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1 Inteligéncia de Enxames

Com a busca incessante por modelos inteligentes inspirados em processos do
mundo real, foi observado que agentes simples os quais sozinhos sdo incapazes de realizar tare-
fas simples, quando se interagem emergem um sistema auto-organizado capaz de desenvolver
tarefas de grande complexidade (LOPES| [2006)), como as abelhas na construgdo e estrutura-
cdo de uma colméia, os cupins que constroem complexos sistemas de tuneis, as formigas que
podem encontrar caminhos diretos quando buscam por alimentos.

Inspirados nestes processos naturais foram desenvolvidos modelos computa-
cionais interessantes, baseados no conceito de inteligéncia coletiva. Estudos que levaram a
criagdo de uma nova area na inteligéncia computacional, a inteligéncia de enxames (swarm
intelligence).

Dentro do contexto da inteligéncia de enxames, uma técnica que vém sendo
aplicada com bastante sucesso em problemas de otimizacdo, é a chamada Otimizagdo por
Coldnias de Formigas, do inglés ACO! (ACO!) criada por |Colorni, Dorigo e Maniezzo| (1992),
que simula o comportamento de uma col6nia de formigas em relagcao a certos problemas por ela
encontrado, como encontrar o menor caminho entre o formigueiro e o local onde se encontra
o alimento. Outra técnica bastante difundida é a Otimizacdo por Enxame de Particulas, do
inglés PSO! (PSQ!), que utiliza do comportamento social de algumas espécies para resolu¢do
de problemas complexos. Ambas técnicas s3o abordadas neste trabalho.

1.1 Ant Colony Optimization

Em meados dos anos quarenta o entomologista francés Pierre-Paul Grassé,
descreveu como “estimulo significante” a reacdo de algumas espécies de térmites (inseto da
familia do cupim). Esta reagdo podia agir como um novo estimulo significante para outros inse-
tos da col6nia. Grassé foi o primeiro a utilizar o termo estigmergia para identificar o particular
tipo de comunicag3o entre os agentes (térmites)(DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, [2006)).

Dorigo, Birattari e Stutzle (2006) observa duas principais caracteristicas que
diferenciam a estigmergia de outros tipos de comunicagdo:

e Estigmergia é uma forma de comunicacdo indireta e n3o-simbdlica, intermediada pelo
ambiente: insetos trocam informacdes modificando seus ambientes;

e A informacgdo estigmérgica é local, podendo ser acessada somente pelo inseto que visitar
o local (ou imediatamente sua vizinhanga).
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Algumas espécies de formigas utilizam desta forma de comunicacdo, sendo
feita por meio de depdsito de substancia no local utilizado pela formiga, substancia denominada
de ferorménio. Ao passar por uma trilha, uma formiga deposita certa quantidade de ferormonio,
posteriormente outras formigas que passem pelo mesmo local, serdo estimuladas a seguirem
as trilhas com a maior quantidade de ferorménio.

Um experimento realizado por Deneubourg et al.| (1990), visava demonstrar
o processo de comunicagdo entre as formigas via depdsito de ferormonio. Na fase inicial
colocaram-se duas trilhas de tamanhos iguais entre o ninho e a fonte de alimento, como
mostra a figura [l No comego as formigas escolhiam trilhas randomicamente, algum tempo
depois todas as formigas seguiam sempre a mesma trilha, devido a uma das trilhas conter uma
maior quantidade de ferormdnio. Deneubourg e colaboradores repetiram o experimento varias
vezes e identificaram que cada trilha era escolhida em 50% dos casos.

