentoθi(j + 1, k, l)
(swim).

(e) Calcule o novo custoJ(i, j+1, k, l).
(f) Início do loop (m) de movimento

(nado).
SeJ(i, j+1, k, 1) < Jultimo faça:

i. Jultimo = J(i, j+1, k, 1).

ii. Realizar o deslocamentoθi(j+1,k,l).
iii. Calcular o novo custoJ(i, j+1, k, l).
iv. Se J(i, j+1, k, 1) ≥ Jultimo

façam = Ns

v. Sem não atingir o fim do ciclo de nado
Ns, retorne ao passo 3.1.1.1.f.i.

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

3.1.2. Calcule a saúde (J i

saúde) de cada bactéria.

3.1.3. Ordene as bactérias de acordo comJ i

saúde.

3.1.4. Elimine as bactérias com os menores valo-
res deJ i

saúde.

3.1.5. Duplique as bactérias com os maiores valo-
res deJ i

saúde.

3.1.6. Sek não atingir o fim do ciclo de reprodu-
çãoNre, retorne ao passo 3.1.1.

3.2 Para cada bactéria realize a eliminação e dispersão
com probabilidadeped.

3.3 Sel não atingir o fim do ciclo de eliminação e dis-
persãoNed, retorne ao passo 3.1.

5.2 Avanços e aplicações do algoritmo
BFO

Recentemente novos algoritmos de BFO têm sido desenvol-
vidos. OBacteria Chemotaxis(BC) usa também o compor-
tamento quimiotático das bactérias e foi desenvolvido por
Muller et al. (2002) para problemas de otimização glo-
bal. Biswaset al. (2007) desenvolveram um algoritmo hí-
brido que acopla características dos algoritmos BFO e PSO.
Este algoritmo foi denominadoBacterial Swarm Optimiza-
tion (BSO) e apresentou resultados bem promissores. Tang
et al. (2007) propuseram um outro algoritmo, incorporando
modelagens de estudos recentes sobre padrões de mobili-
dade de bactérias, denominadoBacterial Swarming Algo-
rithm (BSA). Korani (2008) desenvolveu também um algo-
ritmo híbrido usando BFO e PSO no mecanismo de elimi-
nação e dispersão para a descoberta de novas soluções. O
algoritmo foi denominadoBacterial Foraging Optimization
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oriented by Particle Swarm Optimization(BF-PSO) e apli-
cado inicialmente ao problema de sintonia de controladores
PID.

O algoritmo BFO tem sido aplicado com sucesso na sintonia
de controladores adaptativos (Passino, 2002), na otimização
de funções (Liu & Passino, 2002), no ajuste dos ganhos de
controlador PID (Kimet al., 2005; Ali & Majhi, 2006; Niu
et al., 2006; Yijian & Yanjun, 2008), no controle de mani-
pulador robótico (Coelho & Silveira, 2006), na identificação
de sistemas dinâmicos não-lineares (Majhi & Panda, 2007),
estimação de sinal (Acharyaet al., 2007), na redução da
perda de transmissão em sistemas de potência (Mishra, 2007;
Mishra et al., 2007), em problemas dinâmicos de otimiza-
ção de custos em sistemas de potência (Tanget al., 2008),
na estimação de parâmetros (Danget al., 2008), no controle
de antenas (Guney & Basbug, 2008a-b), no despacho econô-
mico de carga (Saber & Venayagamoorthy, 2008), no proces-
samento de imagens (Maitra & Chatterjee, 2008).

Gazi & Passino (2003, 2004) estudaram a estabilidade de
colônias de bactérias. Kimet al. (2007) propuseram uma
abordagem híbrida envolvendo algoritmos genéticos (AG) e
BFO para otimizações de funções. O algoritmo híbrido su-
perou o AG e o BFO em algumas referências comparativas
numéricas e em um problema prático de projeto de sintonia
de controladores PID. Chenet al. (2008) apresentaram uma
variação do algoritmo BFO original através da introdução de
abordagens cooperativas, obtendo uma melhora significativa
em suas velocidade de convergência, precisão e robustez.

6 COLÔNIA DE ABELHAS

O comportamento de coleta de alimentos e características
de aprendizagem, memorização e compartilhamento de in-
formações têm sido umas das mais interessantes áreas em
inteligência de enxames. As abelhas estão entre os insetos
sociais mais estudados, devido à sua alta capacidade organi-
zacional. Por causa disso, nos últimos anos, a quantidade de
algoritmos desenvolvidos baseados em colônias de abelhas
tem aumentado bastante. Diferentemente de outras técnicas
de inteligência coletiva, onde uma metáfora e uma metaheu-
rística sobre um certo tipo de colônia foram desenvolvidas e,
na sequência, uma série de algoritmos foram agregados, os
algoritmos baseados no comportamento de abelhas não se-
guiram esse mesmo caminho. Diversas abordagens relativas
a diferentes características comportamentais da abelha foram
propostas, produzindo algoritmos distintos.

Lucic & Teodorovic (2001) foram os primeiros pesquisado-
res a empregar os princípios básicos da inteligência coletiva
das abelhas na solução de problemas de otimização com-
binatorial, introduzindo um algoritmo chamadoBee System
(BS), que foi usado para resolver o problema do caixeiro vi-

ajante. Abbas (2001a-b) desenvolveu um algoritmo de oti-
mização baseado no processo de acasalamento das abelhas.
Sung (2003) introduziu um algoritmo de evolução de abelha-
rainha para realçar a capacidade otimização de algoritmos
genéticos, conhecido comoQueen-bee Evolution Algorithm
(QEGA). Nakrani & Tovey (2003) desenvolveram oHoney
Bee Algorithm(HBA) para realizar alocação de servidores
na Internet. Weddeet al. (2004) apresentaram um novo
algoritmo de roteamento chamadoBeeHive, que foi inspi-
rado na comunicação e métodos e procedimentos de avalia-
ção de abelhas produtoras de mel. Bozorg Haddad & Ash-
far (2004) desenvolveram um algoritmo baseado no vôo nup-
cial das abelhas, conhecido comoMating Bee Optimization
(MBO) aplicado ao problema de otimização de reservatório
usando variáveis discretas, que foi posteriormente melhorado
para otimização de funções contínuas (Bozorg Haddadet al.,
2006), chamadaHoney-Bee Mating Optimization(HBMO).

Teodorovic & Dell’Orco (2005) propuseram oBee Colony
Optimization Metaheuristic(BCO), capaz de resolver tanto
problemas combinatoriais determinísticos quanto problemas
combinatoriais caracterizados por incerteza. Yang (2005)de-
senvolveu oVirtual Bee Algorithm(VBA) para otimização
de funções contínuas de duas variáveis. Driaset al. (2005)
introduziram uma nova abordagem inteligente ou nova me-
taheurística chamadaBees Swarm Optimization(BSO), que
é inspirada no comportamento de abelhas reais. Os autores
adaptaram-no para as características do problema de satisfa-
bilidade máxima ponderada (max-sat problem). Benatchba
et al. (2005) propuseram uma solução para o problema 3-sat
baseado no processo de reprodução das abelhas.

