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Resumo

SILVA, L. E. Sistema Hibrido Metaheuristico baseado em Colonia de Formigas Paracon-
sistentes aplicado a Problemas de Otimizacdo em Redes Inteligentes. 2012. Tese (Douto-
rado) - Instituto de Sistemas Elétricos e Energia, Universidade Federal de Itajubd, Minas Gerais,
2012.

Este trabalho apresenta uma proposta de um algoritmo hibrido de metaheuristica denomi-
nada coldnia de formigas e da légica nao-classica denominada Légica Paraconsistente para
resolucao de problemas de otimizacdo na area de Sistemas Elétricos de Poténcia. A estratégia
de inteligéncia de bando nomeada Col6nia de Formigas tem demonstrado ser uma estratégia
interessante para resolucdo de problemas de otimiza¢do combinatdria e também no dominico
continuo. Nesta estratégia, o aprendizado das formigas é construido através de uma trilha de
feromonios deixada por cada formiga da colonia no espaco do problema. As formigas usam
interativamente o nivel de feromonio de cada caminho para decidir que caminho seguir. O pro-
blema € que esta decisdo € muitas vezes incerta ou inconsistente. A 16gica cldssica ndo é capaz
de tratar este tipo de problema de decisdo. Desta forma, propde-se o uso da Ldgica Paraconsis-
tente para aumentar o poder de decisdo das formigas da colonia. Nesse trabalho, o algoritmo
proposto é aplicado em duas classes de problemas em Sistemas Elétricos de Poténcia: o res-
tabelecimento de sistemas e o despacho econdomico. Com os resultados apresentados pode-se
dizer que o sistema hibrido da Légica Paraconsistente com a Colonia de Formigas demonstra
ser uma interessante alternativa para resolucao de problemas de otimizacao.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Colonia de Formigas, Ldgica Paraconsistente, Redes
Inteligentes.
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Abstract

SILVA, L. E. Hybrid Metaheuristic System based on Paraconsistent Ant Colony applied
to Optimization Problems in Smart Grids. 2012. Tese (Doutorado) - Instituto de Sistemas
Elétricos e Energia, Universidade Federal de Itajuba, Minas Gerais, 2012.

This work introduces a proposal for a hybrid metaheuristic algorithm called ant colony and
non-classical logic called Paraconsistent logic for solving optimization problems in the area of
Electric Power Systems. The strategy of the swarm intelligence named Ant Colony has proved
to be an interesting way to solve difficult combinatorial problems. In this strategy, the learning
of ants is built through the trail of pheromones left by the each ant in the colony on the problem
space. The ants iteratively use the pheromone level of the each path of the solution problem
to decide which way to follow. The problem is that this decision is often uncertain or incon-
sistent. Classical logic can not handle this kind of decision problem. In this sense we use the
Paraconsistent Logic for increasing the power of decision to the ants colony. In this work, the
proposed algorithm is applied in two classes of problems in Electric Power Systems: the resto-
ration systems and the economic dispatch. With these results, we can say that the hybrid system
of Paraconsistent Logic with Ant Colony proves to be an interesting alternative for solving of
optimization problems.

Keywords: Artificial Intelligence, Ant Colony, Paraconsistent Logic, Smart Grids.
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Capitulo 1

Introducao

O computador € usado, atualmente, com sistemas inteligentes para auxiliar em problemas
de tomadas de decisdo. Entretanto, entre estes problemas existem aqueles que ndo podem ser
resolvidos nos computadores em tempo vidvel. O nimero de testes que devem ser realizados €
tao grande que mesmo o melhor dos computadores conhecidos levaria séculos a fim de produzir
uma solugdo exata para o problema.

Na impossibilidade de produzir algoritmos exatos para estes problemas, tem sido cada vez
mais utilizados algoritmos probabilisticos para produzir, sendo uma solu¢do 6tima, a0 menos
uma boa solugdo para os problemas. Dentre as técnicas utilizadas na inteligéncia artificial para
encontrar solucdes em problemas de computacao dificil, existem os algoritmos bioinspirados,
que simulam o funcionamento de algum mecanismo humano ou da natureza a fim de representar
o processo inteligente utilizado por organismos vivos. Entre as técnicas inteligentes empregadas
estdo as redes neurais artificiais, os algoritmos genéticos, a programacao genética, o bando de
particulas e as colOnias de formigas.

A técnica de Inteligéncia Artificial denominada Coldnias de Formigas € um sistema bioins-
pirado que simula o processo realizado pelas formigas de uma col6nia na busca por alimentos.
Esta técnica € especialmente indicada para problemas de otimiza¢do combinatdria, onde uma
sequéncia de valores discretos devem ser obtidos para solucdo do problema.

Para tomada de decisdo na estratégia de Coldnia de Formigas usa-se somente uma funcao
de probabilidade. Os problemas de incerteza e inconsisténcia naturais no processo de decisdao
das formigas ndo sio considerados. Desta forma, neste trabalho é proposto um sistema hibrido
da estratégia de coldnia de formigas com a ldgica paraconsistente. A 16gica paraconsistente €
uma légica nao-cldssica indicada para utilizagdo em problemas de indefini¢do, conhecimento
parcial e inconsisténcias. Utiliza-se a 16gica paraconsistente junto com a estratégia de colonia
de formigas para procurar maximizar as vantagens € minimizar as desvantagens inerentes de
cada estratégia.

O resultado € um sistema hibrido, fortemente acoplado, que apresenta um comportamento

melhor ou igual a melhor estratégia de colonia de formigas implementada.



CONTEXTO 2

1.1 Contexto

Os sistemas de energia elétrica, conforme conhecemos hoje, ja existem a mais de um século
seguindo o proposta original de Tesla e Westinghouse (Hughes, 1983). Durante esse século
houve alguma evolucao gragas ao desenvolvimento tecnoldgico. No entanto, para alguns especi-
alistas, os sistemas elétricos atuais comecam a se tornar antiguados, por deixarem de incorporar
alguns novos avangos tecnoldgicos.

Com as tecnologias atuais, € possivel monitorar uma cirurgia a distancia, porém na ocorrén-
cia de uma falha no sistema elétrico ainda € necessario que um consumidor faca uma ligagcdo
telefonica para informar o problema e equipes de manutencdo devam ser deslocadas para res-
taurar o fornecimento de energia nessa regido afetada.

Outros problemas relacionados ao uso de novas tecnologias para a geragao e distribui¢do de
energia podem ser citados. A constru¢do de novas centrais de geracdo de energia, sejam elas
hidrelétricas ou térmicas, devem considerar seus impactos socio-ambientais, dada essa nova
preocupacdo da sociedade moderna. Os sistemas de transmissdo também devem levar em con-
sideracdo os impactos que podem gerar no meio ambiente. Novas fontes ndo convencionais de
geragdo como painéis fotovoltaicos e usinas edlicas tendem a permitir que consumidores de
energia elétrica possam atuar como produtores no novo modelo de geracdo e distribui¢do de
energia.

Novas tecnologias como o carro elétrico hibrido (Werbos , 2011) apresentam-se como uma
alternativa para o armazenamento de energia elétrica produzida por fontes renovaveis nao des-
pachdveis.

Finalmente, a utilizagdo de novos equipamentos de medi¢do e controle de consumo/pro-
ducdo de energia (smart meters) torna possivel a constru¢do de um novo sistema de energia
elétrica, no qual a producdo é controlada de forma mais realista, considerando o consumo on-
line de seus consumidores, a0 mesmo tempo em que o consumidor passa a ser também um
produtor de energia, alimentando o sistema com o excedente de sua produgao local.

Toda essa discussdo apresenta um novo conceito denominado Smart Grid !, que consiste
em utilizar de forma intensiva a tecnologia da informagdo e comunicacido para possibilitar a
implantacdo de estratégias de otimizacdo e controle das redes elétricas de uma forma muito
mais eficiente, confidvel e integrada.

Nesse contexto, novos algoritmos devem ser implementados a fim de resolver problemas de
otimizacao e de tomada de decisdo nos mais diversos campos da engenharia elétrica e, assim,
possibilitar o implantacdo do conceito de Redes Inteligentes, mais adequados ao mundo digital

em que vivemos.

'A tradugio consagrada para esse termo em portugués é algo como Rede Inteligente ou Rede Elétrica Inteli-
gente. O mesmo termo € usado em outro contexto em Computacgao.
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1.2 Objetivos

Esta pesquisa visa desenvolver e validar o algoritmo de Formiga Paraconsistente, que € um
sistema hibrido da Légica Paraconsistente com a metaheuristica de Colonia de Formigas. Esse
algoritmo pode atuar em dois tipos de espaco de busca: o espaco de busca discreto e o espago
de busca continuo. O algoritmo de Formiga Paraconsistente serd aplicado em problemas de
Otimizagao em Sistemas Elétricos de Poténcia, a fim de exemplificar a sua utilizagdo nessas
classes de problemas. Para o dominio discreto serd utilizado o problema de Restabelecimento
de Sistemas de Distribui¢@o e para o dominio continuo serd utilizado o problema do Despacho

Econdmico de Carga.

1.2.1 Objetivos Especificos

e Implementar algumas variantes da metaheuristica de Colonia de Formigas;

e Implementar uma interpretacdo da ldgica paraconsistente para utilizar com a metaheuris-

tica de coldnia de formigas;

e Desenvolver um sistema hibrido da 16gica paraconsistente e da colonia de formigas para

implementagdo da Formiga Paraconsistente;
e Aplicar a Formiga Paraconsistente ao benchmark do Caixeiro Viajante;

e Aplicar a Formiga Paraconsistente ao problema de Restabelecimento de Sistemas Distri-

bui¢do, direcionado para aplicacdo em Redes Elétricas Inteligentes;
e Aplicar a Formiga Paraconsistente ao problema de Despacho Econdmico de Carga;

e Analisar e publicar os resultados.

1.3 Organizacao da Pesquisa

Este trabalho esté organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo discutidos os problemas
de computacao dificil e as estratégias utilizadas, dentre elas a metaheuristica de Coldnia de For-
migas. No Capitulo 3 sdo introduzidos, em linhas gerais, os conceitos e fundamentos da légica
nao-cldssica denominada Légica Paraconsistente. Discute-se ainda, neste capitulo, alternativas
para interpretacdo e implementacdo da légica paraconsistente. A proposi¢do do algoritmo da
Formiga Paraconsistente, que € o hibrido da Légica Paraconsistente com a metaheuristica de
Colonia de Formigas € discutido no Capitulo 4, onde sdo apresentados os primeiros resulta-
dos experimentais. A aplicacdo da Formiga Paraconsistente para problemas de otimiza¢cdo em

espaco de busca discreto € apresentado no Capitulo 5. Nesse capitulo esta implementada uma
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aplicacdo da Formiga Paraconsistente para o problema de Restabelecimento de Sistemas de Dis-
tribui¢do. No capitulo 6 € implementada e discutida uma aplicagdo da Formiga Paraconsistente
para problemas de otimizacdo em espago de busca continuo. Nesse capitulo esta implemen-
tada uma aplicacdo da Formiga Paraconsistente para o problema de Despacho Econdmico de
Carga. No capitulo 7 sdo apresentadas e discutidas as conclusdes, contribui¢cdes e sugestdes
de trabalhos futuros com os resultados dessa tese. A lista de publicagcdes do autor, direta ou

indiretamente relacionados ao tema desse trabalho estio relacionadas no Apéndice A.