Ninho 1 Q 2 Alimento

Figura 1. Experimento 1: trilhas com mesmo tamanho

Na fase final do experimento Deneubourg e colaboradores, modificaram o
tamanho de uma das trilhas, fazendo-a significativamente mais longa, como mostra a figura

2
Ninho 1 v 2 Alimento

Figura 2: Experimento 2: trilhas com tamanhos diferentes
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Inicialmente as formigas seguiam trilhas aleatoriamente, mas com o passar
do tempo, as formigas tendiam a trilhas mais curtas. Com isso os autores identificaram uma
importante regra: “as formigas escolhem por acaso a trilha que primeiro alcanca a fonte de
alimento”, devido ao fato da trilha mais curta receber mais rapidamente o ferormonio do que
trilha maior, fazendo com que as formigas que fazem o caminho de volta utilizem a trilha mais
curta, essas por sua vez depositam ferormdnio, aumentando a quantidade presente na trilha
menor, convergindo para a situacdo onde todas as formigas utilizem o caminho mais curto.

Baseado nesta caracteristica, |Colorni, Dorigo e Maniezzo (1992) propuseram
uma técnica denominada Ant System, que utiliza todos estes conceitos, para solu¢do de pro-
blemas de otimizacao de rotas, abrindo caminho para um grande nimero de outras pesquisas
nesta area, sendo este campo denominado de Otimizacdo por Col6nia de Formigas.

1.1.1 Ant System

O AS! (AS!) foi o primeiro algoritmo ACO! proposto na literatura (CO-
LORNI; DORIGO; MANIEZZO), [1992). E um modelo inspirado no comportamento de algumas
espécies de formigas durante o processo de busca por alimento, no qual as formigas ao passar
por trilhas vao deixando certa quantidade de ferormdnio pelo caminho, assim as formigas que
venham posteriormente, sdo atraidas por esta substancia tendo alta probabilidade de seguir
este mesmo caminho (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006)).

E um modelo baseado em populacdo, cada individuo é a representacdo de
uma possivel solucdo do sistema, isso permite trabalhar com diversas solu¢des ao mesmo
tempo. Inicialmente as formigas estdo em seu ninho e com o passar do tempo elas vao
percorrendo as trilhas e depositando seu ferormdnio até que cheguem ao seu destino (fonte de
alimento). A representacdo do sistema ¢é feita utilizando um grafo direcionado, como mostra

a figura [3

E
o1
7 Y::‘}E
H
d=1 d=0.5
B
A

Figura 3: Representacao do ambiente

Segundo (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006)) a quantidade de ferorménio
em cada trilha é atualizada em relacao ao nimero m de formigas que utilizaram esta trilha,
a férmula de atualizacdo da quantidade de ferormonio de uma trilha entre os pontos i e j é

dada pela Eq. (1.1)).
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k=1

(D~

onde p é a taxa de evaporacdo, m o numero de formigas que utilizaram esta trilha e ATi’j-
a quantidade de ferormonio deixado pela formiga k£ na trilha entre os pontos i e j, o qual

calculado conforme a Eq. (1.2)).

[N

Ak = { Q/Li , se a formiga k utilizou esta trilha (12)

0 , caso contrario

caso a formiga k tenha utilizado esta trilha e Af;j = (0 caso contrario, onde ()
é uma constante e L é o comprimento da rota utilizado pela formiga k& (DORIGO; BIRATTARI;
STUTZLE, [2006)).

Segundo (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, [1996)), em uma visdo mais prética,
a taxa de evaporacao é utilizada para evitar que o sistema tenha uma convergéncia rapida
para uma solugdo sub-6tima. A quantidade inicial de ferormdnio em cada trilha (7;;(0)) é ob-
tida arbitrariamente, comumente utilizam-se valores pequenos (COLORNI; DORIGO; MANIEZZO,
1992).

Apds as formigas terem passado por uma trilha, elas necessitam escolher
uma nova trilha a ser seguida, a fim de atingir o objetivo final, chegar a fonte de alimento.
A quantidade de ferormdnio acumulado em cada trilha serad decisiva para sua escolha, quanto
mais ferormonio a trilha contiver maior serd a probabilidade de esta trilha ser seguida, a
probabilidade de uma formiga k, escolher uma trilha partindo de ¢ para o ponto 7, é dada pela

Eq.