Phamet al. (2006a) desenvolveram um algoritmo de otimi-
zação inspirado no comportamento de coleta de alimentos de
abelhas produtoras de mel, chamadoBees Algorithm(BA).
Basturk & Karaboga (2006) descreveram um algoritmo de
colônia de abelhas artificiais na coleta de alimentos (Artifi-
cial Bee Colony– ABC).

Lu & Zhou (2008) desenvolveram um algoritmo para conver-
gência global inspirados no comportamento de coleta de pó-
len das abelhas (Bee Collecting Pollen Algorithm– BCPA).
Outros algoritmos que introduzem modificações nestes algo-
ritmos de abelha citados também foram propostos e novos
algoritmos estão atualmente em desenvolvimento (Baig &
Rashid, 2007; Liet al., 2008; Lemmenset al., 2008).

Fazendo uma inspeção cuidadosa na literatura, os algoritmos
de colônias de abelhas podem ser categorizados basicamente
em três linhas (Baykasogluet al., 2007):

• Comportamentos de coleta de alimentos(Lucic & Teo-
dorovic, 2001; Weddeet al., 2004; Yang, 2005; Teodo-
rovic & Dell’Orco, 2005; Driaset al, 2005; Karaboga &
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Basturk, 2007; Phamet al., 2006a; Lu & Zhou, 2008);

• Comportamentos de acasalamento(Abbas, 2001a-b;
Bozorg-Haddad & Afshar, 2004; Benatchbaet al.,
2005; Bozorg-Haddadet al., 2006; Chang, 2006;
Afsharet al., 2007); e

• Conceito de abelha-rainha(Sung, 2003; Kara, 2004;
Azeem & Saad, 2004).

6.1 Algoritmos de colônias de abelhas

Em função dos diferentes mecanismos empregados na im-
plementação dos algoritmos de colônias de abelhas, a seguir
será apresentado um algoritmo de cada categoria comporta-
mental, com uma breve introdução dos conceitos biológicos
que nortearam a construção dos modelos computacionais.

6.1.1 Comportamento de coleta de alimentos

A auto-organização das abelhas está baseada em poucas re-
gras simples do comportamento individual do inseto. Um
exemplo é a coleta e o processamento do néctar, práticas al-
tamente organizadas, que incluem mecanismos de comunica-
ção e compartilhamento de informações eficientes. Entre as
abelhas melíferas (produtoras de mel), a comunicação pode
ser feita por meio de sons, substâncias químicas, tato, danças
ou estímulos eletromagnéticos. A transferência de alimento
parece ser uma das maneiras mais importantes de comuni-
cação. A dança é outro importante meio de comunicação;
por meio dela as operárias podem informar a distância e a
localização exata de uma fonte de alimento.

As abelhas são dotadas de processo de orientação excepcio-
nal, que é baseado principalmente na posição do sol, isto é,
o ângulo entre sua própria rota de vôo e uma linha horizon-
tal da colmeia, na direção do sol (bússola solar), registrando
uma posição de que jamais se esquecem. Trata-se de uma
espécie de memória geográfica. Além disso, elas podem se
guiar também pela cor e odor das flores.

Uma colônia de abelhas deve acumular comida suficiente no
verão e consumi-la durante o inverno, quando as fontes de
alimento tornam-se escassas. A coleta de alimentos é feita
pelas abelhas campeiras (operárias). A colônia de abelhas
coordena sua atividade de coleta de uma maneira eficiente,
enviando as abelhas em múltiplas direções simultaneamente
para explorar uma grande área de busca. A colônia de abe-
lhas concentra, então, a busca nas fontes de néctar mais pro-
veitosas dentre todas da florada (Bahamishet al., 2008).

Depois que colhe o néctar, a abelha volta à colmeia, mas se
lembra do odor, cor e forma das flores. Dentro do favo e, por-
tanto, longe da luz solar, a abelha campeira baila de maneiras
distintas conforme a distância da florada. Cada colmeia tem

uma assim chamada área de pista de dança na qual as abe-
lhas que descobriram fontes de néctar dançam, de modo a
tentar convencer suas companheiras a segui-las. Cada abe-
lha seguidora decide atingir a fonte de néctar ou pólem se-
guindo uma abelha dançarina que já descobriu uma florada.
Durante o vôo, a abelha campeira pega uma carga de néctar e
retorna à colmeia transferindo o néctar para uma abelha ope-
rária 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
alimento sem recrutar as companheiras, ou (c) dançar e as-
sim recrutar as companheiras antes de retornar para a fonte de
alimento. As abelhas optam por uma das alternativas acima
com uma certa probabilidade. Dentro da área de dança, a
abelha dança ‘anunciando’ diferentes áreas de néctar. Du-
rante a dança, a abelha campeira indica a direção da fonte
de alimento em relação à posição da colmeia e do sol. A
campeira pode interromper sua dança a curtos intervalos e
oferecer às abelhas seguidoras que estão observando-a, uma
gota do néctar que coletou. Assim, ela informa o odor do
néctar e da flor e as demais operárias partem em busca desta
fonte. O recrutamento aumenta com a vivacidade e a dura-
ção da dança. O tipo de dança que a abelha realiza depende
da distância da colmeia à florada. A distância da colmeia
até a fonte de néctar é informada pelo número de vibrações
(requebrados) realizadas e pela intensidade do som emitido
durante a dança. Quanto menor a distância entre a fonte e a
colmeia, maior o número de vibrações. Portanto, as danças
indicam que há uma fonte abundante de alimento, os mo-
vimentos indicam a distância e a orientação, e o néctar ou
pólem passado para as recrutas ajudam a reconhecer a fonte
pelo odor do alimento.

Os mecanismos pelos quais a abelha decide seguir uma dan-
çarina específica não são bem conhecidos, mas considera-se
que o recrutamento entre as abelhas é sempre uma função da
qualidade da fonte de alimento. Sabe-se também que nem to-
das as abelhas começam a buscar alimento simultaneamente.

Embora um número bastante significativo de algoritmos de
abelhas utilize esta abordagem como modelo, apenas um de-
les é aqui descrito, de forma bastante simplificada e redu-
zida, para fins de exemplificação. O algoritmo escolhido é o
Artificial Bee Colony(ABC). Informações mais específicas
e detalhadas sobre esta e outras implementações devem ser
buscadas em suas referências bibliográficas.

