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RESUMO

A Otimizagéo por Coldnia de Formigas (ACO) é uma nova meta-heuristica
gue imita o comportamento de uma populacdo de agentes (formigas) na procura de
alimento. Através do uso de mecanismos de cooperacdo e adaptacdo, esta técnica
emula a natureza como forma de obter solu¢Bes promissoras com ideias simples.
Com isso, a ACO vem se mostrando como uma abordagem competitiva em relacdo
a outras estratégias apresentadas na literatura. Em relacdo a &rea de aplicacio desta
técnica, possui um dominio vasto, podendo ser aplicada em varios problemas,
estando entre os mais conhecidos, por exemplo, o Problema do Caixeiro Viajante, o
Problema de Geracdo de Horéarios e o Problema de Roteamento de Veiculos, que
sdo problemas de computagdo dificil, ou seja, problemas de complexidade
exponencial. Além destes problemas descritos, um problema bastante conhecido na
area de Engenharia Elétrica € o Problema de Restabelecimento de Sistemas
Elétricos de Poténcia. Neste problema, busca-se o restabelecimento de um sistema
elétrico, que é feito através da definicdo de um caminho alternativo da fonte de
geracdo até as cargas que tiveram o atendimento de energia interrompido por uma
falha. Este caminho alternativo é definido através da mudanca de estado de chaves
normalmente abertas e chaves normalmente fechadas do sistema. O sistema tem
um numero consideravel de chaves que podem ser utilizadas na definicdo deste
caminho, o que torna o restabelecimento uma tarefa de computacéo dificil, sendo
fortemente indicado o uso de técnicas de otimizacdo qualificadas para este
processo. Assim, a ACO, através de sua estratégia Max-Min Ant System, sera
utilizada para testar a ordem de religamento de chaves de um sistema elétrico, de
modo que se faga 0 menor nimero de mudanca de chaves para o restabelecimento
de energia, resultando assim em uma maior economia de recursos necessarios para
essa tarefa. Para verificar a eficAcia do método proposto, durante o
desenvolvimento deste trabalho foram realizados testes de comparacdo com o0s
resultados de outras implementacBes presentes na literatura, confirmando a ACO
com uma promissora alternativa quando aplicada em problemas combinatérios da
area da Engenharia Elétrica.

Palavras-Chave: Otimizacdo Combinatéria, Otimizacdo por Coldnia de Formigas,
Restabelecimento de Sistemas Elétricos de Poténcia, Computac¢do Evolucionaria.



Xiv



ABSTRACT

The Ant Colony Optimization (ACO) is a hew meta-heuristic that mimics
the behavior of a population of agents (ants) in search of food. Through the use of
cooperation and adaptation mechanisms, this technique emulates nature as a way
to obtain promising solutions with simple ideas. With this, the ACO presents itself
as a competitive approach in relation to other strategies presented in the literature.
Regarding the area of application of this technique, has a wide domain and can be
applied in various problems, being among the best known, for example, the
Traveling Salesman Problem, the Generation Schedulling Problem and the Vehicles
Routing Problem, which are difficult computing problems, ie, problems of
exponential complexity. Besides these problems described, a problem well known
in the area of Electrical Engineering is the Restoration Problem in Electrical Power
Systems. In this problem, we seek to restore a power system, which is done by
defining an alternate path from the source of generation to the loads that had the
power service interrupted by a failure. This alternate path is defined by change of
state of normally open switches and normally closed switches of the system. The
system has a considerable number of switches that can be used in defining this
path, which makes the restoration a task of difficult computing, being strongly
indicated the use of qualified optimization techniques to this process. Thus, the
ACO, through its strategy Max-Min Ant System, will be used to test the order of
reclosing of switches of an electric system, to make the fewest changes of the
switches to restoration of energy, thus resulting in a greater economy of resources
needed for this task. To check the effectiveness of the proposed method, during the
development of this work were performed tests for comparison with results from
other implementations in the literature, confirming the ACO with a promising
alternative when applied to combinatorial problems in the field of Electrical
Engineering.