Capitulo 2

Colonia de Formigas

A metaheuristica de Otimizacao por Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization, ACO)
¢ uma estratégia de inteligéncia de bandos (swarm intelligence) que busca imitar o compor-
tamento inteligente de uma colonia de formigas com o intuito de utilizd-lo na resolucdo de
problemas de otimizagdo combinatdria.

Cada formiga individualmente, seguindo regras simples, sdo capazes de produzir uma solu-
cdo viavel para problemas complexos. A coldnia como um todo, através da interacdo indireta de
cada agente independente, € capaz de construir padroes complexos como solug¢ao de problemas.
Todo este processo € realizado sem um controle central, através de um sistema de computagao
distribuido realizado por cada agente individual, mediado pela comunicac¢do indireta através da
modificagdo do ambiente.

As formigas seguem as seguintes regras de comunicacao (Grassé , 1959):

e As formigas depositam um elemento quimico, denominado feromodnio, que pode ser per-
cebido pelas outras formigas da colonia. As formigas usam a quantidade de feromodnio

para decidir que caminho seguir.

e As formigas s6 percebem o feromonio disponivel localmente, ou seja, a formiga tem
que alcancgar o local onde esta depositada a informacdo deixada pelas outras formigas da

colOnia.

Na metaheuristica ACO, as formigas constroem solugdes aleatdrias, baseadas nas trilhas de
feromonios e também nas informagdes heuristicas especificas dos problemas. O uso da trilha
de feromonios para registrar a experiéncia acumulada pelas formigas durante a resolu¢cdo de um
problema torna a metaheuristica ACO diferente das heuristicas tradicionais.

Este capitulo apresenta a classe de problemas denominados de Otimizacdo Combinatéria
que € especialmente indicado para a aplicacdo da metaheuristica de Colonia de Formigas.
O trabalho que inspirou o desenvolvimento desta estratégia e um pseudo-cédigo da imple-
mentacao sdo apresentados e discutidos. Algumas variagdes da metaheuristica ACO sao apre-
sentadas, entre elas a estratégia mais bem sucedida denominada M AX — M IN_ Ant System
(Stiitzle e Hoos , 2000). Esta dltima € utilizada com o hibrido da Légica Paraconsistente que é

proposto neste trabalho.
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2.1 Problemas de Otimizacao Combinatdria

Os problemas de otimiza¢do combinatoria, classificados como problemas NP-Completos de
acordo com a teoria de complexidade de algoritmos (Cormem et al. , 2002), t€m como objetivo
maximizar ou minimizar uma funcio definida sobre certo dominio finito. De uma forma ge-
ral, é facil determinar uma possivel solucdo do problema de otimizacdo combinatéria. Mesmo
assim, € computacionalmente invidvel testar todas as solucdes possiveis para um determinado
problema.

Um exemplo cléssico de problema de otimizagdo combinatdria é o problema do caixeiro
viajante (Jiinger et al. , 1997), ilustrado na Figura 2.1. Este problema consiste em determinar
um percurso de comprimento minimo que passa por um conjunto de cidades (representadas
pelo simbolo ’x’ na Figura 2.1) sem repetir ou deixar de visitar qualquer cidade. O problema
pode ser representado por um grafo G = (V,A), no qual os vértices V representam as cidades
e as arestas A representam o conjunto de estradas ligando as cidades. Se pensarmos num grafo
completamente conectado, todas as cidades estardo diretamente ligadas por uma estrada. O
problema do Caixeiro Viajante corresponde a encontrar um caminho Hamiltoniano no grafo G
de comprimento minimo. O caminho Hamiltoniano € o percurso fechado que visita exatamente
uma vez cada um dos v = |V| vértices de G. A distancia d;; entre as cidades i e j é o valor
associado a cada aresta de G.

Ainda que seja f4cil encontrar uma solucio vidvel para o problema do caixeiro viajante, é
computacionalmente invidvel testar todos os roteiros possiveis para encontrar a solu¢ao 6tima
para o problema. O nimero de roteiros a ser testado fica em torno de n!, onde n representa o
nimero de cidades no problema.

Este problema acontece em situacdes reais, como, por exemplo, o processo de soldagem de
circuitos impressos, no qual deve-se determinar o menor o trajeto para que a maquina de solda
conecte todos os circuitos da placa. Quanto menor for o trajeto da maquina de solda, mais rapida
serd a soldagem da placa e, por conseguinte mais placas poderdo ser soldadas num intervalo de

tempo.

2.1.1 Algoritmos de Aproximacao

Na impossibilidade de implementar um algoritmo que encontre solugdes exatas em tempo
computacionalmente vidvel para problemas de otimizagdo NP-Completos, sdo exploradas al-
gumas estratégias que envolvem métodos de programacdo inteira, métodos probabilisticos e
algoritmos de aproximacao.

Entre os algoritmos de aproximacdo pode-se relacionar os métodos construtivos, os algo-
ritmos de busca local e as metaheuristicas. Os métodos construtivos trabalham com solugdes
parciais, tentando extendé-las a fim de obter solu¢des completas. Os métodos de busca lo-
cal promovem modificacdes em torno de solucdes completas do problema com objetivo de

melhoré-las. As metaheuristicas podem combinar aspectos dos métodos construtivos e de busca
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Figura 2.1: Aplicacdo do algoritmo do melhor vizinho na instdncia eill0l da TSPLIB. a) Instancia
eill01 b) Solucdo encontrada usando o algoritmo do melhor vizinho e c) Melhor solucdo conhecida
para instancia eil101
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local a fim de produzir solu¢des dos problemas, com complexidade reduzida em relacao aos
algoritmos exatos e fornecendo, em geral, solugdes vidveis de boa qualidade, mas sem garantia
de qualidade.

Um algoritmo construtivo simples para resolver o problema do caixeiro viajante, por exem-
plo, € aquele que comecando de uma cidade qualquer escolhe sempre a cidade mais proxima
ainda ndo visitada até que a cidade original é alcancada. Este algoritmo é conhecido como
heuristica de constru¢do de roteiro de vizinho mais proximo. Um exemplo de solu¢do para o
problema denominado eil101, obtido da TSPLIB!, é apresentado nas Figuras 2.1a, 2.1b e 2.1c.

Na Figura 2.1a estd apresentada a instancia eil101. Pode-se observar na Figura 2.1b, que
apresenta a solu¢@o usando o algoritmo de aproximacao pelo vizinho mais proximo, algumas li-
gacoes distantes entre cidades ndo vizinhas, o que caracteriza solug¢des ruins para este problema.
De um modo geral, esta estratégia produz solugdes muito rapidas, mas as solu¢des ndo sdo de
boa qualidade. Na Figura 2.1c estd apresentada a melhor solu¢do conhecida para a instincia
eill101.

2.1.2 Metaheuristicas

As metaheuristicas compdem aspectos dos métodos construtivos e dos algoritmos de busca
local. Os métodos construtivos sdo utilizados nas metaheuristicas a fim de produzir solucdes
completas para os problemas. Os algoritmos de busca local sdo empregados nas metaheuris-
ticas para melhorar as solucdes encontradas. Os mecanismos de constru¢do de solugdes e de
melhoramento das solu¢des encontradas sdo guiados por um conhecimento heuristico especi-
fico de cada problema.

A metaheuristica de Otimizacdo por Colonia de Formigas (ACO)(Dorigo e Stiitzle , 2002;
Dorigo et al. , 2006a), por exemplo, € baseada em formigas artificiais que sdo procedimentos
utilizados para construir solu¢des de um problema de otimizacdo de forma probabilistica. Atra-
vés deste procedimento, as formigas adicionam interativamente componentes para a solu¢cdo
levando em conta a experiéncia acumulada pela colonia, representada pelas trilhas de feromo-
nio e as informagdes heuristicas, especificas do problema modelado.

Este procedimento permite que as formigas artificiais construam uma grande variedade de
solucdes possiveis para o problema. Além disso, a experi€éncia acumulada pela colonia asso-
ciada a heuristica do problema pode guiar o algoritmo a obter boas solu¢des. Desta forma, a
metaheuristica ACO € uma extensdo do algoritmo de construgdo, apresentado anteriormente.
Assim, a metaheuristica ACO pode ser aplicada a qualquer problema de otimizacao para o qual

€ possivel definir algum mecanismo de constru¢do de solugdes.

IBiblioteca de instincias do problema do caixeiro viajante (Reinelt , 1991). Disponivel no endereco eletronico:
http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/
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2.2 Inspiracao Biologica

A metaheuristica ACO foi inspirada nas experiéncias realizadas em (Deneubourg et al. ,
1990) e (Goss et al. , 1989), usando uma colonia de formigas. Para realizar este experimento,
os pesquisadores construiram um ambiente com somente dois caminhos possiveis ligando o

ninho a fonte de alimentacao da col6nia, conforme Figura 2.2.

a) b)
Ninho 5 Alimento A
c) d)
()
e © .. e 0

Figura 2.2: Experimento real com formigas. a) situacdo inicial com as pontes do mesmo comprimento
b) convergéncia das formigas para um dos caminhos c) mesmo experimento com pontes de comprimento
diferente d) escolha do melhor caminho pelas formigas da colonia

No trabalho de Deneubourg et al. (Deneubourg et al. , 1990), os dois caminhos que ligam
o ninho a fonte de alimento tem o mesmo comprimento, conforme ilustrado nas Figuras 2.2a
e 2.2b. Apds um periodo inicial em que as formigas experimentam aleatoriamente os dois ca-
minhos, uma das duas pontes apresenta uma maior concentracdo de feromonio e passa a ser
escolhida pela maioria das formigas da colonia. A probabilidade que as formigas escolhecem a
ponte superior ou a ponte inferior € 50% nos experimentos realizados. Goss et al. (Goss et al. ,
1989) considerou uma variagdo do experimento original em que cada caminho tem um compri-
mento diferente e a formiga para chegar ao alimento e depois voltar ao ninho tem que escolher
entre o maior ou o menor caminho, conforme ilustrado nas Figuras 2.2c e 2.2d. A observacgdo
experimental foi que, depois de uma fase transitéria, a maioria das formigas passou a usar o
caminho mais curto. Pode-se observar, também, que a probabilidade da colonia selecionar o
caminho mais curto aumenta quando a diferen¢a do comprimento dos caminhos € maior.