Nesse algoritmo a posição de uma fonte de alimento repre-
senta uma solução possível do problema de otimização e a
quantidade de néctar corresponde à qualidade ou medida de
aptidão da solução associada (equivalente ao valor da função-
objetivo) (Karaboga, 2005). A colônia de abelhas artificiais
consiste de três grupos de abelhas operárias: campeiras, se-
guidoras e escudeiras. As abelhas campeiras estão associa-
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das com uma fonte de alimento particular, a qual estão explo-
rando. Elas carregam a informação sobre essa fonte particu-
lar e compartilham essa informação com uma certa probabili-
dade pela dança. A abelha seguidora espera na pista de dança
para tomar a decisão 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
de alimento é preferida pelas seguidoras também aumenta.
A primeira metade da colônia consiste de abelhas campei-
ras e a segunda metade de seguidoras. Para toda fonte de
alimento existe uma abelha campeira, ou seja, o número de
abelhas campeiras é igual ao número de fontes de alimento
em torno da colmeia. A abelha campeira – cuja fonte de
alimento foi exaurida pelas abelhas – torna-se uma abelha
escudeira, cujo papel é explorar o ambiente, sem nenhuma
direção, para descobrir novas fontes de alimento. Como re-
sultado desse comportamento, as escudeiras são caracteriza-
das por baixos custos de busca e baixa média na qualidade
da fonte de alimento. Ocasionalmente, as abelhas escudeiras
podem acidentalmente descobrir ricas fontes de alimento in-
teiramente desconhecidas. O Algoritmo 5 apresenta o pseu-
docódigo1 ABC.

Algoritmo 5: Procedimento ABC.

1. Determine o tamanho da colônia de abelhas (COL), o
número inicial de abelhas campeiras (BN); o número de
fontes de alimento (SN), que é igual aBN; o número
inicial de abelhas seguidoras (BC), que é igual à dife-
rença entreCOL e BN; o número de abelhas escudeiras
(BE); e o número de tentativas de liberar uma fonte de
alimento (lim).

2. Envie aleatoriamente as abelhas campeiras para as fon-
tes de alimento iniciais (xi), no espaçoD-dimensional.

3. Envie as abelhas seguidoras para as melhores fontes de
alimento encontradas pelas campeiras e determine as
quantidades de néctar (fit(xi)) (aptidão) coletadas por
cada uma.

4. Calcule o valor de probabilidade (P ) das fontes (n) que
serão escolhidas pelas abelhas campeiras (i), usando a
expressão:

Pi =
fit(xi)

SN
∑

n=1
fit(xn)

. (14)

5. Interrompa o processo de explotação das fontes abando-
nadas pelas abelhas (piores fontes).

1O pseudo-código do algoritmo ABC pode ser encontrado em
http://mf.erciyes.edu.tr/abc/

6. Envie as escudeiras, aleatoriamente, para a área de
busca para descobrir novas fontes de alimento na vizi-
nhança, onde a posição (v) das novas fontes (i) é dada
por:

vij = xij + φij × (xij −−xkj), (15)

onde:k ∈{1, 2, ..., BN}e j ∈{1, 2, ..., D} são índices
escolhidos aleatoriamente, de modo quek 6= i. φij é
um número aleatório entre [-1, 1].

7. Memorize a melhor fonte de alimento encontrada até o
momento.

8. Se o número de tentativas (nt) de descobrir novas fon-
tes de alimento fracassar (nt > lim), ou seja, se durante
lim tentativas as fontes de alimento não melhorarem en-
tão as abelhas escudeiras devem abandonar suas fontes
estagnadas e buscar aleatoriamente novas fontes de ali-
mento (xi) no espaçoD-dimensional.

9. Se condição de término não for alcançada, retorne ao
passo 3.

6.1.2 Comportamento de acasalamento de abe-
lhas

Uma colônia de abelhas típica consiste de uma única abelha-
rainha por vez, nenhum ou milhares de zangões, e entre
10.000 e 60.000 operárias (Abbas, 2001a). A rainha, du-
rante o seu tempo de vida, tem a função de colocar ovos e
reproduzir a espécie. Os zangões têm a função de fecun-
dar a rainha. As larvas que nascem de ovos fertilizados po-
dem tornar-se rainhas ou operárias, enquanto que os não-
fertilizados tornam-se zangões. A função das abelhas ope-
rárias 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
rainhas maiores e mais fortes que qualquer outra abelha da
colmeia. Como em uma colmeia só pode haver uma rainha,
a primeira a nascer luta com outras rainhas que tenham nas-
cido no mesmo período até que apenas uma sobreviva. Se a
nova rainha for mais forte que a antiga, elimina ou expulsa-a
juntamente com seu séquito de algumas centenas de abelhas,
de modo que o enxame sai em busca de um local propício
para construir nova colmeia.
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No processo de acasalamento, a rainha sai da colmeia se-
guida por um séquito formado por todos os zangões adul-
tos e voa para o alto, cada vez mais alto. Apenas os zan-
gões mais rápidos, aptos e fortes, portanto capazes de gerara
prole mais saudável, conseguem alcançá-la e o acasalamento
ocorre em pleno vôo. No acasalamento, o esperma do zangão
atinge um repositório chamado “espermateca” e fica acumu-
lado para formar uma matriz genética para a colônia. Com
o término da inseminação, o zangão morre. A rainha pode
acasalar com vários zangões. Após o vôo nupcial a rainha
jamais deixará a colmeia novamente. Ela terá acumulado em
sua espermateca uma quantidade de sêmen de zangões sufi-
ciente para, ao longo de sua vida, fecundar milhares de ovos.
Toda vez que a rainha puser ovos, ela aleatoriamente recu-
perará uma mistura acumulada na espermateca para fertilizar
os ovos.

Em uma colônia de abelhas artificial, o vôo nupcial pode ser
considerado um conjunto de transições em um espaço de es-
tados (ambiente), em que a rainha move-se entre os diferen-
tes estados em uma certa velocidade, podendo acasalar com
o zangão de acordo com uma certa probabilidade. No início
do vôo, a rainha começa com um certo conteúdo de energia
e retorna para a sua colmeia quando a energia está próxima
a zero ou a espermateca está cheia. As abelhas-rainhas na
colmeia artificial representam as soluções potenciais de um
problema, enquanto que o papel da abelha operária está res-
trito ao cuidado com a prole (soluções candidatas) e pode ser
interpretado através de uma heurística ou um operador gené-
tico, como a mutação, atuando para melhorar o conjunto de
crias.

O procedimentoHoney-Bee Mating Optimization(HBMO),
usado principalmente para buscar soluções de problemas de
otimização global com variáveis discretas ou contínuas, pode
ser construído, de maneira simplificada, como apresentado
no Algoritmo 6.