7'9‘.~77.ﬁ.
—iﬂ , secy € N(sP)
k
ko 1.3
Pij et (1.3)
0 , caso contrario

onde N(s) é o conjunto de trilhas ainda n3o utilizadas pela formiga. Segundo (DORIGO; BIRAT-
TARI; STUTZLE, 2006, os parametros « e [3, controlam a relativa importéncia do ferormdnio
em relacdo a informacdo heuristica, ng a qual de acordo com ((COLORNI; DORIGO; MANIEZZO),
1992)) é chamado de visibilidade, que diz que pontos mais proximos devem ter uma maior
probabilidade de serem escolhidos, a mesma ¢ definida conforme a férmula

1

B
I dy

onde d;; € a distancia entre os pontos 7 e j.

Este processo continua até que todas as formigas cheguem ao destino. Com
o passar do tempo, as formigas tenderdo a seguir caminhos mais curtos, devido a um maior
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transito de formigas, e conseqiientemente um maior despejo de ferormonio, por unidade de
tempo. Isso causa uma maior concentracdo de ferormdnios em caminhos mais curtos, até que
todas as formigas utilizem um tnico caminho, o mais curto (o sistema convirja para solugdo
étima, ou préxima dela).

1.1.2 Qutros algoritmos ACO

Diversos outros algoritmos baseados no Ant System foram propostos na li-
teratura. Estes métodos sdo melhorias e extensdes do Ant System original.

Dorigo, Birattari e Stutzle (2006 apresentam os principais algoritmos ACO
propostos, destacando-se duas das variantes mais bem sucedidas do Ant System, o MAX-
MIN Ant System e o Ant Colony System.

1.1.21 MAX-MIN Ant System

Proposto por (UTZLE; HOOS, [1997)) este algoritmo é um melhoramento sobre
AS original, no qual o processo de atualizacao da quantidade de ferormonio presente na trilha,
é realizado pela melhor formiga, ndo dentre todas como o AS original. Além disso, foi imposto
um limite, inferior e superior, na quantidade de ferormo6nio em cada trilha.

Com isso a atualizagdo do ferormdnio da trilha ¢ para j, é dado pela Eq.

(1.5)

Tij = [(1 —p) - Tij + ATZjﬂdhor} Tmaw (15)

Tmin

onde Tiin € Tmaez representam o limite inferior e superior imposto para o ferorménio. O
operador [z]¢ é definido pela Eq. (1.6)).

a ,sex> a,
[z]f =< b , sex < b, (1.6)
T , caso contrario

A quantidade de ferormonio deixada pela formiga que utilizou o percurso
com menor custo (melhor formiga), é calculado segundo a Eq. (1.7)), onde L,,cin0r € 0 custo
do percurso realizado pela melhor formiga.

AT?TLEHLOT — Lmelhor
(2

{ 1 , se (i,j) pertence ao melhor percurso (17)

, caso contrario

De acordo com (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006)), o valor de L,cinor
pode ser o melhor percurso da iteracdo corrente (L,,;), o melhor percurso desde o inicio do
algoritmo (L,,;) ou ainda uma combina¢do dos dois.

O autor supracitado ainda observa que os valores de 7,5, € Tyner S30 Obtidos
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de maneira empirica, e até o momento ndo ha direcdo de como obter esses valores.

1.1.2.2 Ant Colony System

O algoritmo ACS! (ACS!) utiliza-se do conceito de atualiza¢do local do
ferormdnio (local pheromone update), em adicdo a atualizagdo do ferormdnio no final de
percurso.

A atualizac3do local do ferorménio é realizada por todas as formigas em cada
passo da construcdo, cada formiga aplica esta atualizacdo somente na ultima trilha percorrida
(DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, [2006). A atualizagdo local é realizada de acordo com a Egq.
(1.8), onde ¢ € (0,1] é o coeficiente de depdsito de ferormdnio e 7y é a quantidade inicial de
ferormonio.

Tij =1 —¢) T+ ¢ T (1.8)

O objetivo principal da atualizacao local é a producado de diferentes solucdes,
dada o aumento das alteracdes na quantidade de ferorménio nas trilhas, criando uma maior
diversidade de trilhas, encorajando novas formigas a escolherem outras solugdes (DORIGO;
BIRATTARI; STUTZLE| 2006).

