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Resumo. Muitas vezes, os métodos meta-heurísticos se deparam com um
problema conhecido como convergência prematura, o que faz com que eles per-
cam a capacidade de gerar diversidade. Embora várias abordagens tenham sido
propostas, a convergência prematura ainda é uma questão em aberto. Meta-
heurísticas mais recentes como Algoritmo de Polinização das Flores (FPA) tam-
bém enfrentam o problema. Este trabalho apresenta um conceito da área de
sistemas de recomendação, chamado serendipidade, como uma nova abordagem
para o contexto de otimização. O trabalho formaliza serendipidade e também
propõe uma nova variante FPA que implementa duas dimensões desse conceito:
acaso e sagacidade. O algoritmo proposto foi comparado com o FPA e com uma
variante da literatura chamada DE�FPA. Os resultados obtidos mostraram a
superioridade da variante proposta quando comparada ao FPA e à DE�FPA.
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1 Introdução

Os problemas de otimização estão presentes em diversos domínios do mundo
real como, por exemplo, engenharia mecânica [1], gerenciamento de tráfego aé-
reo [2] e outros. As meta-heurísticas vêm sendo amplamente empregadas para
resolver problemas como esses. Algumas delas se inspiraram na natureza como
Algoritmos Genéticos, Algoritmo do Vaga-lume, Algoritmo do Morcego e outros.

Em [3], a reprodução das �ores foi estudada a �m de propor uma nova meta-
heurística conhecida como Algoritmo de Polinização das Flores (FPA � Flower

Pollination Algorithm). Na modelagem desse algoritmo, uma �or pode ser usada
para representar uma solução de um determinado problema. Assim como mui-
tas meta-heurísticas, FPA também enfrenta um problema chamado convergência
prematura, que ocorre quando o algoritmo perde a capacidade de gerar diver-
sidade. Na área de sistemas de recomendação, há um conceito, conhecido como
serendipidade, que pode ser utilizado como uma alternativa para lidar com o
problema da convergência prematura.



Em geral, serendipidade é um termo que se refere a descobertas realizadas,
aparentemente, por acaso. Na história da ciência, há vários exemplos de seren-
dipidade como as descobertas da vaselina, da sacarina e do raio-X. As inovações
podem ser consideradas casos de serendipidade, uma vez que elas são realizadas
por indivíduos capazes de detectar padrões.

Nos últimos anos, o foco das pesquisas em sistemas de recomendação tem
sido a procura pela exatidão das recomendações [4], apesar de se saber que, por
mais exata que seja uma recomendação, isso pode ocasionar o problema over-

specialization que consiste em o sistema recomendar apenas os itens adequados
para o per�l do usuário, embora possam existir outros mais adequados. Quando
um sistema de recomendação sugere apenas itens relacionados ao per�l de in-
teresse do usuário, ele converge para recomendações que podem não atender as
reais expectativas do usuário e, dessa forma, deixar de sugerir itens que podem
ser mais adequados. De forma similar, quando um algoritmo meta-heurístico
converge para um ótimo local sem levar em consideração outras soluções que
são mais adequadas que a encontrada, é possível perceber a relação entre over-
specialization e convergência prematura.

Na literatura, diversos trabalhos já foram propostos a �m de melhorar o
desempenho do FPA. Em geral, eles são propostas híbridas. Em [5], a vari-
ante DE�FPA combina o algoritmo de Evolução Diferencial (DE � Di�erential

Evolution) com o FPA. FA�FPA [6] é outra variante que combina FPA com o
algoritmo do vaga-lume (FA � Fire�y Algorithm). FPA também foi combinado
com o algoritmo de Busca Tabu (TS � Tabu Search) para implementar a variante
TS�FPA [7]. ABCFP [8] é uma outra variante resultante da combinação entre
FPA e o algoritmo ABC (Arti�cial Bee Colony).

Este trabalho propõe uma variante FPA que utiliza uma nova abordagem do
conceito de serendipidade. A abordagem tem como objetivo aumentar a capa-
cidade do algoritmo original balancear a busca local e a busca global. A busca
local é melhorada por meio da dimensão sagacidade, que é implementada a partir
de inspeções nas adjacências da melhor solução atual. Já a busca global usa a
dimensão acaso, que é implementada por meio da aprendizagem baseada em opo-
sição. Os experimentos mostraram a superioridade da variante proposta quando
comparada ao FPA original, ao algoritmo DE original e à variante DE�FPA.