A selecdao do caminho mais curto pode ser explicada em termos de realimentagdo positiva
e do comprimento diferente dos caminhos, e € realizada através de uma forma indireta de co-
municacdo mediada pela modifica¢do local do ambiente através do depdsito de feromdnio nos
caminhos. As formigas, quando vao do ninho para o alimento e vice-versa, depositam feromo-

nio. Quando elas chegam num ponto de decisdo, como a intersecao da ponte esquerda ou direita,
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metaHeuristicaACO () {
inicializacoes () ;
while !condicaoDeTermino () {
constroiSolucoes () ;
atualizaFeromonio () ;
[executaBuscalLocal () ;]

0O\ AW

Figura 2.3: Pseudo-codigo do algoritmo para metaheuristica ACO

elas tomam uma decisdo probabilistica, baseada na quantidade de feromdnio que elas percebem
nos dois ramos. Este comportamento tem um efeito autocatalitico porque o fato de escolher um
caminho aumenta a probabilidade de que este caminho seja escolhido pela formiga e por outras
formigas novamente no futuro. No inicio do experimento ndo hd nenhum feromonio nos cami-
nhos e, portanto as formigas vao do ninho para a comida escolhendo qualquer um dos caminhos
com a mesma probabilidade.

As formigas que escolhem o caminho mais curto chegam primeiro ao alimento, devido ao
comprimento diferente dos caminhos. Quando elas fazem o caminho de volta, tomam nova-
mente uma decisdo, se a trilha que elas passaram tiver uma quantidade maior de feromonio,
esta terd uma probabilidade maior de ser escolhida. Durante este processo iterativo, o feromo-
nio € depositado no caminho mais curto com uma taxa maior do que no caminho mais longo,

tornando o caminho mais curto mais e mais atrativo até que todas as formigas passem a usa-lo.

2.3 Pseudo-codigo da metaheuristica ACO

A partir do experimento descrito na se¢do 2.2, foi sugerido por Dorigo (Dorigo , 1992), em
sua tese de doutorado, uma implementacao de um algoritmo que simula o processo de busca por
alimentos por uma coldnia de formigas. O algoritmo originalmente proposto foi utilizado para
resolugdo do problema de otimiza¢do combinatdria denominado Problema do Caixeiro Viajante.
Este trabalho original suscitou o desenvolvimento de diversas variacdes para a metaheuristica
de Coldnia de Formigas. Os diversos trabalhos desenvolvidos utilizam instancias do problema
do caixeiro viajante como benchmark, para comparagao dos resultados obtidos pelos algoritmos
propostos.

A metaheuristica ACO pode ser resumida da seguinte forma: as formigas da colOnia, de
forma assincrona e concorrente, constroem solugdes para o problema modelado através da de-
finicdo de caminhos no grafo G que representa o problema. A escolha de cada formiga ¢ feita
através de uma decisao probabilistica, levando-se em consideragdo a trilha de feromonios e uma
informacao heuristica. Durante o processo de construcao ou depois que a formiga finalizou um
percurso no grafo G, as formigas da colonia podem avaliar a solu¢do que foi construida e assim,

depositar feromonio no caminho a fim de privilegiar a melhor solu¢do encontrada pela coldnia.
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constroiSolucoes () {
inicializaFormigas () ;
while !obtiveramSolucoesCompletas () {
escolhaProximo () ;

}

calculaValorSolucao () ;

~N NN RN

Figura 2.4: Pseudo-cédigo da rotina de construgdo de solucdes das formigas da colonia

De uma forma bem simplificada a metaheuristica ACO pode ser apresentada através do
pseudo-cddigo da Figura 2.3. A rotina denominada inicializagdes(), na linha 2, compde as ope-
racdes que devem ser realizadas no inicio do processo de constru¢do. Nesta rotina estdo im-
plementadas opera¢des como cria¢do das estruturas para representar as instancias do problema
e a colonia de formigas. A repeticdo (linhas 3 até 7), delimita as trés operagdes fundamentais
realizadas neste algoritmo até que a rotina condi¢dGoDeTermino() obtenha sucesso. A condi¢do
de término pode ser o tempo maximo determinado para busca, um nimero maximo de itera¢des
pré-estabelecido ou entdo até que um parametro de qualidade da solugdo tenha sido alcancado.
As operagdes fundamentais da metaheuristica ACO sao: a) constroiSolugdes(), na linha 4, que
constroi uma solucao vidvel para cada formiga da colonia; b) atualizaFeromonio(), na linha 5,
que realiza a atualizacdo de estatisticas e estruturas utilizadas na implementa¢do da metaheu-
ristica, entre elas a estrutura que representa a taxa de feromonio no caminho de solugdes e c)
executaBuscaLocal(), na linha 6, que executa alguma operagdo adicional como, por exemplo,
algum algoritmo de Busca Local em torno de cada solu¢c@o encontrada a fim de melhoré-la.
Esta operacao é opcional, mas pode determinar a qualidade e a velocidade de convergéncia da

metaheuristica para uma solugdo.

2.3.1 A construcao de solucoes pelas formigas

O algoritmo original para a metaheuristica ACO foi denominado AS (Ant System) (Dorigo ,
1992; Dorigo e Socha , 2006; Dorigo et al. , 1996). Para utilizar o AS, o problema a ser re-
solvido, deve ser modelado através de um grafo, conforme j4 foi discutido, onde os vértices
representam componentes do problema e as arestas determinam o custo da transicao entre os
componentes do problema. Cada formiga k, ao se mover no grafo, espalha feromo6nio no seu
caminho. A formiga possui a memdria do caminho ja percorrido e dos vértices ja visitados, com
o intuito de evitar passar pelo mesmo vértice mais de uma vez. Quando a formiga estd no vértice
i, ela escolhe o proximo vértice j usando a funcio de probabilidade, conforme Equacgdo 2.1.

A rotina de constru¢do de solugdo (constroiSolugcoes()) da metaheuristica ACO est4 repre-
sentado no pseudo-codigo da Figura 2.4. Esta rotina € executada de forma assincrona e con-
corrente pelas formigas da colonia. As formigas sdo inicializadas (linha 2 da Figura 2.4) e

posicionadas num componente inicial aleatério do problema. No caso do problema do caixeiro
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viajante, cada formiga tem o seu roteiro iniciado com a informagao de nenhuma cidade visitada
e cada formiga € posicionada numa cidade inicial aleatéria.

A repeticdo das linhas 3 até 5 da Figura 2.4 € executada até que todas as formigas da colonia
obtenham uma solu¢do completa para o problema. No caso do problema do caixeiro viajante,
por exemplo, esta repeticao termina depois que todas as formigas produzem um roteiro passando
uma Unica vez por cada cidade.

A escolha do pr6ximo componente de solucdo do problema é realizado na rotina escolha-
Proximo() (linha 4 da Figura 2.4). Esta escolha € feita a partir da funcdo de probabilidade
definida na Equagdo 2.1.

O [ (1) 1P

- 2.1
e nt [T (0)]MalP 2.1)

Onde:
e Lk representa cada formiga da colOnia.
e 7;;(t) determina a quantidade de feromonio entre os vértices i e j na iteragdo t.

e 1);; representa a fungdo heuristica (especifica para cada problema). Para o problema do
caixeiro viajante, por exemplo, uma boa fun¢do heuristica pode ser dada pelo inverso da

distancia entre as cidades, conforme Equacao 2.2.

1

Nij = @ (2.2)

e (L representa a relevancia da trilha de feromonio.
e [ representa a relevancia da informacio heuristica.

° Nl-k representa a vizinhanca ainda ndo visitada a partir do vértice i.

Depois que as formigas da colonia constroem solucdes completas € atribuida uma nota para

cada soluc¢do encontrada (linha 6 da Figura 2.4).

2.3.2 A atualizacdo do Feromonio

Para representar de forma mais aproximada o processo de comunicacdo utilizado pela colo-
nia de formigas, na implementacdo da metaheuristica ACO estd previsto um mecanismo de
evaporacdo do feromonio no espaco de solucdo. A Equagdo 2.3 mostra como € o processo de

evaporacao no algoritmo original de ACO.

G+ 1) = (1-p)myi(r) + Y. AT 1) 23)
k=1

Onde:
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e 7;;(t) determina a quantidade de feromonio na iterago t.
e p representa a taxa de evaporacdo de feromonio a cada iterag@o.
e m ¢ a quantidade de formigas.

A taxa de evaporagdo p € determinada experimentalmente. O valor ndo pode ser muito
alto para possibilitar a convergéncia das solu¢des das formigas, nem muito baixo para evitar a

convergéncia precipitada de solugdes sub-6timas pelas formigas da coldnia.

2.3.3 Variacoes da metaheuristica ACO

Diversas variacdes deste algoritmo original foram desenvolvidas com o intuito de melho-
rar o desempenho e obter melhores resultados. Entre as variacdes temos 0s algoritmos como
Ant System Elitist baseado numa estratégia elitista (Dorigo , 1992), baseado em rank (AS, k)
(Bullnheimer et al. , 1999), Ant Colony System (ACS) (Dorigo e Gambardella , 1997) e M M AS,
ou MAX — M IN Ant System (Stiitzle e Hoos , 2000), (Dorigo et al. , 2006b).

A variacdo baseada em estratégia elitista consiste em premiar a melhor solucio construida
com uma quantidade adicional de feromo6nio. O AS,,,;x é, de certa forma, uma variagdo do
algoritmo elitista, onde somente um rank das melhores solugdes € permitido atualizar as trilhas
de feromdnio, com um taxa proporcional a qualidade da solu¢do. E o Ant Colony System, que
introduziu a possibilidade de atualizacdo de feromonio local, além da atualizacdo realizada ao
final do processo de construcao.

Dentre as variagdes propostas, uma das mais bem sucedidas implementacdes da metaheu-
ristica ACO é o algoritmo denominado M AX — M [N Ant System. As principais inovagdes
nesta implementacdo sao que somente a melhor formiga atualiza a trilha de feromdnios e que
o feromonio estd limitado pelas varidveis Tj,x € Tmin, 1Sto €, 0 feromdnio ndo pode ultrapas-
sar o limite superior a T,uy, nem o limite inferior a T,,;,. A atualizacdo do feromonio nesta

implementagdo é dada pela Equacgdo 2.4.

Ti(t+1) = [(1— p)tj(r) + AToe omer (2.4)

Tmin

Onde:

° Atl-bjes’ representa as arestas do caminho construido pela melhor formiga da coldnia.

T , . .
° [x] "o representa que o valor x estd restrito ao intervalo [Tmax, ’cm,-n].

Tmin

Os valores de T4y € Timin podem ser definidos empiricamente ou através de valores especifi-
cos do problema. A melhor formiga pode ser a melhor formiga da iteracdo ou a melhor formiga

geral.
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2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo apresenta-se o historico de desenvolvimento e a implementacdo da metaheu-
ristica para problemas de otimizacdo combinatdria denominada Coldnia de Formigas.