Assim como no MAX-MIN Ant System, a atualizacio no final de cada
percurso é realizada considerando apenas a formiga que obteve o percurso de menor custo,
assim a férmula de atualizagdo é dada pela Eq. (|1.9)

(1—p)-7;+p- A1y , se (ij) pertence ao melhor percurso
Tz’j = (19)

Tij , caso contrario

O valor de Ar;; é calculado da mesma forma do MAX-MZN Ant System,
conforme a Eq. (1.7)), com L,,cinor podendo ser melhor da iteragdo (L,,;) ou melhor dentre
todos (Lt).

Como observa (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006) outra importante dife-
renca entre ACS e AS é o modo como é feito o célculo da probabilidade de escolha dentre as
trilhas possiveis de uma formiga. No ACS é utilizada uma regra denominada de regra pseudo-
aleatoria proporcional, na qual a probabilidade de escolha de uma trilha entre 7 e j depende
de uma varidvel aleatéria ¢ € [0,1] uniformemente distribuida e ainda um outro pardmetro ¢.
Assim uma trilha t é escolhida segundo a Eq. (1.10).

— arg maXCuEN(SI’) {szg} , S€q S q0 (110)
Equacido , caso contrdrio
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1.2 Particle Swarm Optimization

A técnica denominada Otimizag¢3o por Enxames de Particulas, do inglés Par-
ticle Swarm Optimization (PSO), é uma abordagem estocéstica, baseada em populagdo que
simula o processo comportamental de interacdo entre os individuos de um grupo (MEDEIROS,
2005)).

Sua teoria é fundamentada pela observacdo do comportamento de grupos
de animais como passaros, peixes, entre outros, que realizam interessantes tarefas de otimi-
zagdo na execugdo de atividades simples, como a busca por alimentos (KENNEDY; EBERHART,
1995). Com isso o PSO busca a simulagdo destas atividades naturalmente simples, porém
matematicamente complexas.

Com base nas observacdes comportamentais dos grupos, pode-se concluir
que o comportamento do mesmo € influenciado pelos resultados de experiéncias obtidos por
cada individuo e também com a experiéncia obtida pelo grupo (KENNEDY; EBERHART), [1995).

Nesta abordagem cada individuo é dito ser uma possivel solucao para o pro-
blema investigado, sendo atribuido a cada individuo um valor que esta relacionado a adequacgao
da particula com a solucao do problema, denominada de fitness, e também uma variavel veloci-
dade que representa a dire¢cdo do movimento do individuo (particula). Com o passar do tempo
os individuos vdo ajustando suas velocidades em relagdo a melhor solugdo (melhor fitness)
encontrada por ele préprio e também pela melhor solucao do grupo, realizando este processo
até que os individuos (particulas) encontrem o alimento (melhor solu¢do global ou préxima
dela).

O valor de fitness é calculado com base na funcdo objetivo que se deseja
maximizar (minimizar). Segundo (LOPES, 2006)) o valor de fitness é definido pela natureza do
problema de otimizacdo e é computada por uma funcao objetivo que avalia um vetor soluc¢ao.

1.2.1 Simulando o Comportamento Social

Objetivando a simulagdo dos movimentos dos bandos de passaros, diversos
pesquisadores buscam entender como eles se mantéem aninhados e alteram suas diregdes
repentinamente, dispersando, e novamente reagrupando sem haver nenhum tipo de colis3o.

A partir destas pesquisas, alguns modelos de simulacao foram surgindo, es-
tes modelos sao fundamentados na distancia individual entre as aves, e que a sincronia no
comportamento do bando estd no esforco dos passaros em manter uma distancia étima entre
eles e seus vizinhos (KENNEDY; EBERHART, |1995)).