A estrutura do trabalho está organizada com segue. Na Seção 2, é apresentada
uma breve introdução sobre FPA e a aprendizagem baseada em oposição; na
Seção 3, a nova variante que se propõe a melhorar a performance do FPA original
é apresentada. Na Seção 4, os experimentos são apresentados e os resultados são
discutidos. Por �m, a Seção 5 apresenta as conclusões e os trabalhos futuros.

2 Fundamentação Teórica

Esta seção apresenta algumas informações úteis para o entendimento do algo-
ritmo apresentado na Seção 3, tais como o Algoritmo de Polinização das Flores
e os conceitos de aprendizagem baseada em oposição e de serendipidade.



2.1 Algoritmo de Polinização das Flores

Uma classe dos algoritmos meta-heurísticos que tem recebido muita atenção são
os bioinspirados. Um desses algoritmos é inspirado no processo de polinização
das �ores e, por isso, é chamado de algoritmo de polinização das �ores (FPA �
Flower Pollination Algorithm) [3]. FPA assume que cada planta possui apenas
uma �or e que cada �or produz somente um gameta. O algoritmo implementa
dois tipos de polinização: a global e a local. Na polinização global, os agentes
carregam o pólen ao longo de grandes espaços de busca e o comportamento
dos polinizadores pode ser modelado pelo voo de Lévy, em que é obedecida a
distribuição de probabilidade de Lévy [9]. A �or mais saudável é representada
por g∗. Matematicamente, a polinização global pode ser representada por:

xt+1
i = xti + L(g∗ − xti), (1)

onde xti é o pólen i (ou o vetor solução xi) na iteração t. Já g∗ é a melhor solução
encontrada entre todas, até o momento. O parâmetro L é a força de polinização,
que é um valor gerado pela distribuição de Lévy. O voo de Lévy é descrito na
Equação 2:

L ∼ λΓ (λ)sen(πλ/2)

π

1

s1+λ
, (s� s0 > 0), (2)

onde Γ é a função gama padrão, cuja distribuição é válida para grandes passos
s > 0 e λ = 1.5, como de�nido em [3].

A geração de tamanhos de passos pseudo-aleatórios que obedeçam, correta-
mente, a Equação 2 não é uma tarefa trivial [3]. Existem alguns métodos para
geração de números aleatórios e o mais e�ciente é o algoritmo de Mantegna [10],
o qual usa duas distribuições gaussianas U e V , conforme equação a seguir:

s =
U

|V |1/λ
, (3)

com
U ∼ N(0, σ2), V ∼ N(0, 1), (4)

onde U ∼ N(0, σ2) signi�ca que as amostras são geradas a partir de uma distri-
buição normal gaussiana, com média zero e variância σ2, calculada por

σ2 =

[
Γ (1 + λ)

λΓ ((1 + λ)/2)
· sin(πλ/2)
2(λ−1)/2

]1/λ
. (5)

Já a polinização local pode ser representada pela Equação 6, como segue:

xt+1
i = xti + ε(xtj − xtk), (6)

onde xtj e xtk são os pólens de diferentes plantas da mesma espécie, na mesma
iteração. Por �m, ε corresponde a uma distribuição normal uniforme ∈ [0,1].

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocódigo do FPA. Ele é iniciado com a ge-
ração aleatória da população de �ores (linha 1). Na linha 2, a melhor solução



Algoritmo 1 Pseudocódigo do FPA

1: Inicialize a população de �ores com soluções aleatórias
2: Encontre a melhor solução g∗ dentro da população inicial
3: De�na uma taxa de probabilidade p ∈ [0, 1]
4: enquanto (t ≤ num_max_iter) faça
5: para i de 1 até n faça
6: se (rand < p) então
7: Faça polinização global usando Equação 1
8: senão
9: Faça polinização local usando Equação 6
10: �m se
11: Avalie novas soluções
12: Caso as novas soluções forem melhores, atualize-as
13: �m para
14: Selecione a melhor solução atual g∗
15: �m enquanto

da população inicial é selecionada. Na linha seguinte, a taxa de probabilidade é
usada para escolher se a polinização a ser aplicada será a global ou a local.

Nas linhas 4�15, ocorre a evolução das �ores ao longo do tempo e do espaço
de busca. Na linha 6, a taxa de probabilidade p é comparada com um valor
gerado aleatoriamente e, quando ele é menor que p, é realizada a polinização
global (linha 7). Caso contrário, é realizada a polinização local (linha 9). Em
seguida, as novas soluções são avaliadas e, se forem melhores, são atualizadas na
população (linhas 11�12). Por �m, seleciona-se a melhor solução atual, g∗.