Keywords: Combinatorial Optimization, Ant Colony Optimization, Restoration
of Electrical Power Systems, Evolutionary Computation.
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1
Introducao

Este capitulo apresenta os detalhes do desenvolvimento do trabalho,
mostrando seus objetivos e metas, sua justificativa e a sua forma de
organizacdo.

Atualmente, pesquisadores de todo o mundo prop6em novos métodos para
resolver problemas cléassicos/complexos de forma mais simples e/ou eficientes.
Uma simples prova disso sd8o as novas técnicas de otimizacdo baseadas em
inteligéncia de enxames, onde através da cooperacao entre os individuos (de forma
direta ou indireta) consegue-se uma melhor adaptacdo da populacdo ao ambiente.

Um exemplo de uma técnica de inteligéncia de enxames ¢é a Otimizacéo por
Coldnia de Formigas (ACO), inspirada no comportamento de agentes (formigas
artificiais) em busca de alimento. A Otimizacdo por Coldnia de Formigas,
originalmente descrita por Dorigo (1992), tem como ideia primordial a
comunicacdo indireta entre seus individuos, através de uma trilha feita por cada
formiga durante a exploragdo do espago de busca. Esta trilha é feita utilizando-se
uma espécie de feromonio artificial, que atua como um atrativo para as mesmas,
servindo como uma informacado perceptivel que é modificada pelas formigas para
refletir sua experiéncia de busca atual. Assim, a ACO mostra-se COmo um pProcesso
de aprendizado distribuido em que simples agentes, as formigas, trabalham de
forma coletiva, modificando, adaptativamente, a forma como o problema é
representado e percebido por outras formigas (DORIGO; STUTZLE, 2002). Toda a
robustez e eficiéncia da ACO giram em torno dessa ideia.
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1.1 Justificativa e Motivacao

Hoje em dia, a demanda por energia elétrica vem crescendo em todos 0s setores
gue necessitam desta para suas atividades. Com isso, torna-se fundamental a
elaboracdo de sistemas que facam a distribuicdo da energia produzida que sejam
confidveis e disponiveis. Estes sdo os chamados Sistemas Elétricos de Poténcia
(SEPs). Deste modo, torna-se indispensavel também a elaborag¢do de um servico de
gualidade que manipule tais sistemas, de forma a fornecer esta energia sempre de
forma confidvel, disponibilizado-a em niveis de méxima margem de seguranca
possivel (MANSOUR, 2009).

Diante desta caracteristica, a utilizagdo de métodos computacionais para a
manipulacdo destes sistemas, a fim de garantir uma maior disponibilidade e
confiabilidade, é cada vez mais comum, devido aos enormes beneficios
proporcionados, como a rapidez, segurancga e economia para sua operagdo. Entre os
métodos para a manipulacdo destes sistemas, pode-se utilizar, por exemplo, a
Busca Tabu (GLOVER, F., 1989; GLOVER, F. 1990), o Simulated Annealing
(KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983) e os algoritmos evolucionarios, com as
técnicas baseadas em inteligéncia de enxames, como a Otimiza¢do por Enxame de
Particulas (KENNEDY; EBERHART, 1995) e a meta-heuristica de Otimizacdo por
Coldnia de Formigas ou ACO (do inglés, Ant Colony Optimization) (DORIGO, 1992),
gue sera a base para o desenvolvimento deste trabalho.

Por sua proposta original de trabalhar com problemas de -carater
combinatério, a ACO é indicada para proceder com a manipulacdo de sistemas
elétricos de poténcia, pois esta tarefa estd relacionada a um problema desta
natureza, sendo conhecido como Problema de Restabelecimento de Sistemas
Elétricos de Poténcia.

Em um problema de Restabelecimento de Sistemas Elétricos de Poténcia, o
restabelecimento é feito através da definicdo de um caminho alternativo da fonte
de geracdo até as cargas que tiveram o atendimento de energia interrompido por
uma falha. Este caminho alternativo é definido através de mudanca de estado de
chaves normalmente abertas e chaves normalmente fechadas do sistema. O sistema
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tem um numero considerdvel de chaves que podem ser utilizadas na defini¢ao
deste caminho, o que torna o restabelecimento uma tarefa de complexidade
exponencial. Logo, a ado¢do de uma heuristica de otimiza¢do, como a ACO, é
indispensavel para se obter uma resolucao factivel em um tempo viavel.