Kennedy e Eberhart (1995) afirmam que a hipdtese fundamental para o
desenvolvimento do PSO, surgiu a partir de um relato do sociobiologista Edward O. Wilson, que
descrevia sobre a busca por comida de um cardume de peixes. Wilson afirmava que em teoria os
membros individuais do cardume poderiam obter vantagem nas descobertas e pela experiéncia
prévia de todos os outros membros do cardume durante o processo de busca por alimento,
sendo que esta vantagem poderia ser decisiva, mesmo com a desvantagem da competicdo
pelos itens de alimento, ndao importando o quao imprevisivel estao distribuidos no ambiente
(WILSON|, [1975| apud [KENNEDY; EBERHART, |1995)). Este relato sugere que o compartilhamento
social da informacdo entre os individuos oferece uma vantagem evolucionaria.
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1.2.2 Modelo Matematico do Comportamento Social

Com base nas teorias sociobioldgicas, [Kennedy e Eberhart| (1995) apresenta-
ram um modelo matematico basico do comportamento social de individuos em grupo. Neste
modelo os individuos guardam consigo informagdes para orientd-los durante o processo de
busca, os quais sdo elas: a posi¢do do individuo no ambiente (X},), a qual é um vetor n-
dimensional, dependendo da dimensdo dos dados do problema; a velocidade (V) e a melhor
posi¢do encontrada por ele até o momento (P;;). Para (LOPES, 2006)) o termo velocidade ndo
tem a dimens3o de espago/tempo, mas sim a variagdo da posicdo do individuo no espago de
busca (AXY,), que por motivo de simplificagdo os autores definiram como velocidade. Além
disso, guarda a melhor solugdo global que é definida por P4, que é utilizada no processo de
atualizacdo das velocidades dos individuos.

Inicialmente o vetor posicdo e a velocidade de cada individuo s3o iniciados
de maneira randomica. Para o vetor posicao os valores estao no intervalo no qual se deseja
obter o valor maximo (minimo) da fun¢3o objetivo, para um boa dispersdo dos individuos no
espaco de busca, um bom gerador de niimeros randomicos é necessario.

Segundo (KENNEDY, |1997) para que o sistema ndo exploda e implemente
realisticamente a simulacdo das alteragdes incrementais na aprendizagem humana, um valor
Vinaz € utilizado como um limite de velocidade, tanto para a geracao inicial das velocidades
de cada individuo, quanto no processo de atualizacdo das mesmas, com isso os valores iniciais
das velocidades estdo no intervalo [ -Viuaz , Vinaz |-

De posse destes valores iniciais, o processo de avaliacido e atualizacdo das
posicdes dos individuos é iniciada. Este processo é realizado de forma iterativa, até que uma
condicdo de parada seja satisfeita. Alguns dos critérios de parada mais utilizados é a definicdo
de um niimero maximo de iteracdes, ou quando os individuos ndo mais alterarem suas posicoes
(LOPES| 2006)).

Os valores de fitness sdo calculados para cada individuo, e a posicao do
individuo com melhor fitness é atribuida a uma varidvel P, que guarda a posi¢cdo da melhor
solu¢do obtida por todos os individuos até o momento. Com isso todos os outros individuos
atualizam suas velocidades pela equagdo definida por (KENNEDY; EBERHART, |1995):

VAL = Vi + 0ia(Pia — Xia) + 0ia(Pya — Xia) (1.11)

O segundo termo do lado direito da equagdo, é descrito por (KENNEDY;
EBERHART), 1995), como sendo o fator cognitivo do individuo e o terceiro termo o fator social.
Na visdo matemdtica o segundo termo define a distancia entre a posicdo atual do individuo e
a melhor posicdao que ele obteve até o momento, e o terceiro termo a distancia entre a sua
posicdo atual e a posicdo do individuo que obteve a melhor solu¢do global (melhor valor de
fitness).

Os valores de ;4 estdo dentro do intervalo no qual se busca a solugdo 6tima,
e segundo (KENNEDY, [1997)) pode ser um valor randdémico, dentro do intervalo de busca.

De acordo com (LOPES, 2006) para que se possa cobrir satisfatoriamente o
espaco de busca, um nimero de individuos entre 20 e 50 é suficiente.