Algoritmo 6: Pseudocódigo do procedimento HBMO.

1. Defina o número de operárias, o número de zangões, o
tamanho da espermateca (número de acasalamentos de
uma rainha), o número total de crias (capacidade de pos-
tura) da rainha, a velocidade da rainha no início (Smax)
e no final do vôo de acasalamento (Smin), a taxa de re-
dução da velocidade de vôo (α = [0, 1]), a quantidade
de energia da rainha (E), e o fator de redução da quan-
tidade de energia da rainha (γ).

2. Gere aleatoriamente a população inicial de zangões e de
operárias (formação da colmeia).

3. Calcule a função-objetivo (aptidão) (f) da população.

4. Ordene a população com base na aptidão.

5. Selecione a rainha (Q), que é a operária com a melhor
aptidão.

6. Determine aleatoriamente a velocidade (S) e a energia
(E) do vôo da rainha:

S(0) = rand() × (Smax −−Smin) + Smin, (16)

E(0) = E, (17)

onde:rand() é um número entre [0, 1].

7. Para o acasalamento da rainha faça:

(a) Comece o vôo nupcial, selecionando probabilisti-
camente um zangão (D) para formar a esperma-
teca (lista de zangões), de acordo com a função:

Prob(D) = exp(−∆(f)/S(t)), (18)

onde:∆(f) é a diferença absoluta entre a aptidão
do zangãof(D) e a aptidão da rainhaf(Q).

(b) Selecione aleatoriamente um número (r = rand())
para verificar se o zangão entra na lista para a inse-
minação. Se este número for menor queProb(D)
então ordene o esperma do zangão na espermateca
da rainha.

(c) Decremente a velocidade do vôo e a energia da
rainha pelas fórmulas (20) e (21).

S(t + 1) = α(t) × S(t), (19)

E(t + 1) = E(t) −−γ. (20)

(d) Ser > Prod(D) retorne ao passo 3.a

(e) EnquantoS> Smine E > 0 e espermateca não es-
tiver cheia, retorne ao passo 3.a.

8. Gere novas crias (C) (soluções de teste) empregando
operadores genéticos de cruzamento (ou heurísticas)
pré-definidos entre os genótipos dos zangões escolhidos
e os da rainha.

9. Operárias alimentam as crias e a rainha com geleia real
na proporção de suas aptidões. Use diferentes heurísti-
cas ou o operador de mutação para melhorar a prole.

10. Atualize a aptidão das crias, baseado nas melhorias ob-
tidas.
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11. Substitua a rainha mais fraca pela cria mais forte, de
modo que a rainha não possa ser mais fraca que uma
cria. Elimine as crias restantes.

12. Gere novos zangões aleatoriamente (Eles morrem no
acasalamento ou abandonam a colmeia forçados pelas
operárias).

13. Se o critério de terminação não for atingido retorne ao
passo 6.

Para maiores detalhes deste algoritmo, como equações e heu-
rísticas, consultar Bozorg Haddad & Ashfar (2004) e Ashfar
et al. (2007). Uma versão paraclusteringdesse algoritmo
pode ser encontrada em Fathian & Amiri (2008).

6.1.3 Evolução da abelha-rainha

Como mencionado anteriormente, a rainha é a figura central
e a responsável pela manutenção populacional (reprodução
da espécie) de uma colônia. A fecundação da rainha ocorre
em áreas de congregação de zangões, onde existem de cen-
tenas a milhares de zangões voando à espera de uma rainha,
conferindo assim uma grande variabilidade genética no aca-
salamento. Por ser responsável pela transmissão de toda a
informação genética à família, as características dos indiví-
duos da colmeia serão diretamente dependentes da qualidade
da abelha-rainha. Em casos especiais, as operárias também
podem produzir ovos, embora não fertilizados, que darão ori-
gem a zangões.

Quando uma rainha diminui a quantidade de ovos, ou seja,
a sua capacidade de postura, as operárias responsáveis pela
manutenção das larvas promovem o desenvolvimento de
nova rainha para continuar o desenvolvimento da colmeia.

O algoritmo de evolução da abelha-rainha (QEGA) foi pro-
posto por Sung (2003) para melhorar a capacidade de otimi-
zação dos algoritmos genéticos (Goldberg, 1989), e possui
duas diferenças principais em comparação com o este último.
Primeiro, os paisP (t) no algoritmo genético são compos-
tos por um númeron de indivíduos gerados por uma seleção
como a roleta, por exemplo, enquanto que os paisP (t) na
evolução da abelha-rainha consistem den/2 parceiros (Im)
de uma abelha-rainhaIq(t–1), ondeq = arg max {fi(t–1), 1
≤ i ≤ n}, e cada abelha escolhidaIm (t–1), com 1
≤ m ≤ n/2, é determinada segundo um algoritmo de
seleção.

Segundo, todos os indivíduos no algoritmo genético sofrem
mutação com uma pequena probabilidadepm, enquanto que
na evolução da abelha-rainha apenas parte dos indivíduos so-
frem mutação com a probabilidade normal de mutaçãopm

e os outros sobrem mutação com probabilidade de mutação
fortep′m. A razão entrepm ep′m é dado comξ no algoritmo.
Geralmente,pm é menor que 0,1 ep′m é maior quepm.

A primeira característica da evolução da abelha-rainha rea-
liza o refinamento das soluções existentes, ainda que a des-
cendência dependa principalmente da operação decrossover
e da aptidão individual. Isso aumenta a probabilidade da
convergência prematura. A segunda característica ajuda os
algoritmos genéticos a explorar novas regiões do espaço de
busca.

Estas duas características habilitam os algoritmos genéticos a
evoluir rapidamente, assim como manter boas soluções. Por
fim, a evolução da abelha-rainha torna possível esses algo-
ritmos atingirem rapidamente o ótimo global, diminuindo a
probabilidade de convergência prematura. O procedimento
QEGA é apresentado no Algoritmo 7.

Algoritmo 7: Pseudocódigo do QEGA.

1. Determine o tamanho da populaçãoP , a razão de muta-
ção normalξ, a probabilidade normal de mutaçãopm, a
probabilidade normal de mutaçãop′m.

2. Inicialize aleatoriamente os indivíduos da populaçãoP.

3. Avalie a aptidão da populaçãoP.

4. SelecioneP (t) a partir de P (t–1), encontrando a
abelha-rainhaIq e as abelhas-selecionadasIm, ou seja:

P (t) = { (Iq (t–1),Im(t–1)) }.

5. RecombineP (t) fazendo a operação de cruzamento.

6. Para cada indivíduoi emP faça mutação.Sei ≤ (ξ
× n) então faça mutação com probabilidadepm senão
faça mutação com probabilidadep′m.