Por fim, a naturalidade em resolver um problema, tendo como base as
ideias da natureza, é um fator interessante que faz parte da meta-heuristica ACO.
Dessa forma, este foi um dos motivos para a escolha desta pesquisa como Trabalho
de Conclusédo de Curso, pois tal técnica de otimizacdo apresenta uma ideia bastante
simples, mas que a0 mesmo tempo gera um atrativo e motiva¢do para a busca de
novas pesquisas nesta area.

1.2 Problematizacéao

Em relacdo ao problema de restabelecimento de sistemas elétricos de poténcia
surgem os seguintes questionamentos: como otimizar os gastos decorrentes de um
falha ou pane de um determinado sistema elétrico ao procedermos com a mudanca
de estados das chaves desse sistema para o restabelecimento de energia para 0s
pontos afetados? Existe uma ordem pré-determinada de mudanca de estados das
chaves para o restabelecimento de energia de um sistema elétrico que diminua os
gastos necessarios para esse processo? Como tratar o problema de sobrecarga nas
linhas do sistema?

1.3 Objetivos

1.3.1 Gerais

Aplicar ao problema de restabelecimento de sistemas elétricos de poténcia uma
recente meta-heuristica de otimizacdo combinatéria, a chamada Otimizagdo por
Coldnia de Formigas, sendo esta uma técnica que segue principios relativamente
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simples, mas ao mesmo tempo mostra-se bastante eficiente se aplicada a problemas
dessa natureza. O intuito desse trabalho é reduzir os custos para a resolucdo do
problema elencado, através da obtencdo da menor sequéncia de alteracdes de

chaves pelo algoritmo da meta-heuristica ACO.

1.3.2 Especificos

e Implementar o algoritmo para a resolucdo do problema de
restabelecimento de sistemas elétricos de poténcia em linguagem de
programacéo C#;

o Realizar testes com o modelo idealizado para a coleta de dados;
o Realizar testes estatisticos com os dados obtidos do algoritmo;

e Avaliar o desempenho da meta-heuristica proposta para a resolugdo
do problema descrito;

e Comparar os resultados obtidos com outros resultados presentes na

literatura;

e Elaborar artigos cientificos para a submissdo em eventos correlatos.

1.4 Organizacao da Monografia

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta os
principais conceitos relacionados a meta-heuristica ACO, que sera fundamental
para o entendimento da forma que o problema do SEP sera otimizado; o Capitulo 3
apresenta a descri¢do basica do problema de SEPs; o Capitulo 4 apresenta alguns
trabalhos que trataram o problema do SEP com a utilizacio de métodos
computacionais bio-inspirados para a sua resolugdo; o Capitulo 5 apresenta a forma
de mapeamento de um SEP para o modelo de feromé6nio da ACO, as estruturas de
dados adicionais utilizadas e as configura¢des adotadas, tanto para a instancia do
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problema, quanto para a arquitetura da ACO, além das demais configurac6es
utilizadas; o Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos para as configuractes
experimentais que foram adotadas para a resolucdo do problema, bem como as
comparagdes com outros resultados obtidos na literatura; e, finalmente, o Capitulo
7 apresenta as conclusdes obtidas no desenvolvimento do presente trabalho,
buscando demonstrar seus reais beneficios para problemas reais de SEPs; neste, 0s
possiveis trabalhos futuros também séo apresentados.
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2
A Meta-Heuristica Ant
Colony Optimization

Este capitulo apresenta os principais conceitos relacionados a técnica de
otimizacdo denominada Ant Colony Optimization, utilizada no
trabalho. O capitulo retrata os aspectos da concepgao a atualidade desta
metodologia, desde a inspiracdo bioldgica, até a sua evolucdo para
algoritmos mais robustos que hoje sdo largamente utilizados em
problemas combinatérios.