2.2 Aprendizagem Baseada em Oposição

Em geral, os algoritmos meta-heurísticos são iniciados com soluções aleatórias e,
ao longo do tempo, eles procuram melhorá-las seguindo em direção da solução
ótima. É comum que essas soluções estejam distantes daquela considerada ótima
e o pior caso ocorre quando elas estão na posição oposta à da solução ótima.

Uma alternativa para essa situação é buscar, simultaneamente, em todas as
direções ou, simplesmente, na direção oposta. Nesse caso, aprendizagem baseada
em oposição (OBL � Opposition-Based Learning) [11] pode ser aplicada. Este
conceito é da área de inteligência computacional e tem sido empregado com o ob-
jetivo de aumentar a e�ciência dos algoritmos. Para um determinado problema,
OBL avalia uma solução x e a sua respectiva solução oposta x̃ possibilitando que
uma solução candidata seja encontrada próxima do ótimo global. A seguir, são
de�nidos Número Oposto e Ponto Oposto.

De�nição 1 : Número Oposto � Dado x ∈ <, no intervalo x ∈ [a, b], o
número oposto x̃ é de�nido como

x̃ = a+ b− x. (7)



De�nição 2 : Ponto Oposto � Dado P = (x1, x2, ..., xn) como um ponto
no espaço n-dimensional, com x1, x2, ..., xn ∈ < e xi ∈ [ai, bi], ∀i ∈ {1, 2, ..., n}.
Assim, o ponto oposto P̃ = (x̃1, x̃2, ..., x̃n) é de�nido pelos seus componentes

x̃i = ai + bi − xi. (8)

2.3 Otimização Baseada em Serendipidade

O termo �serendipidade� é usada como a) algo achado sem, necessariamente,
estar procurando-se por ele [12], b) surpresa agradável [13], c) acaso ou d) sorte.
Campos e Figueiredo [14] foram um dos primeiros autores que apresentaram o
conceito de serendipidade formalmente por meio da identi�cação de diferentes
categorias. Para isso, foram utilizadas equações lógicas, chamadas Equações de
Serendipidade, para apresentar quatro eventos que podem gerar serendipidade:
a) pseudosserendipidade; b) serendipidade real; c) serendipidade sem uma me-
táfora de inspiração; e d) serendipidade com o conhecimento incorreto.

Lawley [15] propôs um modelo perceptivo de serendipidade que considera seis
eventos que garantem a existência da serendipidade. São eles: 1) uma �mente
preparada�, 2) um evento não planejado e inesperado, 3) o reconhecimento da
potencialidade de um signi�cado no futuro, 4) uma ação para ampliar a potencia-
lidade do efeito considerado no Evento 2, 5) efeitos que podem ser utilizados para
ampli�car ainda mais o benefício do Evento 2 e 6) ocorrência de serendipidade.

Na de�nição de serendipidade, existem duas importantes dimensões que de-
vem ser consideradas [16]: acaso e sagacidade. A dimensão �acaso� representa um
conjunto formado por ideias e intuições que, normalmente, não são combinadas.
Já a dimensão �sagacidade� é o ambiente no qual essas ideias e intuições podem
ser aproveitadas. Neste trabalho, o termo �acaso� deve ser entendido como uma
possibilidade de algo acontecer, enquanto �sagacidade� é a qualidade de perceber
um determinado evento ou algo relacionado a ele.

Considerando um espaço de busca S, diz-se que os elementos que representam
as possíveis soluções de S pertencem ao conjunto P . O conjunto E, por sua vez,
é formado por elementos que representam as soluções encontradas no processo
de busca das possíveis soluções do espaço S, durante uma determinada iteração.
Portanto, E é um subconjunto próprio de P , E ⊆ P .