As formigas da col6nia deixam um componente quimico denominado feromonio que € per-
cebido pelas outras formigas. Esse feromonio define o modo de comunicacao indireta das formi-
gas quando estas percorrem um territério em busca de alimento. De maneira similar, o algoritmo
que imita a coldnia realiza a atualizag¢do desses depdsitos de feromonio, no espago do problema
que esta sendo pesquisado pelas formigas. O resultado € que essa estratégia, relativamente sim-
ples tem apresentado bons resultados com problemas de computagdo dificil.

Diversas variantes do algoritmo original t€ém sido desenvolvidas no intuito de aprimorar
alguns aspectos e tornar a metaheuristica de Colonia de Formigas mais robusta e eficiente.

No préximo capitulo sdo apresentados os fundamentos tedricos e praticos da Logica Para-
consistente, a fim de apresentar os conceitos necessarios para implementagao do sistema hibrido
capaz de compor uma inteligéncia de bando através da metaheuristica ACO associada a capaci-
dade de raciocinar com situacdes de inconsisténcia e conhecimento incerto, a partir da Ldgica

Paraconsistente.
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Capitulo 3

Logica Paraconsistente

A 16gica paraconsistente ¢ uma ldgica ndo-classica que permite tratar situacdes de inconsis-
téncia, indefini¢des e conhecimentos parciais em processo de decisdo. Através da logica para-
consistente € possivel raciocinar de forma adequada, tratando com as inconsisténcias inerentes
das situacdes do mundo real.

Este capitulo apresenta um histérico das légicas ndo-cldssicas e dentre elas da l6gica pa-
raconsistente e métodos de interpretacdo da Logica Paraconsistente considerando a sua estru-
tura tedrica apresentada em trabalhos relevantes de pesquisas anteriores, como em (Abe , 1992;
Da Costa et al. , 1990; IEE , 1987; Kleene , 1952; Pearl , 1993; SBC, 1996). A partir destas
interpretagdes sdo desenvolvidos modos de aplicagdes que fardo tratamento de conhecimento

incerto, traduzindo estes conceitos tedricos em praticos.

3.1 Légica Classica

A 1dgica cléssica € a base e o fundamento das ciéncias modernas. Foi através do trabalho
de Aristételes (384 a 322 a.C.) na Macedonia que teve o inicio da légica cléssica aristotélica.
Aristételes, nos seu trabalho, estabeleceu um conjunto de regras para as conclusdes que se pode
extrair de proposi¢des sobre um conhecimento.

Para estabelecer relagdes entre as proposicoes, foi criada uma linguagem na qual estas pro-
posicdes s6 podem ser qualificadas como verdadeiras ou falsas.

De maneira formal, pode-se descrever os principios fundamentais da 16gica cldssica da se-
guinte forma: Seja p uma proposi¢do qualquer e sejam os simbolos =, —, =, A e V, represen-
tando respectivamente as operacdes de igualdade, implicacdo, negagdo, conjung¢do e disjungao.

Entdo tem-se:
1. p = p (principio da igualdade), toda proposicao € idéntica a si mesma.
2. p — p (principio da identidade proposicional), toda proposi¢do implica ela mesma.

3. pV —p (principio do terceiro excluido): de duas proposi¢oes contraditorias, uma delas é

verdadeira.

4. =(pV —p) (principio da ndo-contradi¢do): de duas proposi¢des contraditdrias, uma delas

¢ falsa.
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A linguagem formal da lI6gica cldssica, sustentadas por estes principios simples deu suporte

para o desenvolvimento do pensamento 16gico da humanidade.

3.2 Logica Nao-Classica

Nem todas as situagdes do mundo real podem ser classificadas como verdadeiras ou falsas.
Em certas situagdes € dificil ou até mesmo impossivel estabelecer os limites entre o falso e o
verdadeiro. Estes limites sdo muitas vezes indefinidos, incertos, ambiguos ou contraditorios.

Pesquisas em Inteligéncia Artificial (IA) (Russell e Norvig , 2004) visam incorporar e si-
mular inteligéncia humana ou bioinspiradas em processos de tomada de decisdo. Para tomar
decis@o, nem sempre € possivel afirmar de forma categdrica se um proposicao € verdadeira ou
falsa, como exige a logica cléssica.

Alguns novos estudos em IA propdem outros sistemas de tomada de decisao diferentes da
l6gica classica, que tenham fundamentos nao tdo rigidos como da l6gica classica. Para respon-
der de forma satisfatéria as situacdes em que a ldgica cldssica ndo é apropriada, foram propostas
as 16gicas ndo-cldssicas. As ldgicas ndo-cldssicas sao aquelas que derrogam os principios do ter-
ceiro excluido e da ndo-contradicao para permitir indefini¢des, ambiguidades e contradi¢des nos
seus fundamentos.

Entre as vérias 16gicas denominadas 16gicas ndo-cldssicas tem-se a ldgica paraconsistente,
que derroga o principio da ndo-contradi¢do da lgica cldssica e admite o tratamento de contra-

dicdo nas suas formulacdes.

3.3 Historia da Légica Paraconsistente

As Logicas Paraconsistentes tiveram dois precursores, A. N. Vasil’év e J. Lukasiewicz, em
1910, em trabalhos nao relacionados (da Silva Filho , 1999) e (da Silva Filho et al. , 2008). Os
dois pesquisadores chamaram a atencdo para o fato que alguns principios da lgica aristotélica
poderiam ser revisados. Todavia seus trabalhos sdo muito limitados, pois se referem apenas a
andlise critica do principio da contradi¢do.

De fato, o primeiro l6gico a formular um Célculo Proposicional Paraconsistente dentro das
normas atuais de rigor, foi o légico polonés S. Jaskowski em 1948. Jaskowski foi levado a
trabalhar em sua l6gica de natureza paraconsistente chamada Ldgica Discursiva, por influéncia
de Lukasiewicz. Porém ele se limitou unicamente a elaboracdo de um Célculo Proposicional
Discursivo, sem estendé-lo a uma 16gica de ordem superior, que sem muito rigor, é aquela que
possui vdrios quantificadores de forma a poder manipular a igualdade.

O primeiro 16gico a construir Célculos Proposicionais, Calculos Quantificacionais com ou
sem Igualdade, Teorias de Descricdes e Teorias de Conjuntos Paraconsistentes, foi Newton
C. A. da Costa, no Brasil, na década de 50, (Da Costa, 1990, 1974; Da Costa e Abe , 1999;
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Da Costa et al. , 1990, 1991).

A proépria logica de Jaskowski s6 foi desenvolvida a partir da década de 60, quando Da Costa
e os discipulos poloneses de Jaskowski, L. Dubikajtis e J. Kotas trataram de ampliar o Céalculo
Proposicional Discursivo, chegando a edificar Calculos Quantificacionais Discursivos de Ordem
Superior e Teorias de Conjuntos Discursivos; mais ainda, Da Costa e Kotas estenderam a idéia
basica de Jaskowski, que definia a Légica Discursiva a qualquer operador undrio, em qualquer
sistema, Modal ou nao.

Apos esses trabalhos iniciais, as Ldogicas Paraconsistentes evoluiram tanto, que hoje ja se
tornaria dificil seguir a literatura a elas relacionada, em toda a sua extensao. Pelos mais variados
motivos, as Ldgicas Paraconsistentes se converteram em um grande campo de atividade de

pesquisa, nos mais importantes centros do mundo.

3.4 Fundamentos da Légica Paraconsistente

De uma forma geral, pode-se definir a 16gica paraconsistente como aquela que é capaz de
fundamentar sistemas dedutivos inconsistentes, ou seja, que admitam contradicao entre os seus
teoremas, mas que ndo sejam triviais. Evidentemente, se uma contradicao pode ser aceita sob o
prisma dessas logicas, entdo nelas ndo pode ser valida a regra cléssica segundo a qual, de uma
contradicao se pode deduzir qualquer proposicao formulével.

Os enunciados demonstrados como verdadeiros em um teoria sdo denominados teoremas.
Uma teoria é denominada trivial se todos as sentencas formuladas nesta teoria forem teoremas.
Uma teoria é denominada consistente se entres os seus teoremas nao existir um teorema que
seja a negacdo de outro teorema. Caso exista contradi¢do numa teoria, esta teoria ¢ denominada
inconsistente.

A légica paraconsistente (paralelo, ao lado da consisténcia) € aquela que trabalha com os
fundamentos de teorias inconsistentes e ndo triviais, ou seja, uma légica paraconsistente € capaz
de manipular sistemas inconsistentes de informag¢des sem o risco de trivializacdo.

O papel da Légica Paraconsistente, é ser um suporte formal para a existéncia de teorias que
digam respeito a contradi¢des e inconsisténcias do mundo real. A esse respeito, € oportuno citar

Da Costa quando diz que:

“...chamamos contradi¢do ou inconsisténcia a qualquer par de proposi¢cdes, uma
das quais € a negacao da outra. A Ldgica Paraconsistente nao exclui a possibilidade
de que ambas as proposi¢des de uma contradicao seja verdadeira. Ela ndo exclui
em particular, a existéncia de contradi¢des verdadeiras reais, isto €, de contradi¢oes
cujos componentes se refiram ao mundo real. Pensamos que a priori, ndo podemos
eliminar essa possibilidade. Saber se ha no mundo real contradi¢cdes verdadeiras,
constitui um assunto empirico somente decidivel por meio das Ciéncias Empiricas”
(Da Costa et al. , 1990).
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3.4.1 A Loégica Paraconsistente Modelando Conhecimento Humano

A descricao de algumas situagdes do nosso cotidiano podem ser inconsistentes e indefini-
das. Para simplificar o entendimento da proposta e o significado da Ldgica Paraconsistente,
realcando a importancia da sua aplicacdo em situagdes onde € dificil aplicar a Logica Cléssica,
apresenta-se um exemplo.

EXEMPLO: Considere uma reunido de departamento para decidir pela compra de um novo
equipamento. Se a opinido de todos os membros do departamento € unanime, a decisdo pode
ser tomada de forma assertiva, como na ldgica cldssica. Na maioria das vezes as opinides e
interesses sao contraditorios. Alguns membros do departamento podem até mesmo nao ter opi-
nido formada, gerando indefinicdes. A andlise de todas as opinides, sejam elas contraditorias,
indefinidas, contra e a favor a compra do novo equipamento para o departamento pode originar
a busca de novas informagdes que possibilitem a tomada de decisdo. Observa-se neste exemplo
que a decisdo tomada ndo segue a logica cldssica, pois € baseada nas evidéncias trazidas pelas
diferentes opinides.

O comportamento humano apresentado neste exemplo pode ser modelado usando a 16gica
paraconsistente. A 16gica Paraconsistene € mais completa e adequada para tratar situagdes reais
em que ocorrem inconsisténcias e indefinicdes. E por isso pode ser aplicada em sistemas de
controle e em processos de tomada de decisdo.