2.1 Consideracoes Iniciais

Hoje em dia, muitos problemas de otimiza¢cdo numérica apresentam uma grande
dificuldade para serem resolvidos, tanto no dominio de solu¢fes continuas quanto
no de solugBes discretas. Isso se deve ao fato da quantidade de solugbes possiveis
gue um problema pode ter em seu espa¢o de busca, sendo, geralmente, uma
guantidade exponencial em relacdo & instédncia do problema (problemas NP?! -
completo). Assim, muitas vezes, a busca pela melhor solu¢do de um determinado
problema nado sera viavel para o tempo disponivel e um resultado aproximado
talvez seja a melhor escolha naquele momento.

Diante desta caracteristica, o desenvolvimento de técnicas de otimizacdo
numeérica que trabalhem na busca de qualificadas solu¢des em tempo factivel se faz
necessario. Apesar de inumeras técnicas bem-sucedidas existentes, este trabalho ira
focar exclusivamente em uma meta-heuristica para otimizacdo combinatoria
denominada Otimizacéo por Colénia de Formigas ou ACO (do inglés, Ant Colony
Optimization) (DORIGO; STUTZLE, 2002).

XXXI

! Non-deterministic Polynomial - algoritmos exponenciais no tempo de execucdo tém sua funcdo de
complexidade descrita da forma O(c"), onde ¢ > 1. Este grupo contém problemas cujos melhores
algoritmos deterministicos conhecidos sdo ndo-polinomiais (CORMEN et al., 2002).
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2.2 A Meta-Heuristica

No inicio da década de 1990, a ACO foi introduzida por Marco Dorigo (DORIGO,
1992), em sua tese de doutorado, como uma nova meta-heuristica para a resolucéo
de dificeis problemas de otimiza¢do combinatdria.

A ACO é uma técnica de propédsito geral de inteligéncia de enxames. Os
algoritmos de inteligéncia de enxames sdo feitos de simples individuos que
cooperam atraves da auto-organizagdo, ou seja, sem qualquer forma de controle
central sobre os membros do enxame (DORIGO; SOCHA, 2007). Devido ao seu
promissor desempenho, torna-se assim um dos exemplos mais bem-sucedidos de
sistemas de inteligéncia de enxames (BONABEAU; DORIGO; THERAULAZ, 1999)
e, com isso, tem sido aplicada em varios tipos de problemas, desde os problemas de
natureza estatica (no qual a topologia e o custo do problema ndo mudam durante a
otimizacdo), como o cléssico Problema do Caixeiro Viajante, até os problemas de
natureza dindmica (no qual a topologia e o custo podem mudar ao longo da
otimizacdo), como o Problema de Roteamento em Redes de Telecomunicagdes.

Fornecendo uma definicdo matematica, a ACO é englobada como uma
meta-heuristica baseada em probabilidade, onde, por sua proposta original de
trabalhar com um conjunto de solug¢des discretas, envolve basicamente uma busca
de caminho em grafos, sendo, dessa forma, possivel construir suas solu¢des ao
longo do processo de otimizagéo.

Em seguida, serdo apresentados os principais conceitos relacionados a
origem e implementa¢do da meta-heuristica ACO.

2.3 A Inspiracao Bioldgica

Em meados do século 20, o entomologista francés Pierre-Paul Grassé (GRASSE,
1946 apud DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006) observou que algumas espécies
de cupins, durante a vida na coldnia, produziam uma substéncia que afetava o
comportamento dos individuos desta organizacdo. Grassé verificou que a
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substancia produzida tinha uma relacdo direta com a forma de comunicacéo entre
esses insetos, pois tinham uma reacdo diferente ao entrar em contato com esta
substancia. Tal reacdo dos cupins passou a ser estudada por Grassé, que foi por ele
denominada de “significant stimuli” (estimulo significante).

Em seus estudos, Grassé verificou que o efeito causado pela reacdo podia
atuar como um novo estimulo para os insetos que produziam a referida substancia
e para 0s outros insetos da col6nia. Com isso, utilizou o termo ‘estigmergia’ para
descrever esse tipo de comunicacio feita por esses insetos (GRASSE, 1959 apud
DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006).