Com as velocidades atualizadas, agora pode ser realizado o processo de atu-
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alizagdo da posicdo de todos os individuos, conforme a Eq. ((1.12)) descrita por (KENNEDY:;
EBERHART, |1995)).

Xid' =X+ Vi (112)

Este processo é realizado até que algum critério de parada pré-definido seja
satisfeito. O algoritmo [1] apresenta o pseudo-cddigo do algoritmo PSO.

Algoritmo 1: Particle Swarm Optimization

1 begin

2 for todos os individuos do

3 Inicialize a posi¢do e velocidade randomicamente (dentro do espago de busca);
4 end

5 while nao condicio de parada do

6 Calcule o valor de fitness para todos os individuos;

7 Obtenha a posicdo do individuo com melhor solugdo global,
8 Atualize a velocidade de cada individuo;

9 Atualize a posicao de cada individuo;

10 end

11 Melhor solu¢cdo da ultima iteragdo;

12 end

1.2.3 Variagoes do Algoritmo PSO

Existem algumas varia¢bes do algoritmo PSO candnico. Um modelo inte-
ressante utiliza o conceito de que um individuo inicialmente tende a imitar os individuos que
estdo mais préximos a ele. Com isso surgiu o termo “melhor vizinho", que consiste em utilizar a
posicdao do melhor vizinho, ao invés de utilizar a melhor posicao global obtida até o momento.

Este modelo foi inicialmente proposto por (KENNEDY, 1997), o qual apre-
sentava que a vizinhanca é descrita pelo equivalente a um ciclo de comunicagao, ou seja, para
cada individuo ¢, a vizinhanca era composta pelos individuos, t — 1, 2 e i+ 1. A figura |4]ilustra
o conceito de ciclo de comunicac3o.

Utilizando este conceito de melhor vizinho, chamamos de P,; a posicao do
melhor vizinho, a Eq. ([1.13]) apresenta como sdo atualizadas as velocidades dos individuos.

Vit = Vig + via(Pia — Xia) + pia(Poa — Xia) (1.13)

O processo de atualizagdo das posi¢des é a mesmo apresentado pela Eq. ([1.12)).

Outros modelos foram apresentados por Kennedy| (1997)), os quais sdo deno-
minados Modelo somente Cognitivo (“Cognition-only” Model), Modelo somente Social (“Social-
only” Model) e o Modelo “Selfless” (“Selfless” Model).
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i+1

Figura 4: Ciclo de comunicagdo entre os individuos

1.2.3.1 Modelo Somente Cogpnitivo

A ciéncia cognitiva vem tentando tratar individuos como se estivessem iso-
lados, como se a cognicao ocorresse dentro da cabeca do individuo. Face a isto, |Kennedy
(1997)) apresentou um modelo no qual se baseia apenas no fator cognitivo, com isso a férmula
da atualizacdo da velocidade é descrita por:

Vi = Vig + ¢ia(Pia — Xia) (1.14)

A equacao que define a atualizacdo da posicdao dos individuos é a mesma
apresentada pela Eq. . Em teste comparativo com o modelo PSO candnico, aplicando
ambos os modelos na otimizagdo dos pesos de uma rede neural, Kennedy| (1997)) mostra que
o modelo somente cognitivo obteve um desempenho proporcionalmente satisfatério, mas é
suscetivel a falhas dependendo dos parametros utilizados em V.. € .

1.2.3.2 Modelo Somente Social

Este modelo trabalha utilizando somente o fator social do algoritmo candnico,
e também utilizando o conceito de melhor vizinho. Este modelo indica um processo socio-
fisiolégico sem a tendéncia de individuos voltarem a crer que o sucesso provém de experiéncias
passadas (KENNEDY, 1997). A Egq. identifica como sdo atualizadas as velocidades dos
individuos.