Considerando que as situacdes de inconsisténcias sio frequentes, as Logicas Paraconsistente
estdo sendo aplicadas nos desenvolvimentos de projetos para aplicagdes em diversas areas de
conhecimento. Os resultados obtidos nos estudos da Ldgica Paraconsistente Anotada (AAA ,
1987; Abe , 1992; Da Costa et al. , 1990; IEE , 1987) demonstram que € plenamente vidvel a
aplicacdo da Logica Paraconsistente Anotada em situagdes de inconsisténcias e que os resulta-
dos podem ser interagidos com a Légica Convencional ou Bindria ou ainda com outros tipos de

Logicas Nao-Cléssicas.

3.4.2 Légica Proposicional Paraconsistente Anotada

Para ser possivel a elaboragdo de um algoritmo ou a implementagdo de circuitos que funcio-
nem com a Légica Paraconsistente é apresentado um resumo da linguagem formal que compde
a Logica Proposicional Paraconsistente Anotada P; (da Silva Filho , 1999; da Silva Filho et al. ,
2008). A teoria aqui apresentada, de forma sucinta contém as principais defini¢des, e € suficiente
para que se possa aplicar os principais conceitos da Logica Paraconsistente e traduzi-los atra-
vés de um algoritmo pratico e em sinais elétricos através dos circuitos eletronicos. Em (Abe ,
1992) € feito um amplo estudo destas 16gicas onde o autor demonstra teoremas de correg¢do e
completeza para os célculos Qr (Logica de Primeira Ordem).

A Loégica Paraconsistente recebe a seguinte defini¢do: Seja T uma teoria fundada sobre uma
l6gica L, e suponha-se que a linguagem de L e T contenha um simbolo para a negacdo. A teoria

T diz-se inconsistente se ela possuir teoremas contraditorios, isto €, tais que uma € a negacao
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T =Inconsistente

0=Falso 1=Verdadeiro

_|_ = Paracompleto

Figura 3.1: Reticulado finito através do diagrama de hasse

da outra; caso contrario, T' diz-se consistente. A teoria T diz-se trivial se todas as férmulas de
L forem teoremas de 7', caso contrario, 7' chama-se nao trivial. No mundo real, as inconsis-
téncias sdo importantes e ndo podem ser desprezadas porque sdo as informacdes que trazem
fatos relevantes modificando, por vezes, completamente o resultado da andlise. A existéncia da
inconsisténcia € que induz ao sistema promover buscas procurando novas e esclarecedoras infor-
macdes com consultas a outros informantes, para se obter uma conclusdao mais real e confidvel.
As principais defini¢des da Logica Proposicional Paraconsistente Anotada P; sdo apresentadas
a seguir de forma sucinta.

Fixando um reticulado finito denominado de Reticulado de Valores Verdades, T =< |t|, <>,

T € reticulado, se:
1. Vx,x < x (reflexividade);
2. Sex <yey<x= x=y (anti-simétrica);
3. Sex<yey<z= x < z(transitividade);
4. Vx,y € |1/, existe um supremo de x e y que é denotada por x"y;
5. Vx,y € ||, existe um infimo de x € y que é denotada por x"\y;
Os seguintes simbolos sdo associados a este reticulado:
e | = indica o minimo de T;
e [ = indica o maximo de T;

A representacdo de um reticulado finito se faz usualmente através do diagrama de Hasse, de
acordo com a Figura 3.1.

Fixando um operador: —|t| = || que terd intuitivamente o significado da negagdo da Légica
P:. Logo:

-(1)=0;-(0)=1;-(L)=T;=(T)=L

A linguagem de P; é composta do seguinte vocabulério:
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1. Varidveis proposicionais: pi, P2, P3,---sPny---

2. Conectivos: = (negagdo), A (conjungao ou AND), V (disjun¢do ou OU) e — (implicacdo);
3. Constantes anotacionais: u, A, 0, .. .;

4. Simbolos auxiliares: (,),....

As féormulas de P; sdo definidas pela seguinte defini¢do indutiva generalizada:

1. Se p é uma varidvel proposicional e A ¢ uma constante anotacional, entdo p; é uma

férmula atdmica;
2. Se A é uma férmula, entdo —A € uma formula;
3. Se A, B sao férmulas, entio A AB,AV B, e A — B sdo féormulas;

4. Uma expressao ¢ uma foérmula se e somente se for obtida pela aplicacdo de umas das

regras anteriores.

A férmula —A € lida como “negacdo de A”.

A férmula A A B € lida como “conjuncdo de A e B”.

A foérmula A V B € lida como “disjuncao de A e B”.

A férmula A — B € lida como “implicacdo de B por A”.

Intuitivamente uma férmula atdmica p, € lida como: “Creio na proposi¢do p com grau de
crenga de no méaximo y, ou até u(< u)”.

Se p é uma letra proposicional e u € |t|, entdo uma férmula atdmica do tipo =¥ pu onde
k > 0, denomina-se hiper-literal ou simplesmente literal. As demais férmulas denominam-se
féormulas complexas. O estudo da semantica das l6gicas P; é apresentado de modo resumido da
seguinte forma. Uma interpretaco relativa as Légicas Anotadas P; é uma fungdo I : P — |1,
onde o P € o conjunto das varidveis proposicionais. A cada interpretagdo /, associa-se uma
valoragdo: V; : F — 0,1, onde F € o conjunto de todas as férmulas. A valoracdo, V;, € definida

indutivamente por:

1. Se p € uma letra proposicional, entdo:

Vi(pu) =1 <= 1(p) > u
Vi(pu) =0 <= 1(p) <p
VI(_‘kpu) = VI(—'k_le,,) onde, k > 1

2. Se A e B sdo formulas quaisquer, entao:

Vi(A—B)=1<=V;(A)=00uV;(B) =
VIAAB)=1<=Vi(A)=1eV;(B)=1
VIAVB)=1<=Vi(A)=1ouV(B)=1

1
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Defini¢des:

Uma interpretacdo relativa a P, I : P — |1/, se diz inconsistente se existir p € P e u € |1] tal
que: Vi(pu) = 1 =Vi(=py).

Uma interpretagdo relativa a P;,l : P — |t
Vi(pu) = 0.

Uma interpretagdo relativa a P, I : P — |1|, se diz paraconsistente se for inconsistente e ndo

, se diz trivial se existir p € P e u € || tal que:

trivial.

A Légica P; se diz Paraconsistente se ela admitir uma interpretacdo paraconsistente.

3.4.3 Representacao dos Reticulados da Légica Paraconsistente Anotada

Através de uma andlise intuitiva da Logica Paraconsistente Anotada, a formula atdmica p,,
que € lida como: Creio na proposi¢do p com grau de crenga de no maximo y, ou até u(< u)
considera o grau de crenga como sendo uma constante anotacional do reticulado. Isto nos induz
a afirmar que cada grau de crenca atribuido a proposicao € um valor que esta contido no conjunto
de valores composto pelas constantes anotacionais do reticulado { T,V,F, L}.

As anotagdes neste reticulado sdo consideradas multivaloradas e seguem as regras determi-
nadas pelo diagrama de Hasse, da Figura 3.1. As proposicdes sdo acompanhadas de anotacdes
que por sua vez atribuem o grau de crenca correspondente a cada varidvel proposicional. Cada
sentenga proposicional, que por abuso de linguagem denomina-se de proposi¢do, vird acom-
panhada de um grau de crenca que determinard a conotacdo de Verdade ou de Falsidade da

férmula.

e p1 = A anotagdo ou grau de crenca atribui uma conotacio de inconsisténcia a proposi¢ao

p.
e p1 = A anotagdo ou grau de crenca atribui uma conotacao de verdade a proposicao p.
e po = A anotagdo ou grau de crenga atribui uma conotacao de falsidade a proposicao p.

e p, = A anotagdo ou grau de crenca atribui uma conotacao de indefini¢do a proposi¢ao p.

Por exemplo, um sistema de controle de um rob6 que esteja funcionando com sinais prove-
nientes de dois sensores, para cumprir uma tarefa de colocar uma peca sobre uma mesa, deve ter
a certeza nas suas informagdes de que a mesa se encontra no lugar correto. Com as informagdes
e utilizando as notagdes da Ldgica Paraconsistente Anotada, tem-se que:

p = A mesa estéd no lugar correto e u = Grau de Crenca;

As situacdes no mundo real possiveis de acontecer seriam:
e pT = A mesa estd e ndo estd no lugar correto (um sensor detecta e o outro nao).

e p1 = A mesa estd no lugar correto (os dois sensores detectam).
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e po = A mesa ndo estd no lugar correto (nenhum dos sensores detecta).

e p, = Nada se pode afirmar, i.e., indefini¢do (as amplitudes dos sinais vindos dos dois

sensores sdo insuficientes para deteccao).

Na situac@o de inconsisténcia, o robd vai procurar a informag¢do de outro sensor que pode
estar melhor localizado, se movimentar lateralmente ou mesmo langar mao dos dados arma-
zenados na sua base de conhecimento que atuaria como sinal decisério nas contradi¢cdes. Nas
situagdes de verdade e falsidade a acdo a ser tomada ndo oferece nenhuma discussao. Quando
a situacdo € de indefini¢do a acdo deve ser no sentido de aumentar a sensibilidade dos sensores
como: limpeza das lentes, focalizacdo, ajuste da poténcia da alimentacgdo elétrica, etc.

Neste exemplo de aplicacdo da Logica Paraconsistente Anotada, que faz uso do reticulado,
foram consideradas quatro situagdes, das quais duas delas, a inconsisténcia e a indefini¢ao, sao
estranhas a Logica Classica no contexto que foram empregadas. Os Graus de Crenca, corres-
pondentes as constantes anotacionais do reticulado, sdo quatro e como visto, os seus valores

foram relacionados com as quatro situagdes expostas.

3.4.4 Logica Paraconsistente Anotada de Dois Valores - LPA2v

A Légica Paraconsistente Anotada apresentada até agora traz anota¢do com uma tnica com-
ponente, onde para cada proposicdo, associa-se uma tnica constante anotacional ou grau de
crenca do reticulado. Em (Da Costa et al. , 1990) € apresentada uma nova proposta de reticu-
lado que traz dois valores na anotacdo. A aplicacdo da Légica Paraconsistente Anotada com
este reticulado € uma proposta muito interessante do ponto de vista pratico, porque permite
maior controlabilidade, mais possibilidades computacionais, acarretando com isso, uma me-
lhora significativa no desempenho dos programas computacionais € circuitos de controle que
vao ser aplicados nos sistemas. As anotacdes podem ser interpretadas como evidéncias e, por-
tanto, quando o circuito recebe informagdes contraditdrias estas evidéncias possuem um papel
importante na tomada de decisao.