7. Avalie a aptidão da populaçãoP .

8. Se a condição de término não for alcançada, retorne ao
passo 4.
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6.2 Aplicações dos algoritmos de abe-
lhas

Embora os algoritmos baseados em colônias de abelhas se-
jam relativamente recentes, algumas aplicações têm sido pro-
postas na literatura, tais como a solução do problema do
caixeiro viajante (Lucic & Teodorovic, 2003; Wonget al.,
2008), determinção de estratégias de aterrisagem em veículos
aéreos não-tripulados (Chahlet al., 2004), despacho econô-
mico de energia (Qinet al., 2004), sintonização de contro-
ladores (Azeem & Saad, 2004; Leivislö & Joensuu, 2006;
Phamet al., 2007b; Serapião, 2009), escalonamentojob shop
(Chonget al., 2006), otimização de pesos de redes neurais
(Phamet al., 2006b,c,d), otimização de máquinas de vetores
suportes (Phamet al., 2007e), direção de robôs (Curkovic
& Jerbic, 2007), projeto de células de manufatura (Phamet
al., 2007a), projeto de junção de soldas (Phamet al., 2007d),
particionamento e escalonamento (Koudilet al., 2007; Ba-
nerjeeet al. 2008), alocação de recursos (Quijano & Passino,
2007), problema de atribuição (Baykasogluet al., 2007), pla-
nejamento de transporte (Wedde,et al., 2007), calibração de
modelos hidrológicos (Barroset al., 2007), determinação de
conformação de proteínas (Bahamishet al., 2008), codifica-
ção de DNA (Xuet al., 2008), problema de roteamento de
veículos (Marinakiset al., 2008b) e de locações (Marinakis
et al., 2008b), análise declusters(Fathian & Amiri, 2008),
extração de regras (Bozorg Haddadet al., 2008), aprendi-
zagem de cinemática inversa de robôs (Phamet al., 2008),
projeto de filtros digitais (Karaboga, 2009).

O desenvolvimento de algoritmos de abelhas híbridos com
outras técnicas computacionais, tais como PSO (Yanget al.,
2007a),wolf pack search(Yang et al., 2007b), cadeias de
Markov (Menget al., 2006; Yanget al., 2007c), algoritmo
k-médias (Fathianet al., 2007), também vem sendo investi-
gado.

Ainda assim, a quantidade de artigos demonstrando a aplica-
bilidade dos algoritmos de abelha é de certa forma limitada.
A abordagem tem sido biologicamente bastante investigada
e tem demonstrado ser uma técnica muito promissora, des-
pertando interesse da comunidade científica.

7 EXPERIMENTOS

Para uma melhor compreensão do potencial dos algoritmos
apresentados foram realizados dois estudos de caso. O pri-
meiro estudo está voltado para o problema de otimização glo-
bal para minimização de funções. O segundo caso é o uso
desses métodos como ferramenta de aplicação para a solução
do problema de despacho econômico de carga em sistemas
de energia.

Os estudo foram realizados com os algoritmos PSO, SFL,

BFO e ABC. Todos os algoritmos foram implementados de
acordo com os procedimentos descritos nas suas versões ori-
ginais, que são as mesmas reproduzidas na parte teórica deste
trabalho. Não foram considerados refinamentos ou modifica-
ções surgidas em estudos posteriores, embora essas possam
acarretar em melhorias nos resultados obtidos nos experi-
mentos. A escolha das versões originais ocorreu em respeito
à preservação da intenção inicial de cada autor no desenvol-
vimento das metaheurísticas aqui abordadas.

Os métodos foram todos implementados no Matlab 7.4.0
(MathWorks). Os programas foram executados em uma má-
quina com processador Intel Core 2 Duo de 1,83 GHz e 2 GB
de RAM.

7.1 Estudo de caso 1: Otimização funcio-
nal

Para avaliar o desempenho dos algoritmos apresentados na
otimização de funções, algumas funções de teste clássicas
foram utilizadas: função F6 de Schaffer (f1), da esfera (f2),
de Alpine (f3), de Rastrigin (f4), de Rosenbrock (f5) e de
Griewank (f6). Conforme mostrado na Tabela 1, nos expe-
rimentos o número de variáveis utilizadas para cada função
é indicado através da dimensão e os limites do espaço de
busca estabelecidos como o mesmo para todas as dimensões
da função. Os valores de mínimo global e da solução ótima
de cada função também são descritos. Todas as funções pos-
suem mínimo global em 0. As funções de Schaffer, da esfera,
de Alpine e de Rastrigin atingem o mínimo global quando to-
das as variáveis assumem valor 0. Na função de Rosenbrock,
quando todas as variáveis possuem o valor 1, a função encon-
tra seu valor mínimo, ao passo que para Griewank o mesmo
é obtido quando todos os parâmetros são iguais a 100.

A função F6 de Schaffer é bidimensional, apresentando vá-
rios mínimos locais. A função da esfera é contínua, convexa
e unimodal. As funções de Alpine e Rastrigin são multimo-
dais e apresentam vários mínimos locais. A função de Ro-
senbrock possui um ótimo global dentro de um longo vale
parabólico e a convergência para este ponto é uma tarefa di-
fícil, pois as variáveis são fortemente dependentes, embora o
ótimo global seja único e a função unimodal. A função de
Griewank é multimodal, mas em uma alta dimensionalidade
(n>30), pode ser vista como unimodal.

Os valores dos parâmetros de cada algoritmo adotados nas
simulações são mostrados na Tabela 2. A nomenclatura das
variáveis segue a indicada nos algoritmos, como explicado
nas seções anteriores.

Em todos os métodos o número de avaliações (critério de
convergência) foi estabelecido em 3.000 iterações para as
funçõesf1, f2 e f3, porém para as funçõesf4, f5 e f6
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Tabela 1: Funções numéricas de teste.

Nome da
função

Função Dimensão Limites
Valor

mínimo

F6 de
Schaffer f1(~x) = 0, 5 +

sen2(
√

x2
1 + x2

2) − 0, 5

(1 + 0, 001(x2
1 + x2

2))
2

2 [-100; 100] f1(~0) = 0

Esfera f2(~x) =

n
∑

i=1

x2
i 5 [-100; 100] f2(~0) = 0

Alpine f3(~x) =

n
∑

i=1

abs(xisen(xi) + 0, 1xi) 10 [-5,12; 5,12] f3(~0) = 0

Rastrigin f4(~x) =

n
∑

i=1

(x2
i − 10 cos(2πxi) + 10) 50 [-5,12; 5,12] f4(~0) = 0

Rosenbrock f5(~x) =

n−1
∑

i=1

100(xi+1 − x2
i )

2 + (xi − 1)2 50 [-50; 50] f1(~1) = 0

Griewank

f6(~x) =
1

4000

(

n
∑

i=1

(xi − 100)2

)

−
(

n
∏

i=1

(

xi − 100√
i

)

)

+ 1

50 [-600; 600] f6( ~100) = 0

Tabela 2: Valores dos parâmetros usados pelos algoritmos deotimização.