A estigmergia possui algumas caracteristicas que a diferencia de outros
tipos de comunicagdo. Segundo Dorigo, Birattari e Stutzle (2006), as principais
caracteristicas sao:

e Forma de comunicacdo indireta e ndo-simbdlica mediada pelo
ambiente, onde os insetos trocam informacdes, modificando o seu
ambiente;

¢ Informacéo estritamente local, onde pode somente ser acessada pelos
insetos que visitam o local onde ela foi depositada.

Esse tipo de comunicagdo pode ser observado em outros individuos. Como
exemplo, se tem a comunicagao feita por formigas em uma colénia. Muitas espécies
de formigas caminham na dire¢do do seu formigueiro a uma fonte de alimento (e
vice-versa) deixando no caminho uma substancia atrativa chamada feromonio.
Com isso, as formigas conseguem perceber a presenca do feroménio deixado por
outras formigas, fazendo com que estas tendam a seguir aqueles caminhos com
uma concentracdo maior de feroménio, por motivos biolégicos. Logo, esse
mecanismo é a forma efetiva que as formigas tém para procurar e transportar o
alimento encontrado para o seu formigueiro (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE,
2006).
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2.3.1 O Experimento da Ponte Binaria

Diante do comportamento das formigas por sua forma de comunicacéo,
Deneubourg et al. (1990) apud Dorigo, Birattari, Stutzle (2006) estudaram seus
procedimentos de depdésito de feromonio. Para isso, foram realizados experimentos
com uma coldnia de formigas, sendo estas, formigas argentinas reais (Iridomyrmex
humilis), onde tal experimento ficou conhecido como Experimento da Ponte

Binaria.

O Experimento da Ponte Binaria tem a seguinte configuracdo: existem dois
extremos, no qual um ¢ a col6nia de formigas e o outro uma fonte de alimento.
Para que as formigas tenham acesso a esse alimento, ha uma conexao através de
uma ponte entre a colénia e a fonte de alimento. Porém, tal ponte tem uma
configuragdo especial, pois esta sofre uma bifurcagdo e, em seguida, uma jungédo
destas pontes, apresentando dois caminhos de igual comprimento, similar a Figura
1.

Formigueiro Fonte de alimento

ponte

Figura 1 — Configuracéo do experimento da ponte binéria,
onde a ponte ramifica-se em comprimentos iguais.

Colocadas nessa configuracdo, as formigas comecavam a explorar os
arredores do formigueiro, atravessavam a ponte e eventualmente chegavam a fonte
de alimento. Note que para uma formiga que sai do formigueiro consiga chegar a
fonte de alimento, ela obrigatoriamente tem que passar por uma das ramificacdes
da ponte.
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Durante todo esse processo de exploracdo, as formigas vao depositando o
ferom6nio para manter a orientacdo do caminho tomado em seu percurso.
Inicialmente, como ndo ha nenhum vestigio de ferom6nio em qualquer parte do
percurso, cada formiga escolhe aleatoriamente uma das duas pontes. Entretanto,
devido oscilacBes aleatérias de probabilidade, visto que as duas pontes tém o
mesmo tamanho, depois de algum tempo uma destas ira ter um acimulo maior de
feromdnio e, com isso, ir4 atrair mais formigas para o seu percurso. Assim, 0
resultado sera que, ao final, toda a coldnia ira convergir para aquele percurso que
tornou-se mais atrativo, fazendo com que o outro caminho ndo seja utilizado.
Devido a igualdade de probabilidade de escolha dos caminhos, a colbnia ira
escolher cerca de 50% cada uma das pontes durante a busca pelo alimento
(DENEUBOURG et al., 1990 apud DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006). A Figura
2 representa a escolha tomada pela colénia durante esse ciclo de exploracéo.

==

(@) (b)
Figura 2 — Caminho tomado pelas formigas ap6s determinado tempo de
exploracdo do ambiente, onde, pelas flutuacgdes aleatorias, (a) tomam o
caminho superior e (b) tomam o caminho inferior.