Diz-se que eij é um elemento que representa uma solução i, encontrada na
iteração j, pertencente ao conjunto E. A solução i, cujo valor da função obje-
tivo é o melhor encontrado na iteração j, é representada pelo elemento e∗ij ∈ E.
Então, na iteração j, quando um elemento de P não pertence ao conjunto E, o
elemento é considerado uma solução ocasional. Portanto, o conjunto que possui
os elementos usados para representar as soluções ocasionais na iteração j é dado
pelo complementar do conjunto E em relação a P , conforme Equação 9:

ACASO = P − E. (9)

Um outro conjunto a ser considerado na formalização de serendipidade é o
SRD. Ele é formado por elementos chamados serendípetos e é dado por

SRD = ACASO ∩ SAGAZ, (10)



onde SAGAZ é um subconjunto próprio de ACASO, SAGAZ ⊆ ACASO, for-
mado por elementos sagazij encontrados de forma sagaz. A sagacidade consiste
na descoberta de soluções melhores que o elemento e∗ij , conforme Equação 11:

SAGAZ = {sagazij | f(sagazij) < f(e∗ij)}, (11)

onde f(·) é a função objetivo usada para medir o valor de �tness.

3 SBFPA: FPA Baseado em Serendipidade

Após a formalização do conceito de serendipidade, inserido no contexto de otimi-
zação, é apresentada a variante Serendipity-Based Flower Pollination Algorithm

(SBFPA). Ela pode ser usada como uma alternativa para lidar com o problema
da convergência prematura e, assim, melhorar o desempenho do FPA original.

A �m de gerar diversidade, SBFPA adota a abordagem que foi usada na
implementação de uma variante do Particle Swarm Optimization [17�19]. Ela
combina duas estratégias do domínio de sistemas de recomendação [20]: blind
luck e Princípio de Pasteur. Blind luck é usada na implementação da dimensão
acaso para complementar a exploração do espaço de busca e gerar diversidade
adicional. Já o Princípio de Pasteur é usado na implementação da dimensão
sagacidade para �reconhecer potenciais� e �aproveitar os momentos�.

O pseudocódigo da variante proposta pode ser sumarizado no Algoritmo 2.
Na linha 1, o algoritmo difere do original ao utilizar a abordagem baseada em
oposição para gerar soluções iniciais. A linha 4 apresenta outra diferença em
relação ao valor atribuído à taxa de probabilidade p. No algoritmo original,
o valor padrão é �xado em 0.8, embora nos experimentos realizados, o valor
atribuído tenha sido p = 0.7. No entanto, valores �xos não são su�cientes para
equilibrar a busca local e a global [21]. Portanto, na variante proposta, o valor
de p é gerado dinamicamente, de acordo com os valores de �tness da iteração
atual e ele é calculado conforme Equação 12:

p = e(max(fitness)−min(fitness))/max(fitness), (12)

onde max(fitness) e min(fitness) são o maior e o menor valores de �tness da
função objetivo, na iteração atual, respectivamente.

A implementação do conceito de serendipidade ocorre nas linhas 7�9. A di-
mensão acaso é iniciada com um sorteio aleatório de uma �or, flors. Na linha 8,
OBL é aplicada sobre flors. Sobre a implementação da dimensão sagacidade, ela
é realizada na linha 9, onde a pior �or, florpior, é deslocada para a vizinhança
da melhor solução encontrada até o momento, conforme Equação 13:

florpior = g∗ + δ, (13)

onde g∗ é a melhor �or da iteração atual, δ é um valor obtido aleatoriamente no
intervalo [0, 0.1 * (limmax − limmin)], representando 10% do espaço de busca.



Algoritmo 2 Pseudocódigo da variante SBFPA

1: Gere uma população aleatória usando OBL
2: Encontre a melhor solução g∗ dentro da população gerada
3: enquanto (t ≤ num_max_iter) faça
4: Calcule p usando a Equação 12
5: para i de 1 até n faça
6: Idem às linhas 6�12 do Algoritmo 1
7: Sorteie aleatoriamente uma �or, flors
8: flors ← OBL(flors)
9: Modi�que pior �or usando Equação 13
10: �m para
11: Selecione a melhor solução atual g∗
12: �m enquanto

4 Experimentos Computacionais

Esta seção apresenta as funções de referência usadas para validar o algoritmo
proposto e, em seguida, as simulações computacionais e a análise dos resultados.

4.1 Funções de Referência

É comum o emprego de funções de referência com o pressuposto de que a di�cul-
dade delas corresponde àquelas encontradas em aplicações reais. Para realizar
os experimentos, foram escolhidas 10 funções de referência que são aplicadas
em problemas de minimização e utilizadas em vários estudos de FPA [5, 6, 22]
e são apresentadas na Tabela 1. Para cada uma delas, são apresentadas a sua
formulação, as fronteiras do espaço de busca e a solução ótima.