PSO SFL BFO ABC

P (partículas) 20
m

(memeplexes)
10 S (bactérias) 20 COL (colônia 20

ϕ1 (cognitivo) 2 n (sapos) 10 Nc 10
BN

(campeiras)
10

ϕ2 (social) 2
q (submeme-

plexes)
2 NS 4

BC
(seguidoras)

10

Smax (passo) 5 Nre 4 Cmax 100

iN
(evoluções)

5 Ned iterações

ped 0, 25

datração 0, 1

watração 0, 2

hrepulsão 0, 1

wrepulsão 10

considerou-se 5.000 iterações. No método BFO o número
de ciclos de eliminação e dispersão (Ned) foi colocado como
sendo igual ao número de iterações para produzir o mesmo
efeito dos outros algoritmos.

7.2 Estudo de caso 2: Despacho econô-
mico de carga

O objetivo básico do problema de despacho econômico da
geração de energia termoelétrica é o escalonamento das saí-
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das das unidades de geração conveniadas para encontrar a
demanda de carga consumidora a um custo mínimo de ope-
ração, satisfazendo as restrições inerentes às unidades gera-
doras utilizadas e as restrições de igualdade e desigualdade
impostas pelo problema.

O despacho econômico para a operação de grupos térmicos é
descrito por um problema de programação matemática multi-
objetivo que consiste em minimizar a função que determina o
custo de combustível (função objetivo), encontrando um per-
fil de geração ótimo, sujeito à satisfação da carga de energia
elétrica e aos limites técnicos de operação dos grupos.

Considere um parque de grupos térmicos comn unidades ge-
radoras. O custo total de combustível na geração de energia
a ser minimizado é a soma das contribuições das unidades
geradoras dada por:

min

n
∑

i=1

Fi(Pi), (21)

onde: Fi é a função custo de combustível para a unidade
geradorai(em $/h) ePi (em MW) é a potência fornecida por
essa unidade.

O custo variável de operação de cada unidade poder ser ex-
presso em função da potência de saída:

Fi(Pi) = aiP
2
i + biPi + ci, (22)

sujeito a:

Pmin
i ≤ Pi ≤ Pmax

i , (23)

onde:ai, bi e ci são restrições das características do gerador,
e Pmin

i e Pmax
i são respectivamente as saídas de operação

mínimas e máximas da unidade geradorai (em MW).

A energia gerada a partir de todas as unidades comissionadas
deve satisfazer à demanda de carga, que é definida como:

n
∑

i=1

Pi − PD − PL = 0, (24)

onde:PD é a demanda de carga total do sistema (em MW);
PL é a perda de transmissão (em MW).

No despacho econômico de carga, as perdas de transmissão
do sistema devem calculadas como funções das saídas das
unidades geradoras usando a matriz de coeficienteB, da se-
guinte forma:

PL =

n
∑

i

n
∑

j

BijPiPj +

n
∑

i

Bi0Pi + B00, (25)

onde:Bij é o ij -ésimo elemento da matriz de coeficiente de
perda,Bi0 é o i-ésimo elemento do vetor de coeficiente de
perda eB00 é a constante do coeficiente de perda.

A equação (23) representa as restrições de desigualdade re-
lativas aos limites da capacidade de geração de potência de
cada unidade geradora, enquanto que a equação (24) repre-
senta as restrições de igualdade do balanço de potência (ou
seja, equilíbrio entre suprimento e demanda).

Os algoritmos de otimização baseados em colônias foram uti-
lizados para minimizar a função objetivo abaixo:

min(f) =

n
∑

i=1

Fi(Pi) + q1

(

abs

(

n
∑

i=1

Pi − PD − PL

))

,

(26)

onde:q1 é uma constante positiva para penalizar as soluções
que não atendem ao equilíbrio no balanço de carga.

Esta função objetivo foi estabelecida para contemplar não
apenas a distribuição de carga nas unidades geradoras com
custo baixo como também para satisfazer a restrição de igual-
dade do sistema.

Dois cenários distintos foram investigados no estudo de caso
do despacho econômico de carga em um sistema termoelé-
trico. Os parâmetros utilizados nos algoritmos para o trata-
mento deste problema foram os mesmos indicados na Tabela
2. Em cada simulação realizou-se 5000 iterações.

7.2.1 Simulação 1: Sistema com três unidades ge-
radoras

O primeiro cenário de investigação compreende três unida-
des geradoras. A demanda de potência (PD) a ser encontrada
pelas unidades geradoras é 150 MW. Os dados do sistema são
apresentados na Tabela 3.

Para este sistema, as matrizesB dos coeficientes de perda na
linha de transmissão (com capacidade de base de 100 MW)
são dadas respectivamente por:

Bij = 10−2 ×





0, 0218 0, 0093 0, 0028
0, 0093 0, 0228 0, 0017
0, 0028 0, 0017 0, 0179



 ,

Bi0 = 10−3 ×
[

0, 3 3, 1 1, 5
]

,

B00 = 0, 030523.
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Tabela 3: Dados para as três unidades termais de geração
sobre capacidade e coeficientes.

Unidade
a

($/MW2)
b

($/MW)
c ($)

P
min

(MW)
P

max

(MW)

1 0,008 7 200 10 85

2 0,009 6,3 180 10 80

3 0,007 6,8 140 10 70

7.2.2 Simulação 2: Sistema com seis unidades
geradoras

No segundo cenário, o sistema consiste de seis unidades ge-
radoras, com 26 barramentos e 46 linhas de transmissão.
O sistema fornece uma demanda de carga total (PD) de
700 MW. Em relação ao caso 1, a complexidade e a não-
linearidade do problema são aumentadas. Na Tabela 4 estão
indicados os dados do sistema.

Tabela 4: Dados para as seis unidades termais de geração
sobre capacidade e coeficientes.

Unidade
a

($/MW2)
b

($/MW)
c ($)

P
min

(MW)
P

max

(MW)

1 0,007 7 240 100 500

2 0,0095 10 200 50 200

3 0,009 8,5 220 80 300

4 0,009 11 200 50 150

5 0,008 10.5 220 50 200

6 0,0075 12 120 50 120

As matrizesB dos coeficientes de perda na linha de trans-
missão (com capacidade de base de 100 MW) são dadas res-
pectivamente por:

Bij = 10−4×

















0,14 0,17 0,15 0, 19 0, 26 0, 22
0, 17 0, 60 0, 13 0, 16 0, 15 0, 20
0, 15 0, 13 0, 65 0, 17 0, 24 0, 19
0, 19 0, 16 0, 17 0, 71 0, 30 0, 25
0, 26 0, 15 0, 24 0, 30 0, 69 0, 32
0, 22 0, 20 0, 19 0, 25 0, 32 0, 85

















,

Bi0 = 10−3 × [−0,3908−0, 1297 0, 7047 0, 0591

0, 2161 −0, 6635]

B00 = 0, 056.