Assim, esse comportamento da coldnia permitiu a Deneubourg et al.
ultimarem que as formigas assumiam um comportamento interessante. Enquanto
uma formiga isolada realiza movimentacdes essencialmente aleat6rias, uma
formiga que encontra um caminho previamente percorrido pode detecta-lo e entéo
decidir com uma maior probabilidade em segui-lo, reforcando, assim, o caminho
com o seu proprio feromdnio. Essa decisdo feita por uma formiga segue um
comportamento autocatalitico de retroalimentacdo positiva, ou seja, quanto mais
formigas adotam um caminho, mais atrativo este se torna, aumentando também a
sua probabilidade de escolha.

Com isso, pode ser adotada uma estratégia Util com essa caracteristica das
formigas: o uso de um comportamento autocatalitico pode ser explorado para fazer
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com que as formigas encontrem o caminho mais curto entre o seu formigueiro e a
fonte de alimento. Esta hipotese foi comprovada pelo experimento realizado por
Goss et al. (1989) apud Dorigo, Birattari, Stitzle (2006), ao aplicar uma variacdo no

experimento da ponte binaria original de Deneubourg.

Em seu experimento, Goss et al. seqguiram basicamente a mesma ideia do
experimento de Deneubourg et al., porém considerando que uma das pontes que se
bifurcam entre o formigueiro e a fonte de alimento é significantemente maior que a
outra. A configuracdo do experimento de Goss et al. pode ser observada na Figura
3.

Formigueiro Fonte de alimento

Figura 3 — Configuragéo do experimento da ponte binaria, onde
a ponte ramifica-se em comprimentos diferentes.

Agora, as oscilagBes estocésticas na escolha inicial de uma das pontes por
uma formiga sdo muito reduzidas devido um fator importante: aquelas formigas
gue tiveram a sorte de escolher o caminho mais curto serdo as primeiras a retornar
ao formigueiro, por motivos légicos. Assim, quanto mais uma formiga realiza esse
percurso, mais rapido sera o seu retorno e maior serd a quantidade de feroménio
nesse caminho em relacdo ao caminho longo, fazendo com que a probabilidade de
mais formigas escolherem o caminho curto seja maior (DORIGO; BIRATTARI;
STUTZLE, 2006). Ap6s algum tempo, a probabilidade de escolher o caminho mais
curto sera tdo alta, devido a quantidade de feroménio neste caminho, que
raramente uma formiga ird eleger a outra ponte para realizar o seu percurso. Ao
final, a ponte com o caminho mais curto sera o caminho escolhido por todas as
formigas, obtendo a configuracao similar a Figura 4.
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Figura 4 — Caminho tomado pelas formigas apd4s
determinado tempo de exploracdo do ambiente.

Assim sendo, com base em todas as caracteristicas apresentadas do
comportamento real de algumas formigas na busca de alimento, Dorigo (1992)
prop6s um algoritmo que assume exatamente este comportamento, onde sua
utilizacdo tornou-se bastante atraente e utilizada para a resolugdo de muitos
problemas computacionais combinatérios de complexidade exponencial.

2.4 A Téecnica de Otimizacao

O modelo idealizado por Goss et al. (1989) apud Dorigo, Birattari, Stitzle (2006) que
explica o comportamento forrageiro das formigas foi a principal fonte utilizada por
Dorigo para o desenvolvimento da otimizacéo por colénia de formigas (DORIGO;
BIRATTARI; STUTZLE, 2006). Modelando o problema real para um modelo
matematico, algumas definicbes foram formuladas, que serdo apresentadas e
discutidas a seqguir.

2.4.1 Representacdo do Problema

A principal caracteristica da meta-heuristica ACO em seu funcionamento é em
relacdo ao seu tipo de estrutura utilizada para a otimizagdo. Para isso, baseando-se
no comportamento real das formigas, a ponte binaria foi substituida por uma
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representacdo em grafos e as trilhas de feroménio por trilhas de feroménio
artificiais.

Adotando uma abordagem formal, segundo Dorigo e Stltzle (2002), tém-se
as seguintes defini¢des: considerando um problema de minimizagéo (&, f,Q), onde
& é o conjunto de solucgBes candidatas, f é a funcio objetivo que avalia uma
possivel solucdo candidata se &, atribuindo-lhe um custo, e Q o conjunto de
restricdes definidas para o problema que as solu¢Ges devem cumprir. A meta para
0 problema € encontrar a solugéo 6tima global s, € &, ou seja, aquela solugéo de

menor custo que satisfaca todas as restricdes Q.