4.2 Simulações e Resultados

Todas as rotinas foram implementadas na linguagem de programação MATLAB
R2014b. Os experimentos foram executados em um computador que utiliza pro-
cessador Intel Core i7 com 2,4 GHz de frequência, 8 GB de memória RAM e
sistema operacional Windows 10 Home Single Language, 64 bits. Não foram
utilizadas técnicas de multiprocessamento.

Os experimentos comparam FPA com a variante SBFPA por meio de diversos
experimentos computacionais, realizados em 20 execuções independentes. Em
cada execução, foram �xados a dimensão em 30D, o número de iterações em
2.000 e o número de �ores em n = 30.

As sub�guras 1(a) � 1(e) apresentam o comportamento médio dos algoritmos
durante a otimização das funções unimodais. Para nenhuma delas, os algoritmos
encontraram a solução ótima, apesar de os grá�cos mostrarem claramente a su-
perioridade da variante proposta quando comparada ao FPA original. Todavia,
na sub�gura 1(b), é observado que, após a iteração de número 800 a variante



Tabela 1: Funções de referência utilizadas para avaliar FPA e SBFPA.

Função Fórmula Espaço de Busca Ótima

Esfera f1(x) =
d∑

i=1

x2i −100 ≤ xi ≤ 100 0

Rosenbrock f2(x) =
d−1∑
i=1

[100(xi+1 − x2i )2 + (xi − 1)2] −30 ≤ xi ≤ 30 0

Schumer
Steiglitz

f3(x) =
d∑

i=1

x4i −100 ≤ xi ≤ 100 0

Powel Sum f4(x) =
d∑

i=1

|xi|i+1 −500 ≤ xi ≤ 500 0

Cigar f5(x) = x2i +
d∑

i=2

x2i −10 ≤ xi ≤ 10 0

Ackley

f6(x) = −20 exp
(
−0.2

√
1
d

d∑
i=1

x2i

)
− exp

(
1
d

d∑
i=1

cos(2πxi)

)
+ 20 + exp(1)

−32 ≤ xi ≤ 32 0

Rastrigin f7(x) =
d∑

i=1

[x2i − 10cos(2πxi) + 10] −5.12 ≤ xi ≤ 5.12 0

Griewank f8(x) =
1

4000

d∑
i=1

x2i −
∏
cos
(

xi√
i

)
+ 1 −600 ≤ xi ≤ 600 0

Salomon f9(x) = 1− cos

(
2π

√
d∑

i=1

x2i

)
+ 0.1

√
d∑

i=1

x2i −100 ≤ xi ≤ 100 0

Alpine f10(x) =
d∑

i=1

|xisen(xi) + 0.1xi| −10 ≤ xi ≤ 10 0

proposta apresenta uma velocidade de convergência mais lenta, embora seja su-
perior à velocidade do FPA.

Já as sub�guras 1(f) � 1(j) apresentam o comportamento médio dos algo-
ritmos para otimizar as funções que possuem vários ótimos locais. Novamente,
percebe-se a superioridade de convergência da variante SBFPA. Na sub�gura
1(h), SBFPA encontrou a solução ótima da função Griewank próximo da ite-
ração 1.950. Nas demais funções multimodais, as soluções ótimas não foram
encontradas por nenhum dos dois algoritmos. Na sub�gura 1(i), próximo da ite-
ração 1.100, a variante não �escapou� de um ótimo local, embora mais uma vez,
seu desempenho tenha superado o FPA original.

O Teste de Wilcoxon, com nível de signi�cância de 0.05, foi aplicado a �m de
comparar os resultados das soluções encontradas pela variante proposta e pelo
FPA. O teste é usado para veri�car se os resultados da variante são estatistica-
mente signi�cativos quando comparados aos do FPA, isto é, se o p-value é menor
que o nível de signi�cância determinado.

A Tabela 2 compara o desempenho do FPA original e do SBFPA. Para cada
uma das funções avaliadas, a tabela mostra a melhor solução, a pior solução, a



média das soluções, o desvio padrão e o p-value resultante do Teste de Wilco-
xon. Os valores em negrito representam a melhor média e o desvio padrão dos
experimentos.

Tabela 2: Comparação entre FPA e SBFPA para as funções avaliadas.