Aplicando-se o raciocinio evidencial da Légica Paraconsistente Anotada proposta, dois va-
lores sdo agora associados a uma anotagdo do reticulado, denominando esta 16gica de Logica
Paraconsistente Anotada de Dois Valores, LPA2v. O primeiro valor da anotacdo representa a
evidéncia favordvel a proposi¢ao p, e o segundo valor representa a evidéncia contrdria a propo-
sicdo p. Denomina-se de crenga a evidéncia favordvel e de descrenga a evidéncia contraria. O
grau de crenca € denotado pela letra y; e o grau de descrenga € denotado pela letra yp. Com estas
consideragdes, cada constante anotacional do reticulado é agora representada pelo par (up, ).
Um reticulado de Hasse de anotacdo com dois valores é apresentado conforme figura 3.2.

As defini¢des para as anotacgdes e para o operador — vem a seguir. Se p € uma férmula basica
e operador — : |t| — |t| é definido como: —[(uy,u2)] = (uz,u1) onde (uy,up) € {x € R|0 <x <

1}, considera-se (u1,u2) como anotagdo de p. As coordenadas u; e ur podem ser lidas como o
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Figura 3.2: Diagrama de Hasse da LPA2v

grau de crenca atribuido a p e o grau de descrenca atribuido a p, respectivamente. Os valores
dos graus de crenca e descrenga sdo completamente independentes. Portanto, como um valor
nao depende absolutamente do outro € possivel qualquer variacido dos valores no intervalo real

fechado entre O e 1.

3.4.5 Outra interpretacao da LAP2v

Em (Martins , 2003; Martins et al. , 2007) utiliza-se o conceito de Quadrado Unitario do
Plano Cartesiano (QUPC) para formular uma nova proposta de interpretacio para a ldgica pa-
raconsistente de dois valores (LPA2v).

Nesta proposta para a ldgica paraconsistente de dois valores, uma interpretacdo € uma
funcdo I : P — |t| e que para cada interpretagéo I deve-se associar uma valoragdo V; : F —
[0,1] x [0,1], sendo que F é o conjunto de todas as férmulas que podem ser visualizadas no
QUPC.

No QUPC, a abcissa, com valores validos no intervalo real fechado [0,1] representa o grau
de crenca u de uma proposicao e o eixo das ordenadas, com valores no mesmo intervalo [0,1]
representa o grau de descrenca A da proposi¢do. A Figura 3.3a apresenta os pontos notdveis do
QUPC.

O segmento FV do QUPC é denominado de linha perfeitamente consistente (LPC) e o seg-
mento T L denomina-se linha perfeitamente inconsistente (LPI), conforme ilustrado na Figura
3.3a. Na LPC, dado o valor de crenca, o valor de descrenga € o seu complemento com relacao a
unidade,

u+i—1=0

Da mesma forma, na LPI, para cada valor de crenca corresponde um valor de descrenga com
a mesma intensidade,
u—Ar=0

Dado um par (u,A) associado a uma proposicdo, define-se o grau de incerteza (GI) pela
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Figura 3.3: Quadrado Unitdrio do Plano Cartesiano. a) Pontos notdveis e a linha perfeitamente incon-
sistente, LPI e a linha perfeitamente consistente, LPC do QUPC. b) Delimitacdes de regioes no QUPC
com a inclusdo de novos pontos notdveis e a identificagcdo da regido totalmente inconsistente

Equacio 3.1 e o grau de certeza (GC) pela Equagdo 3.2.

Gl =u+i—1 3.1)

GC=u—\ (3.2)

Através das equagdes do GC e GI pode-se verificar que, a medida que um par ordenado
(u,\) do QUPC se distancia da LPI, em dire¢do ao par (1,0) ocorre um aumento do grau de
certeza da proposicao associada, até chegar ao seu valor mdximo que € 1, situado no ponto V.
De forma andloga, conforme um par ordenado (u,A) da QUPC se distancia da LPI, em direcdo
ao par (0,1), ocorre um aumento do grau de incerteza da proposi¢do associada até chegar ao
seu valor maximo que € 1, situado no ponto F'.

Em (Martins , 2003) sugere-se ainda a inclusdo de mais quatro pontos notdaveis no QUPC.
O ponto de coordenada (1,0.5), denominado guase-verdade, gV, o ponto de coordenada (0.5,1),
denominado quase-falso, gF, o ponto de coordenada (0,0.5) denominado quase-ndo-verdade,
g~V e o ponto de coordenada (0.5,0), denominado quase-ndo-falso, g~F , conforme ilustrado na
Figura 3.4. Com o acréscimo deste pontos, 0 QUPC fica dividido em novas regides que recebem
denominag¢des de acordo com a proximidade aos pontos extremos do reticulado. As regides do

QUPC sao assim nomeadas:

e [:inconsistente
e | : paracompleto
e F': falso

e V: verdade
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Figura 3.4: Exemplo de identificacdo de um ponto na regido T = inconsistente no QUPC

V — qV: verdade tendendo a quase-verdade

T — ¢V inconsistente tendendo a quase-verdade

F — gF: falso tendendo a quase-falso

T — qF: inconsistente tendendo a quase-falso

F — g~V falso tendendo a quase-nao-verdade

1 — g~V paracompleto tendendo a quase-ndo-verdade

V — g~F': verdade tendendo a quase-nao-falso

1 — g~F: paracompleto tendendo a quase-nado-falso

Intuitivamente, as regides no QUPC representam o valor associado a uma proposi¢ao p,;,
dados os valores do grau de crenca e do grau de descrenga da proposicdo. A regido T, por
exemplo € a regido no QUPC onde GI > 0.5, conforme ilustrado na Figura 3.3b.

Dado uma proposi¢éo p,,, o valor da l6gica paraconsistente associado a p € determinado
pela regidgo do QUPC no qual o ponto, cujas coordenadas sdo p = (u,A) estd incluido. Na Figura
3.4 por exemplo, os valores de u e A sdo 0.85 e 0.80, repectivamente e o valor 16gico de p é
inconsistente (T ). O algoritmo da Figura 3.5 apresenta como obter um diagndstico a partir dos
valores de u € A de uma proposic¢do p qualquer. Dado o valor do grau de crenga u e o valor do
grau de descrenca A, a rotina retorna o estado 16gico paraconsistente, correspondente

A partir desta interpretacdo da ldgica paraconsistente de duas varidveis, define-se as opera-
coes logicas de negacao, conjungao e disjuncdo. A operagdo de negacdo, por exemplo, € obtida
através da seguinte formula. Dada uma proposi¢do P(u,A), a negacdo nesta interpretacdo da

l6gica paraconsistente € conforme a Equagao 3.3.
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PN = (1=, 1 =1 (3.3)

Sejam P(up,Ap) e Q(ug,Ag), duas proposi¢des quaisquer com seus graus de crenga e des-
crenga. A aplicacdo do conectivo 16gico V(ou) através do QUPC e do grau de certeza e do grau

de incerteza das proposi¢oes P e Q € dado pela Equacdo 3.4.

PVQO= (max(,up,,uQ),min(kp,kQ)) (3.4

De forma similar a aplica¢io do conectivo 16gico A(e) através do QUPC e do grau de certeza

e do grau de incerteza das proposi¢des P e Q € dado pela Equacdo 3.5.

PAQ = (min(up,up), max(Ap,Ag)) (3.5)

Aplica-se o algoritmo da Figura 3.5 para determinar o estado 16gico paraconsistente resul-
tante da aplicacdo de cada operador 16gico. Os parametros da funcao diagndstico do algoritmo
sdo o grau de crenca u e o grau de descrenca A. No algoritmo, o grau de certeza, GC e o grau de
incerteza, GI sdo calculados conforme as equacdes Equacdo 3.2 e Equacdo 3.1. Os valores C,
C,, C3 e C4 representam respectivamente o valor superior de controle de certeza, valor inferior
de controle de certeza, valor superior de controle de incerteza e valor inferior de controle de
incerteza. Estes valores sdo utilizados nas condi¢des do algoritmo para identificar as regides
relacionadas a cada estado 16gico.

O sistema hibrido apresentado neste capitulo ndo utiliza das operagdes l6gicas. Estas ques-
toes sdo relevantes para demonstrar que a l6gica paraconsistente pode extender a l6gica cléssica,
isto é, toda formula vélida na l6gica classica pode ser extendida e interpretada usando a 16gica

paraconsistente.

3.4.6 A Extensao da Loégica Paraconsistente Anotada de Trés Variaveis

No trabalho de Martins (Martins , 2003), apresenta-se uma extensao para a interpretacdo da
l6gica paraconsistente anotada de duas varidveis, LPA2v, acrescentando-se mais uma dimen-
sao ao reticulado, denominado grau de especialidade. A ideia é considerar a opinido de um
especialista na determinagdo do valor 16gico associado as proposi¢des.

Desta forma € acrescido mais um eixo ao plano cartesiano da LPA2v, para obtermos um
cubo analisador, conforme ilustrado nas Figuras 3.7, 3.8 € 3.9.

Dos especialistas espera-se o minimo de indecisdes, inconsisténcia e desconhecimento.
Dado uma proposicdo ao especialista espera-se obter uma decisdo coerente e determinada, con-
forme a légica cldssica. Dos nedfitos admite-se qualquer decis@o, dado sua inexperiéncia. No
trabalho original de Martins (Martins , 2003), considera-se especialista quando € = 1 e quando
€ = 0 temos o nedfito.

Com a variagdo do grau de especialidade, temos uma deformacdo no plano que identifica as
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1 | diagnostico (u, A){

2 dc+—u—»\

3 du <+ (u+21)—1

4 cl < 0.5

5 c2 <+ —0.5

6 3+ 0.5

7 ¢4+ —0.5

8 if dc>cl return V

9 if |dc| >|c2| return F

10 if du>c3 return T

11 if |du| > |c4| return L

12 if dc=0 and du=0 return ?

13 if dc>0 and dc<cl and du>0 and du <c3 {
14 if du<c3/cl*dc

15 return V = ¢qV

16 return T —¢qV

17 }

18 if de>c2 and de <0 and du>0 and du <c3 {
19 if |du| < |c3/c2xdc]|

20 return F — gF

21 return [ —gF

22 }

23 if de>c2 and de <0 and du>c4 and du<0 {
24 if |du| < |cd/c2xdc]|

25 return F — g~V

26 return L — g~V

27 }

28 if dc>0 and dc<cl and du>c4 and du<0 {
29 if du>c4/cl*dc

30 return V = g~F

31 return L — g~F

32 }

33 |}

Figura 3.5: Pseudo-codigo da rotina que faz o diagndstico usando o QUPC.
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1 | diagnostico (u, A, €){
2 dc<—u—»Ar

3 du <+ (u+Ai)—1

4 cl +¢

5 2+ —¢

6 3+ 1—¢

7 cd+—e—1

. (v..)