Vi = Vig + ¢ia(Poa — Xia) (1.15)

Em comparagdo com o modelo candnico e o modelo somente cognitivo,
aplicados na otimizagcdo dos pesos de uma rede neural, o modelo somente social mostrou
uma convergéncia mais rapida, até mesmo sobre o modelo candnico. Mas isto ndo pode ser
afirmado, pois 0 mesmo pode n3o exibir um mesmo desempenho em outros tipos de problema.
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1.2.3.3 Modelo “Selfless”

No modelo somente social, quando a posicao do préprio individuo for a
melhor em relacdo a vizinhanga, pode ocorrer uma confusdo do individuo em relagao a auto-
influéncia e a influéncia dos outros. Com o objetivo de tentar eliminar esta confusdo, [Kennedy
(1997)) apresentou o modelo “Selfless”, no qual o célculo do melhor fitness na vizinhanga exclui
o préprio individuo do processo.

Este modelo apresentou uma convergéncia mais rdpida, aplicados a otimiza-
¢ao de pesos de uma rede neural, em relacdo ao modelo somente cognitivo, mas obteve um
desempenho pior em relacdo aos modelos canénico e o modelo somente social.

A escolha do melhor modelo apresentado depende diretamente do problema
no qual serd aplicado, a dimensado dos dados de entrada, entre outras caracteristicas.

1.3 Aplicacoes

Pesquisas na area de Inteligéncia de Enxames tiveram grande avanco nos
dltimos anos, fazendo com que as abordagens ACO e PSO fossem aplicadas em um grande
ndmero de problemas reais. |Dorigo, Birattari e Stutzle (2006)) destaca que ACO foi aplicado, na
maioria, em problemas NP-dificil. Problemas estes, onde os melhores algoritmos conhecidos
garantem encontrar a solucao étima em tempo exponencial, sendo muitas vezes de impossivel
aplicacao na pratica.

Face a isto, algoritmos de inteligéncia de enxame surgem como uma alter-
nativa promissora, podendo encontrar solu¢des de alta qualidade rapidamente.

Algoritmos ACO foram aplicados a problemas redes de telecomunicagdo, es-
pecificamente em roteamento (SIM; SUN, 2003); problemas de agendamento (SOCHA; SAMPELS;
MANFRIN, 2003)); bioinformdtica (SHMYGELSKA; HOOS, 2005); otimiza¢do de pardmetros de
redes neurais (GONCALVES; CAMARGO-BRUNETO, [2008b)), entre outros.

O algoritmo PSO foi aplicado em diversos problemas complexos de vérias
dreas como problemas de engenharia nuclear (MEDEIROS, 2005); otimizagdo de pardmetros de
redes neurais (GONCALVES; CAMARGO-BRUNETO, 2008a)); otimizagdo de fun¢des (LIANG et al.|
2006)); mineragdo de dados (SOUSA; SILVA; NEVES, 2004).

Ambas abordagens podem ser combinadas entre si e/ou com outras técnicas
formando sistemas hibridos eficientes.

1.4 Conclusao

Alguns sistemas encontrados na natureza impressionam pela capacidade de
resolucao de problemas complexos, mesmo tendo como atores agentes simples. Este com-
portamento, denominado de inteligéncia coletiva, é provido pelas interacOes sociais entre os
préprios individuos e com o ambiente, e em conjunto formam um sistema auto-organizado
complexo, apto a realizar tarefas complexas. O segredo destes sistemas estd na capacidade de
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comunicacao e auto-organizacdo que os permite saber quais s3o suas atividades por meio do
conhecimento do que os outros estao fazendo.

Ferramentas computacionais foram desenvolvidas inspirando-se na interacdo
social entre individuos, considerando os principios da inteligéncia coletiva, sendo eles: proximi-
dade entre individuos, capacidade de avaliar seu comportamento, reagir a situacoes inespera-
das, nem todas as variagbes ambientais afetam o comportamento do agente e capacidade de
adequar ao ambiente. Ferramentas essas que se mostraram bastante atrativas, através de bem
sucedidas aplicagbes em problemas reais, embora ainda seja necessdrio um aprofundamento
no seu embasamento tedrico (LOPES, [2006).
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