8 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Esta seção apresenta os resultados dos experimentos compu-
tacionais conduzidos para avaliar o desempenho dos algorit-
mos apresentados. Os resultados de cada estudo de caso são
indicados separadamente e algumas considerações gerais so-
bre os parâmetros que influenciam o desempenho dos algo-
ritmos são tecidas posteriormente, incluindo também alguns
comentários sobre o tempo de computação de cada técnica.

8.1 Resultados do estudo de otimização
funcional

Cada um dos experimentos foi repetido 20 vezes, indepen-
dentemente, com diferentes valores iniciais da população ale-
atoriamente escolhidos. A Tabela 5 compara os algoritmos
pela qualidade das soluções ótimas. Os valores das solu-
ções ótimas encontrados em cada execução de cada função
de teste foram armazenados e a média e o desvio padrão (σ)
dessas funções foram calculados para cada algoritmo. Os
valores menores que 10−10 foram registrados como 0. As
melhores soluções de cada caso são marcadas em negrito.

A Tabela 5 mostra que o algoritmo ABC apresentou as me-
lhores médias na obtenção do ótimo das funções, incluindo
os menores desvios padrões em todas as execuções. O ABC
for pior apenas que o PSO no caso da função de Alpine (f3).
A média do algoritmo SFL é menor que o BFO em todos os
casos, com exceção da função esfera (f2). Em relação ao
PSO a média é menor somente nos casos de alta dimensiona-
lidade (f4, f5 e f6). O PSO mostrou resultados muito bons
em relação a todos os outros algoritmos nas funções com
baixa dimensionalidade. O BFO apresentou o pior desempe-
nho em relação a todos os algoritmos, incluindo os maiores
desvios padrão.

Os resultados desse estudo de caso mostram que o algoritmo
ABC é robusto, flexível e simples, e pode ser usado eficien-
temente na otimização de problemas multimodais e multiva-
riáveis, pois produziu resultados significantemente melhores
que os outros algoritmos. Resultados semelhantes podem ser
encontrados em (Karaboga & Basturk, 2007).

8.2 Resultados do estudo do problema
de despacho econômico de carga

Para investigar os efeitos das soluções iniciais no resultado
final, o problema foi resolvido com 20 soluções iniciais di-
ferentes, aleatoriamente determinadas. Os resultados obtidos
para ambas as simulações em termos de melhor custo, pior
custo, custo médio e desvio padrão das execuções são repor-
tados na Tabela 6. Os melhores resultados de cada quesito
foram destacados em negrito.
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Tabela 5: Resultados obtidos pelos algoritmos PSO, SFL, BFOe ABC para otimização de funções de teste.

Função
PSO SFL BFO ABC

Média σ Média σ Média σ Média σ

f6
(Schaffer)

(f1)
0,0128 0,0312 0 0 0,0767 0,0259 0 0

Esfera (f2) 0 0 0,413 0,728 0,0344 0,0268 0 0

Alpine (f3) 5,6E-8 1,5E-7 0,075 0,096 1,2131 0,5139 6,4E-5 7,2E-5

Rastrigin
(f4)

279,042 38,582 235,139 47,981 317,334 28,724 0 0

Rosenbrock
(f5)

729,656 441,107 21676,5 20668,7 226,432 132,1640,0043 0,0044

Griewank
(f6)

58,960 52,168 2,402 0,549 287,139 28,748 0 0

Tabela 6: Resultados obtidos pelos algoritmos PSO, SFL, BFOe ABC para minimização do custo de despacho de carga em
20 execuções.

Simulação 1 Simulação 2

Método
Custo
médio
($/h)

Desvio
padrão

Custo
máximo

($/h)

Custo
mínimo

($/h)

Custo
médio
($/h)

Desvio
padrão

Custo
máximo

($/h)

Custo
mínimo

($/h)

PSO 1609,13 8,231 1627,87 1600,60 8722,04 177,652 8912,16 8401,45

SFL 1602,06 1,519 1607,62 1600,67 8479,49 54,781 8604,29 8419,78

BFO 1604,28 3,1993 1611,35 1600,02 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 simulação para o problema de despacho de carga para o sistema com três unidades termais
(simulação 1).

Saídas de potência PSO SFL BFO ABC

Unidade 1 (MW) 30,617 30,85 33,435 33,049

Unidade 2 (MW) 66,759 62,488 65,450 61,764

Unidade 3 (MW) 55,385 59,357 53,806 57,872

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

PD (MW) 150 150 150 150

ΣPi (MW) 152,76 152,69 152,69 152,69

Custo ($) 1600,60 1600,67 1600,02 1600,51

Valores baixos de desvio padrão indicam uma boa conver-
gência dos métodos. Nesta perspectiva o SFL superou os
demais métodos nos dois testes, mostrando-se mais robusto.
Inclusive apresentando também o menor custo máximo nos

dois testes, assim como o menor custo médio na simulação
1, e o segundo lugar na simulação 2. Apesar disso, em ne-
nhuma situação foi o método capaz de atingir o menor custo
mínimo
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Tabela 8: Resultados da melhor simulação para o problema de despacho de carga para o sistema com seis unidades termais
(simulação 2).

Saídas de potência PSO SFL BFO ABC

Unidade 1 (MW) 288,653 287,392 222,260 323,043

Unidade 2 (MW) 82,753 67,637 58,777 54,965

Unidade 3 (MW) 132,988 140,933 150,395 147,354

Unidade 4 (MW) 50,00 98,357 106,963 50,00

Unidade 5 (MW) 99,565 64,052 101,601 85,815

Unidade 6 (MW) 57,768 53,150 72,559 50,233

PL (MW) 11,73 11,59 11,73 11,40

PD (MW) 700 700 700 700

ΣPi (MW) 711,73 711,52 711,39 711,40

Custo ($) 8401,45 8419,78 8428,69 8372,27

O algoritmo ABC expressou os menores custos médio e mí-
nimo e o segundo menor desvio padrão e custo máximo para
a simulação 2. Esta abordagem parece superar os demais
métodos com o aumento da dimensionalidade, reforçando o
percebido no primeiro estudo de caso.

O PSO foi superado por todos os outros métodos na avalia-
ção de custo médio e custo máximo. Obteve o pior desem-
penho quando comparado o desvio padrão na simulação 2 e
o segundo pior na simulação 1. Ou seja, este algoritmo apre-
sentou pior taxa de convergência e menor robustez.