33 |}

Figura 3.6: Pseudo-cddigo do diagnostico usando o QUPC para LPA3v, considerando o pardmetro
adicional de especialidade €

diversas regides de diagnostico (valores 16gicos) da légica paraconsistente. Por exemplo, para
€ =0.25 temos o cubo e as regides da légica paraconsistente, conforme ilustrado na Figura 3.7.
A regido verdade e a regido falso sdo maiores que as regides inconsistente e paracompleto. Para
€ = 0.5, temos as regides dos estados da légica paraconsistente exatamente igual aquelas da
LPA2v. Para € = (.75, as regides inconsistente € paracompleta sao maiores que falso e verdade.

O mesmo valor do grau de crenca e do grau de descrenca de um proposi¢do, produz dife-
rentes estados 16gicos resultantes, em fungdo do grau de especialidade. Assim, para € = 0.25,
u=0.9eA=0.4, o estado paraconsistente resultante é V, conforme ilustrado na Figura 3.7 !.
Para € = 0.5, u=0.9 e A = 0.4, o estado paraconsistente resultante € ainda V — ¢V, conforme
ilustrado na Figura 3.8. Para € = 0.75, u = 0.9 e A = 0.4, o estado paraconsistente resultante é
T, Figura 3.9.

O algoritmo da Figura 3.5 € facilmente adaptado para considerar um parametro adicional
do grau de especialidade. As mudancas no algoritmo estio representadas na Figura 3.6. Basica-
mente a fun¢do de diagnostico para LPA3v inclui um novo pardmetro de especialidade €. Este
valor ¢ utilizado para determinar os valores de controle superior e valores de controle inferior
usados para delimitar as regides dos estados l6gicos. Os novos valores sdo C; < €, C; <— —¢,
C3 < 1 —ee C4 < €— 1. As outras linhas do algoritmo de diagndstico permanecem as mesmas.

A partir da fixacdo de um valor de especialidade €, podemos usar o mesmo raciocinio usado
para a aplicacdo dos operadores 16gicos de negacdo —, de disjun¢do V e conjungdo A, usados
para LPA2v, conforme as Equacdo 3.3, Equacdo 3.4 e Equacdo 3.5.

Adota-se, nesse trabalho, uma interpretagdo simétrica ao trabalho original, com o intuito de
capturar o aprendizado das formigas da coldnia durante o processo de construcio de solucdes,
e dessa forma, controlar o processo de convergéncia da col6nia para a melhor solu¢do no final

de uma série de tentativas, conforme serd detalhado no Capitulo 4.

'Um simulador tridimensional do cubo analisador da légica paraconsistente estd disponivel em www.bcc.
unifal-mg.edu.br/~luizedu/lpa3v.jnlp para melhor visualizacio.


www.bcc.unifal-mg.edu.br/~luizedu/lpa3v.jnlp
www.bcc.unifal-mg.edu.br/~luizedu/lpa3v.jnlp
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Figura 3.7: Cubo analisador da l6gica paraconsistente anotada de trés varidveis. Determinagdo do
valor l6gico para u=0.9 e A = 0.4 e € = 0.25. a) representacdo no cubo analisador b) projecdo no
plano u x A

£=0.5
[Diag=v-qV]

Figura 3.8: Cubo analisador da logica paraconsistente anotada de trés varidveis. Determinacdo do
valor l6gico para u= 0.9 e A = 0.4 e € = 0.50. a) representacdo no cubo analisador b) projecdo no
plano u x A
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€=0.75
[piag=r]

£=0.75
[Diag=T]

Figura 3.9: Cubo analisador da l6gica paraconsistente anotada de trés varidveis. Determinagdo do
valor l6gico para u=0.9 e A = 0.4 e € = 0.75. a) representacdo no cubo analisador b) projecdo no
plano u x A

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta a 16gica ndo-clédssica que € capaz de tratar com situagdo de incerteza
e inconsisténcia que ocorrem comumente em problemas de tomada de decisdo, denominada
Logica Paraconsistente. Alternativas para implementacdo desta teoria sdo apresentadas a fim de
possibilitar a utiliza¢do da Logica Paraconsistente num hibrido com a metaheuristica de Colonia
de Formigas.

A proposi¢ao da Formiga Paraconsistente, que € um algoritmo hibrido da metaheuristica de

Coldnia de Formigas com a logica paraconsistente € apresentada no proximo capitulo.
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Capitulo 4

Proposicao da Formiga Paraconsistente

Neste capitulo € apresentada a proposi¢ao do algoritmo da Formiga Paraconsistente, que é
o sistema hibrido que compde a metaheuristica de Colonia de Formigas com a Légica Paracon-
sistente. O principal objetivo do uso da Légica Paraconsistente é capturar o aprendizado das
formigas durante o processo de construcdo de solucdes visando melhorar o processo de tomada
de decisdo das formigas.

O Sistema proposto € aplicado a uma instancia de benchmark de otimiza¢do, denominado
Problema do Caixeiro Viajante, a fim de verificar a possibilidade e eficiéncia do hibrido pro-

posto. Os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos neste capitulo.

4.1 A Proposta da Formiga Paraconsistente

Para implementagdo do algoritmo da Formiga Paraconsistente, o algoritmo original de cons-
trucdo de solucdes da metaheurisitca ACO, da Figura 2.4 € modificado na chamada da rotina
que escolhe o proximo vizinho (linha 4 do algoritmo). Ao invés da rotina escolhaProximo()
do algoritmo original é utilizado a rotina escolhaProximoParaconsistente(€) apresentado no
pseudo-cédigo da Figura 4.3. A ideia € verificar, durante o processo de construcao de solucdes
das formigas da colonia, se a trilha de feromonios deixada no espaco do problema é suficiente
para tomada de decis@o usando a l6gica paraconsistente.

O processo de tomada de decisdo das formigas da coldnia, usando a légica paraconsistente

¢ determinado pelas Equacdes 4.1, 4.2 e 4.3 e estd representado na Figura 4.1.
— %18
X = argmax; [Tir]*Mit] 4.1)
Onde:

e argmax retorna o vizinho cujo [t;;]*Mi]P é méaximo

° Nl-k ¢ a vizinhanca ainda ndo visitada a partir do vértice i

y = argming e [t]“[Ma]® (4.2)

Onde:
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b)

Figura 4.1: Representacdo grdfica da tomada de decisdo usando a logica paraconsistente. a) o melhor,
o segundo melhor e o pior caminho. b) x = melhor vizinho de i, z = segundo melhor vizinho de i e y =
pior vizinho de i.

e argmin retorna o vizinho cujo [*c,-l]o‘[n,-l]ﬁ ¢ minimo

2= argmax;eyk_ [Til]a[nil]ﬁ (4.3)

Para a tomada de decisao usando o algoritmo LPA3v, cada formiga k usa o conhecimento
que estd sendo construido pela coldnia, representado pelo produto entre feromonio, T e infor-
macao heuristica, 1 no espaco do problema. O grau de evidéncia favoravel u para o caminho
com maior produto T X 1 € adotado como 100%, u = 1. O grau de evidéncia desfavoravel deste

melhor vizinho é calculado como,

- [t “Mia]® — ) “[ic)?
[Tix] “ [T]ix]ﬁ - [Tiy] “ [niy]ﬁ
Onde x, y e z s@o dados pelas Equagdes 4.1, 4.2 e 4.3. Conforme ilustrado na Figura 4.1,

4.4)

a formiga compara o “conhecimento” construido pela colonia para o seu melhor vizinho (x), o
segundo melhor vizinho (z) e o pior vizinho (y). As diferencgas nos teores de feromodnio (T) vezes
heuristica (1), determinam o grau de descrenca para o melhor vizinho, considerando a 16gica
paraconsistente. Diferencas muito grandes tendem a produzir resultados inconsistentes. Dada
uma especialidade, calcula-se o estado paraconsistente correspondente. Se o estado resultante
€ totalmente verdade, o melhor vizinho é utilizado de forma deterministica na solu¢do que
estd sendo construida. Caso contrario, o algoritmo de construcdo de solucdes utiliza a rotina
probabilistica escolhaProximo(), conforme o algoritmo da metaheuristica ACO original.

Para considerar o aprendizado que estd sendo realizado pela coldnia de formigas, o algo-
ritmo da Figura 4.3 tem um pardmetro que determina a variacido do grau de especialidade. A
especialidade € é fungdo das iteracdes e do pardmetro J, conforme definido na Equacdo 4.5.
Quanto menor a iteracdo mais inexperiente € a formiga para tomar decisdes € quanto maior a

iteragc@o, mais especialista é a formiga.
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e—1_ (1)8 (4.5)

Onde:

e f, representa a iteracdo corrente.

e N, representa o numero maximo de iteragdes, que determina a condi¢cdoDeTermino() do
algoritmo ACO.

e 0, determina como € a variacdo de especialidade durante as iteragdes.

Valores diferentes de 8 produzem variagoes de especialidade conforme ilustrado na Figura
4.2. Para § = 1, a variacdo da especialidade € é linear em relag@o as iteragdes, t = 0 temos € = 1.
Parat = N temos € = 0. Ou seja, no final das iteracOes as formigas tomam as decisdes de forma
deterministica, em fun¢do somente das trilhas de feromonio criadas pela colonia de formigas.
Para 0 > 1, a variagdo de especialidade é maior no final das itera¢des. Para 0 < 6 < 1 a variagdo
de especialidade € menor no final das iteragcdes.

As formigas iniciam o processo de constru¢do de solugdes sem conhecimento. Em fun-
cdo das iteracdes, as formigas vao se tornando cada vez mais especialistas, podendo decidir
de forma deterministica qual caminho seguir, considerando somente o teor de feromonio nas
trilhas. Conforme discutido em (Silva et al. , 2009), esta proposta serve para regular a conver-
géncia das formigas da colonia.

A forma como esté definida a integracdo da metaheuristica ACO com a Ldgica Paraconsis-
tente Anotada de Trés Varidveis, permite a criagdo de sistemas hibridos com qualquer variagao
da metaheurisitca. Na préxima sec@o apresenta-se a aplicacdo do algoritmo proposto para a
varia¢do da metaheuristica denominada M AX — M IN Ant System (M M AS).
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escolhaProximoParaconsistente (€) {
< argmas, e 51¢naP
y< argminleng( [Til](x[nil]ﬁ
T4 argmax; ek gy [ta] )P
u<+1.0
[tia] M) —[ic] * i)
[Tia) *Mix] P — [Ty ] * [y P
if diagnostico (u, A, € =V
return x
else
escolhaProximo() // Conforme Equacgdo 2.1

R P O 0O J o U s W DN

= O

Figura 4.3: Pseudo-codigo da rotina de escolha do proximo vizinho usando a logica paraconsistente
para o algoritmo de construgdo de solugoes da ACO

4.2 Como Funciona a Colonia de Formigas Paraconsistente

A fim de ilustrar o funcionamento da Formiga Paraconsistente, apresenta-se nesta secao
um acompanhamento da execucdo do algoritmo para uma instancia pequena do problema do
caixeiro viajante. Os processos de tomada de decisdo e os resultados obtidos pelas formigas da
coldnia sdo apresentados e discutidos.