Definindo uma representacdo para um problema de otimizacdo
combinatdria, de acordo com a abordagem anterior, sdo apresentadas as seguintes
caracteristicas:

e Um conjunto finito C={c,c,,..,C,} de componentes, que

representam os nos ou vértices do grafo;

e O estado do problema ¢é definido pelas sequéncias

x =A{c 1C e Cy ...}, onde o conjunto de todas as sequéncias possiveis

é denotado por X ;

e O conjunto finito de restricdes Q define 0 conjunto de estados
possiveis ¢, onde 9 < X;

e Um conjunto &” de solugBes possiveis,com £ c 3 e & c &;
e Umcusto f(s,t) éassociado a cada solucdo candidata s e & .

Considerando esta representacdo, as formigas da meta-heuristica ACO
buscam solugdes através da construcdo de caminhos no grafo G = (C, A), onde os
veértices (C) sdo os componentes do problema e as arestas (A) s@o as liga¢cdes que
existem entre estes componentes. A implementacdo das restri¢des pode ser feita na
forma de restrigdo absoluta, excluindo a ligacéo entre os componentes do problema
gue determinam sequéncias de solucgdes inconsistentes, ou entdo as restricbes
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podem ser implementadas na forma de restri¢do de preferéncia, na qual a ligacéo é
possivel, mas implica na penalizacdo da solugéo.

Assim, a forma de modelar um problema de otimizacdo combinatéria
utilizando uma abordagem da ACO sera associa-lo a um modelo de feroménio, de
forma que seja emulado o comportamento de formigas reais. Com isso é possivel
fazer que um valor de feromobnio seja associado a cada solu¢do componente
durante a otimizacio (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006), dando ao
comportamento da execucdo do algoritmo, a similaridade com o modelo real.

2.4.2 Formigas Artificiais

As formigas artificiais sdo heuristicas construtivas representadas por estruturas de
dados associadas ao problema e por procedimentos que determinam como uma
solucdo deve ser construida através de um percurso no grafo G = (C, A) do
problema, que desenvolvem a construcdo de uma solucdo iterativamente, através
das decisbes probabilisticas tomadas durante esse processo.

As formigas constroem solugfes consistentes ou inviaveis, através de uma
fungdo derivada das restricdes do problema. Uma solucdo completa é formada
adicionando possiveis solu¢des componentes a solugdes parciais Para isso, leva em
consideracgdo duas informagées elementares (DORIGO; STUTZLE, 2002):

e Trilha de feromdnio artificial: assim como em um comportamento
real de uma formiga, as formigas artificiais também utilizam uma
ideia similar para indicar possiveis caminhos interessantes para a
constru¢do de uma solugdo, com a utilizacdo da trilha de feroménio
artificial. Esta trilha ird mudar dinamicamente durante a execucéo do
algoritmo para refletir a experiéncia de busca adquirida pelas
formigas durante a construcdo das solucoes;

¢ Informacdo heuristica: outro ponto fundamental utilizado na meta-
heuristica ACO, que corresponde a um valor especifico do problema
a ser resolvido, se este valor estiver disponivel.

39



Com essas informacdes, as decisdes tomadas pelas formigas ndo serédo
escolhas arbitrarias durante a otimizacdo, mas terdo uma politica baseada em
probabilidade, onde aquelas solugdes componentes com maior influéncia dessas
informacdes terdo uma maior probabilidade de serem adicionadas a cada iteracdo a
solucdo parcial que estd sendo construida. Assim, utilizando essas informacdes
para tomar uma decisdo probabilistica, as formigas sdo capazes de construir uma
grande variedade de qualificadas soluc6es, podendo, assim, explorar uma vasta
guantidade destas e, com isso, aumentar as chances de encontrar solu¢des mais
promissoras para o problema em que séo aplicadas.