Função

FPA SBFPA

p-Value
Melhor Pior

Média

(Desvio)
Melhor Pior

Média

(Desvio)

f1 2.07 21.06
7.63
(4.54)

9.43e-18 2.01e-15
4.11e-16
(6.04e-16)

1.90e-06

f2 34.42 1.06e+03
5.11e+02
(2.58e+02)

1.03 11.59
5.67
(2.52)

1.90e-06

f3 7.35 1.10e+03
2.44e+02
(2.67e+02)

2.53e-36 8.81e-32
8.21e-33
(2.08e-32)

1.90e-06

f4 3.01e-18 3.12e-12
6.06e-13
(8.89e-13)

1.91e-52 5.11e-46
4.77e-47
(1.41e-46)

1.90e-06

f5 9.52e+03 2.50e+05
6.55e+04
(5.55e+04)

8.00e-15 2.78e-12
5.41e-13
(7.55e-13)

1.90e-06

f6 2.74 6.69
4.13
(0.96)

1.03e-10 4.08e-09
9.15e-10
(9.76e-10)

1.90e-06

f7 38.49 99.51
76.30
(15.87)

0 1.13e-13
5.68e-15
(2.54e-14)

1.90e-06

f8 0.96 1.17
1.06

(6.18e-02)
0 0

0
(0)

1.90e-06

f9 2.19 4.39
3.24
(0.58)

1.14e-02 9.98e-02
9.54e-02
(1.97e-02)

1.90e-06

f10 3.49 10.79
7.87
(2.22)

8.94e-09 1.50e-05
1.70e-06
(4.42e-06)

1.90e-06

Tabela 3: Comparação de desempenho dos diferentes algoritmos.

Função DE FPA DE�FPA SBFPA

Esfera
3.69e-11
(9.01e-11)

8.40e+00
(5.03e+00)

1.34e-14
(2.35e-14))

4.11e-16
(6.04e-16)

Rosenbrock
42.35
(28.09)

5.11e+02
(2.57e+02)

27.19
(20.93)

5.67
(2.52)

Griewank
6.95e-12
(1.24e-ll)

1.06e+00
(3.90e-02)

0
(0)

0
(0)

Rastrigin
40.63
(4.73)

8.64e+01
1.73e+01

37.38
(3.12)

5.68e-15
(2.54e-14)



(a) Esfera (f1) (b) Rosenbrock (f2)

(c) Schumer Steiglitz (f3) (d) Powell Sum (f4)

(e) Cigar (f5) (f) Ackley (f6)

(g) Rastrigin (f7) (h) Griewank (f8)

(i) Salomon (f9) (j) Alpine (f10)

Figura 1: Convergência média dos algoritmos nas funções avaliadas.



Os resultados da variante proposta também foram comparados com uma
variante da literatura chamada DE�FPA [5] e também com o algoritmo de Evo-
lução Diferencial (DE). Para que nenhuma das variantes se bene�cie de uma
con�guração que possa vir a ser a mais adequada, nesta comparação, é usada a
mesma con�guração de�nida em [5]: 30 �ores, 30D e 2.000 iterações. A Tabela
3 apresenta a média dos valores de �tness e o desvio padrão encontrados.

Os resultados apresentados na Tabela 2 demostram, claramente, que a va-
riante SBFPA supera o FPA original. Já, na Tabela 3, SBFPA também supera
a variante DE�FPA em todas as funções, exceto na Griewank porque ambas
encontraram o ponto ótimo. Os resultados revelam que, quando comparada ao
FPA e à DE�FPA, a variante proposta apresenta estabilidade, melhores soluções
e maior velocidade de convergência.

5 Conclusões

Este trabalho apresentou o conceito de serendipidade como base para a criação
de uma variante da meta-heurística inspirada no processo de polinização das
�ores. A variante foi denominada SBFPA e tem o objetivo de gerar diversidade
de soluções e aumentar a velocidade de convergência do algoritmo.

O desempenho do SBFPA foi comparado com o FPA original, com o DE ori-
ginal e com uma variante híbrida chamada DE�FPA. A comparação foi realizada
por meio de vários experimentos computacionais usando funções de referência
clássicas da literatura. Após os experimentos, observou-se que, no que diz res-
peito à qualidade e à estabilidade das soluções, a variante baseada no conceito de
serendipidade obteve resultados superiores aos do algoritmo FPA, do algoritmo
DE e da variante híbrida DE�FPA.

Como trabalhos futuros, é interessante o desenvolvimento de uma variante
que possa ser aplicada em problemas discretos, como o do Caixeiro-Viajante. A
validação nesse problema é importante por ele ser bastante utilizado em cenários
reais como roteamento de veículos, problemas de sequenciamento e outros.
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