O BFO apresentou o segundo melhor desempenho na simula-
ção 1, mas com o aumento da dimensionalidade na simulação
2, seu desempenho não foi tão expressivo.

As Tabelas 7 e 8 indicam o desempenho de cada algoritmo
na obtenção do mais baixo custo mínimo dentre as 20 execu-
ções. Pode-se notar que embora as potências de cada unidade
encontradas pelos algoritmos sejam diferentes, elas produzi-
ram resultados semelhantes no tocante à potência total do
sistema (

∑

Pi), à perda de carga na transmissão (PL) e ao
custo total na primeira simulação, pois guardam uma certa
relação entre si. Isso sugere a possibilidade da existênciade
uma tendência de soluções ótima para esse caso. Na simula-
ção 2 os resultados são bem distintos. Quando se comparam
as melhores soluções para esse caso, que são as fornecidas
pelos algoritmos PSO e ABC, e também as piores soluções,
fornecidas pelo SFL e BFO, não é possível identificar com
clareza uma propensão de valores ótimos ou de valores que
prejudicam o critério de minimização de custo.

8.3 Algumas considerações

Os experimentos mostraram que os resultados dos algoritmos
são fortemente influenciados pelas condições inicias geradas
aleatoriamente para a população. O fator que comprova essa
afirmação é o desvio padrão encontrado nos estudos.

Embora não tenham sido avaliados no presente estudo, o
tamanho da população, os limites do espaço de busca, o
número de iterações e a alteração dos valores dos parâme-
tros inerentes a cada algoritmo afetam diretamente a qua-
lidade das soluções. Assim, sendo os resultados obtidos
em qualquer método podem ser melhorados (ou piorados)
modificando-se os parâmetros. De modo geral, mostrou-se
que os algoritmos tendem pelo menos a levar as soluções
para regiões na proximidade de um ótimo global. O ajuste
dos parâmetros auxilia no aumento da precisão (refinamento)
da solução.

Até agora não parece ter sido demonstrado que um método
em particular possa ser usado como o método mais eficiente
de propósito geral para a resolução de problemas quaisquer.
Ao que parece, alguns métodos apenas se adaptam melhor a
algumas classes de problemas que outros, sob certas condi-
ções.

Os algoritmos PSO e ABC são de mais fácil implementação
e menor complexidade computacional, portanto, são mais rá-
pidos que o SFL e o BFO em tempo de execução. Em apli-
cações de tempo real, esta pode ser uma diferença crucial.
A Tabela 9 indica os tempos de computação (em segundos)
exigidos para uma única execução da busca de solução do
primeiro estudo de caso para a minimização da função de
Rosenbrock (f5) e para a solução do primeiro exemplo de
despacho econômico de carga (termoelétrica 1) do segundo
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estudo de caso. Ambos os casos consideraram 5000 itera-
ções.

Tabela 9: Tempo de uma única execução dos algoritmos para
dos exemplos dos estudos de caso.

Método Rosenbrock(s) Termoelétrica 1(s)

PSO 24,761 9,615

SFL 391,110 514,249

BFO 678,917 593,038

ABC 10,807 14,978

Vale lembrar que as metaheurísticas investigadas foram re-
centemente propostas e estão abertas para receber contribui-
ções que podem corrigir eventuais insuficiências em algum
sentido. Também é importante mencionar que tais metaheu-
rísticas, embora inspiradas em comportamentos de sistemas
biológicos, não têm como principal foco a modelagem de
processos da natureza, e sim tratar problemas de otimiza-
ção através da exploração de espaços de busca de forma não-
analítica.

De acordo com de Castro (2006), os métodos de computação
natural são indicados em otimização quando:

• O problema a ser resolvido é complexo, por exemplo,
envolve um grande número de variáveis ou soluções po-
tenciais, é altamente dinâmico, não-linear, tem múlti-
plos objetivos, etc.

• Não é possível garantir que a solução encontrada é
ótima, mas é possível encontrar uma medida de qua-
lidade que permita a comparação entre soluções.

• Quando uma única solução não é suficiente adequada
ou quando diversidade é importante, já que os métodos
determinísticos apontam uma única solução.

9 CONCLUSÕES

Nos últimos anos as técnicas de inteligência de enxames têm
experimentado um crescimento, tanto no tocante à multipli-
cidade de algoritmos em desenvolvimento quanto na varie-
dade das aplicações resultantes. Este crescimento é devido,
em parte, a fatores como o grande número de problemas que
envolvem características como não-linearidade, alta dimen-
sionalidade, dificuldade de modelagem, impossibilidade no
cálculo de derivadas, entre outros. Essas dificuldades tornam
infactível o uso de técnicas tradicionais, tais como programa-
ção combinatória (Korte & Vygen, 2008), linear (Chvátal,
1983), não-linear (Luenberger, 2003), dinâmica (Bellman,
2003), inteira (Wolsey, 1998), etc.

Os algoritmos de enxame, de modo geral, têm mostrado re-
sultados extremamente promissores em termos de robustez
de descoberta de soluções, da velocidade da solução e preci-
são numérica. Grande parte desse êxito é também devido à
simplicidade, versatilidade, generalidade e paralelismodes-
ses algoritmos, sobretudo quando comparados à dificuldade
de modelagem matemática de certos problemas.

Por outro lado, esses métodos ainda enfrentam dificuldades
na aplicação em larga escala de problemas de otimização de
alta dimensão, principalmente por causa da carga computaci-
onal que impõem. Contudo, com o desenvolvimento do po-
der computacional das máquinas modernas e da interação de
pesquisadores multi e interdisciplinares engajados no apri-
moramento dos algoritmos e no estudo e desenvolvimento de
novos modelos, o futuro das técnicas baseadas em colônias
parece ser bem auspicioso e instigante.

As aplicações na área de engenharia de tais métodos são as
mais diversas, desde robótica, controle automático, rotea-
mento, solução de problemas combinatoriais, problemas de
otimização, redes de comunicação, energia e hidráulica, até
sistemas de manufatura, processamento de imagens, bioin-
formática, identificação de sistemas e classificação de dados,
dentre outras.

O propósito deste trabalho não foi esgotar o assunto ou indi-
car o estado da arte dos métodos de inteligência coletiva aqui
expostos, e nem identificar o melhor método heurístico de re-
solução de problemas, mas sim reunir algumas informações
relevantes e fornecer subsídios para possíveis utilizações dos
algoritmos no tratamento de problemas de engenharia. Sendo
assim, a principal contribuição foi esclarecer e diferenciar as
abordagens baseadas em comportamentos de sistemas natu-
rais para a otimização de problemas em geral, sugerindo uma
enorme gama de potenciais temas de investigação.
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