Mais precisamente, cada formiga k da colbnia tem as seguintes
propriedades:

o Elaexplora o grafo G = (C, A) para buscar por solugdes viadveis s de

custo minimo. Ou seja, solugdes s tal que fs =min, f(s,t)s

e Ela tem uma memodria M* usada para guardar a informagéo sobre o
caminho parcial. A memoéria pode ser usada (i) para construir
solugdes viaveis, (ii) para avaliar a solu¢cdo encontrada, e (iii) para
refazer o caminho inverso para depositar feromonio;

e Ela pode ser atribuida um estado inicial xsk, definido com uma

sequéncia de comprimento unitario (componente simples ou

sequéncia vazia) e uma ou mais condicdes de parada e*;

e Quando estiver em um estado X, =<xr_1,i>, ela tenta mover para
gualquer n6 j em sua vizinhanca viavel Ni", gue é um estado
<xr, j> € 9. Se isso ndo é possivel, entdo a formiga pode mover para

um no j nessa vizinhanca inviavel INi", gerando, dessa forma, um

estado inviavel;

e Ela seleciona o0 movimento através da aplicagdo de uma regra de
decisdo probabilistica, que considera as (i) trilhas de feromonio
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disponiveis localmente e valores heuristicos, (ii) a memoria privada
da formiga de nés visitados e (iii) as restri¢des do problema.

e O procedimento de constru¢do da formiga k para quando pelo menos

uma das condigdes de parada e* é satisfeita.

e Ao adicionar um componente c; a solugdo atual, ela pode atualizar a

trilha de feromdnio associada a esta conexéo correspondente.

e Uma vez construida uma solugdo, ela pode refazer o mesmo caminho
inverso e atualizar as trilhas de feromonio das conexdes usadas.

Uma importante caracteristica observada por Dorigo e Stitzle (2002) sobre
as formigas artificiais segue o mesmo principio do comportamento de uma formiga
real. Durante a constru¢do de uma solucéo, ao longo do processo de otimizacéo, as
formigas movem-se simultaneamente e independentemente, sendo capazes até
(apesar de uma baixa probabilidade) de encontrar uma boa solu¢do para o
problema em questdo. Porém, serd através da interacdo com outras formigas
artificiais durante a busca, que este processo de construcao estara mais propenso a
encontrar soluces satisfatorias.

2.4.3 Atualizacdo do Feromonio

Outro aspecto importante acerca do funcionamento da meta-heuristica da ACO é a
atualizagdo que o feroménio artificial sofre durante o processo de otimizac¢do. Dado
o grafo de busca G = (C, A) do problema, durante ou apés a construcdo de uma

solucdo por uma formiga, ocorrem dois eventos a respeito das trilhas de feromonio:

o Deposito: processo em que a trilha de ferom6nio de uma solucéo
componente € incrementada com um valor referente a qualidade que
0 caminho ou aresta encontrada terd sobre as proximas iteragdes;

e Evaporacdo: processo no qual a intensidade das trilhas de feroménio
vai diminuindo ao longo do tempo.
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Ambos os eventos séo cruciais na ACO, tanto que os principais algoritmos
gue se baseiam nesta meta-heuristica se diferenciam, principalmente, por variacdes
na utilizacdo e atualizagdo destes termos, conforme serd visto posteriormente.

O depdésito de feromodnio é importante para qualificar aqueles caminhos que
vem se destacando como os mais promissores, fazendo com que tenham uma
maior influéncia na decisdo das formigas nas itera¢cBes posteriores, como ja foi
discutido.

A evaporacao do feromonio é o outro aspecto importante sobre o feroménio
utilizado pelas formigas. Sua importancia mais evidente é que ela nhdo permite que
a quantidade de feroménio cres¢a indefinidamente, o que poderia causar a
estaghacdo das formigas em um minimo local, pois um caminho iria acumular
tanto feromonio e seria tdo influente, que outros caminhos dificilmente teriam a
possibilidade de serem escolhidos. Todavia, esse processo emula um mecanismo de
“esquecimento” de solucBes anteriores, permitindo a exploracdo de novas areas do
espaco de busca (DORIGO; STUTZLE, 2002). Ao mesmo tempo em que permite o
“esquecimento” de boas solucdes, a evaporacdo do feromdni