A instancia de problema considerada neste exemplo ilustrativo € composta de seis cidades
C1,¢2,¢3,¢4,C5 € C¢ cujas coordenadas sdo: ¢; = (2,2), ¢ = (0,5), ¢3 = (4,3), ca = (5,0),

cs = (5,7), ce = (7,3). O problema estd ilustrado na Figura 4.4.

Figura 4.4: Exemplo ilustrativo para 6 cidades

No inicio do algoritmo € construida uma estrutura para armazenar o produto T X 1 entre as
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cidades. O valor inicial € determinado através de uma parametro do algoritmo. Neste exemplo,

consideramos que o valor inicial € 0.5, conforme ilustrado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Tabela com os valores de T X M entre todas as cidades no passo inicial do algoritmo

TXN | € (60 Cc3 C4 Ccs Co
cl 0 105/05]051051]0.5
c [05)1 0 (05/05]05]05
¢z (05105 0 0510505
cs (0510505 0 05]05
¢s [05(05(05(05] 0 |05
ce (0505050505 0

Cada formiga € posicionada aleatoriamente numa cidade inicial, para este exemplo considera-

se 6 formigas que foram posicionadas inicialmente nas seguintes cidades:

e Formiga 1 € posicionada na cidade cs;

Formiga 2 é posicionada na cidade cy;

Formiga 3 € posicionada na cidade c3;

Formiga 4 é posicionada na cidade c;

Formiga 5 é posicionada na cidade c;;

Formiga 6 € posicionada na cidade cj.

A partir da sua cidade inicial, cada formiga, em paralelo, constréi uma solu¢ao completa
para o problema, ou seja, um roteiro partindo desta cidade inicial e percorrendo todas as ci-
dades sem passar duas vezes e sem evitar qualquer cidade. Como nenhum conhecimento foi
construido ainda e o fator T x 1 é o mesmo entre quaisquer duas cidades, nesta itera¢do ini-
cial as formigas constroem solu¢cdes completamente aleatdrias. Os roteiros construidos pelas

formigas nesta primeira iteracao sao:

e Formiga 1 =[5, 6, 4, 1, 2, 3], cujo comprimento do percurso é 23.884;

Formiga 2 =[1, 6, 3, 4, 5, 2], cujo comprimento do percurso € 27.252;

Formiga 3 = [3, 5, 2, 1, 6, 4], cujo comprimento do percurso € 24.981;

Formiga 4 =2, 4, 5, 6, 1, 3], cujo comprimento do percurso € 30.350;

Formiga 5 =[2, 3, 1, 4, 5, 6], cujo comprimento do percurso € 29.066;

Formiga 6 =[1, 6, 5, 3, 4, 2], cujo comprimento do percurso € 27.533.
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Estas solugdes estdo representadas na Figura 4.5. Na Figura, ndo esté representada a ligacao
que existe entre a ultima cidade e a cidade inicial (identificada com a marca XI) em cada roteiro,
com o intuito de simplificar a identificacdo da sequéncia de cidades que compdem o roteiro.
A formiga que encontrou a melhor solu¢c@o na primeira iteracdo € a formiga 1, cujo compri-
mento do percurso € 23,884. Considera-se neste exemplo a distancia euclidiana para medir o
comprimento dos percursos.

Na préxima iteracao o processo de escolha das formigas € repetido. Antes porém é realizada
a atualizagdo das trilhas de feromdnio, conforme indicado no algoritmo da metaheurisitica de
Colonia de Formigas apresentada na Figura 2.3 (linha 5).

Inicialmente todo o feromonio € evaporado considerando uma taxa de evaporacdo, que para

este exemplo € igual a p = 0.02. A matriz de feromdnios fica entdo, conforme representado na
Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Matriz de feromonios apos a evaporagdo por p = 0.02, ao final da primeira iteracdo

TXM Cc1 (65} Cc3 C4 Cs Co
cl 0 1049 049|049 049|049
c; 1049 0 049|049 |0.49 | 0.49
cz 10491049 0 |049 049|049
c4 104910491049 0 [0.49 049
¢cs 10491049 10491049 | 0 |049
ce 0491049049 049 1049 O

A Matriz t x 1 é recalculada, conforme a Equagao 4.6. Neste exemplo usa-se . =1¢ f =2.

A heuristica | é calculada com o inverso da distincia entre as cidades, conforme Equagdo 2.2.

[7ij]% x [ﬂij]B Vi, je{1,2,3,4,5,6} (4.6)

Por fim, o caminho escolhido pela melhor formiga € premiado com uma taxa extra de fe-
romonio igual ao inverso do comprimento do roteiro. O resultado estéd representado na Tabela
4.3.

Tabela 4.3: Tabela com os valores de T x 1 entre todas as cidades no final da primeira itera¢do

TXM C1 2 Cc3 C4 Cs Co
cl 0 0.038 | 0.098 | 0.038 | 0.014 | 0.019
cx | 0.038 0 0.024 | 0.01 | 0.017 | 0.009
c3 | 0.098 | 0.024 0 0.049 | 0.029 | 0.054
c4 1 0.038 | 0.01 | 0.049 0 0.01 | 0.038
¢cs |0.014 ] 0.017 | 0.029 | 0.01 0 0.024
ce | 0.019 | 0.009 | 0.054 | 0.038 | 0.024 0

As formigas sdo novamente posicionadas em cidades iniciais aleatérias para construir novas

solucdes. A cidade inicial de cada formiga na segunda iteracao é:
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a b

[city6]=23,884 [city61=27,252

E/i

C d

[city6]=24,981 [city6]=30,35

2
3 6 3 6
1
4

€ f

[city6]1=29,066 [city6]=27,533

5
2 2
3 6 6
1
4 4

Figura 4.5: Roteiros encontrados pelas formigas na primeira iteracdo do algoritmo de Formiga Para-
consistente. a) Formiga 1, b) Formiga 2, c) Formiga 3, d) Formiga 4, e) Formiga 5 e f) Formiga 6




COMO FUNCIONA A COLONIA DE FORMIGAS PARACONSISTENTE 38

Formiga 1 é posicionada na cidade c4;

Formiga 2 é posicionada na cidade c3;

Formiga 3 € posicionada na cidade cy4;

Formiga 4 é posicionada na cidade cs;

Formiga 5 € posicionada na cidade c4;

Formiga 6 € posicionada na cidade c3.

Em paralelo, cada formiga constréi uma solu¢do completa para o problema. A formiga 1
tenta decidir usando légica paraconsistente a proxima cidade a usar na solucao. A partir da sua

cidade inicial ¢4 a formiga 1 encontra a seguinte situagdo:

e O melhor vizinho de ¢4 € o vizinho c¢3, com T x 1 = 0,049
e O segundo melhor vizinho de ¢4 € o vizinho ¢ (ou ¢g), com T x 1 = 0,038

e O pior vizinho de ¢4 € o vizinho ¢, (ou ¢5), com Tx 1 = 0,010
Calculados os valores dos graus de crenga e descrenga obtém-se os seguintes resultados:

e O grau de crenca do melhor vizinho € 1.0;
e O grau de descrenca do melhor vizinho € 0.71;

e A especialidade nesta iteracao € 0.6.

A decisao da formiga 1, considerando a légica paraconsistente ndo € assertiva (# V), con-
forme ilustrado no cubo LPA3v da Figura 4.6. Desta forma a formiga 1 usa o processo de
decis@o probabilistica original da metaheuristica de Colonia de Formigas. A proxima cidade
escolhida pela formiga 1 € a cidade c;.

A formiga 2 € a préxima a escolher uma cidade para o seu roteiro. A partir da sua cidade

inicial c¢3, a formiga 2 encontra a seguinte situagao:

e O melhor vizinho de c3 € o vizinho ¢y, com T x 11 = 0.098;
e O segundo melhor vizinho de c¢3 € o vizinho cg, com T x 1 = 0.054;

e O pior vizinho de ¢3 € 0 c5, com T x 1 = 0.024.
Calculados os valores dos graus de crenga e descrenga obtém-se os seguintes resultados:

e O grau de crenca do melhor vizinho € 1.0;
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Figura 4.6: Cubo analisador da logica paraconsistente anotada de trés varidveis. Determinacdo do

valor logico para u=1.0 e A =0.71 e € = 0.60. a) representacdo no cubo analisador b) projecdo no
plano ux A

e O grau de descrenca do melhor vizinho € 0.37;
e A especialidade nesta iteracdo € 0.6.

O diagndstico da formiga 2, considerando a logica paraconsistente € igual a V, conforme
ilustrado no cubo LPA3v da Figura 4.7. Desta forma a formiga 2 escolhe a cidade ¢, seu

melhor vizinho, para compor o seu caminho.

a) b)
fooav] A
qF
F
T
@V
1
\%
~F u
€=0.6
[Diag=V]

Figura 4.7: Cubo analisador da logica paraconsistente anotada de trés varidveis. Determinacdo do

valor l6gico para u=1.0 e A = 0.37 e € = 0.60. a) representagdo no cubo analisador b) proje¢do no
plano ux A

Usando este algoritmo, as formigas vao construindo as suas solu¢des e o melhor resultado

encontrado por todas as formigas da colonia € armazenado entre as iteragdes sO sendo atualizado
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se um resultado melhor for encontrado. Os resultados encontrados pelas formigas 1 e 2 ao final
da segunda iteracdo estdo representados na Figura 4.8.

a b

[city6]=25,77 [city6]=23,777

Figura 4.8: a) Roteiro encontrado pela formiga 1 na segunda iteracdo, b) Roteiro encontrado pela
formiga 2 na segunda itera¢do

O melhor roteiro encontrado em todas as iteracoes estd representado na Figura 4.9.
Na proxima secao € apresentada a comparacao da Formiga Paraconsistente, deste trabalho
com a melhor estratégia da metaheuristica de Colonia de Formigas, aplicada para uma instancia

maior (com 225 cidades) do problema do caixeiro viajante.

[city6]=22,467

Figura 4.9: Melhor roteiro encontrado ao final de todas as iteracoes

4.3 Resultados Experimentais

Para demonstrar o desempenho da Formiga Paraconsistente, apresenta-se nesta secdo uma
implementacdo com a varia¢do de ACO denominada M AX — M TN Ant System. Para a reali-
zagdo dos testes, a implementagdo original do algoritmo M M AS e o seu hibrido com a 16gica
paraconsistente foram aplicados para a solu¢do do problema do caixeiro viajante (TSP). Con-

forme j4 foi comentado, este problema € um excelente benchmark para avaliacao dos algoritmos
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da metaheuristica ACO. A descricdo formal do problema do TSP para o modelo de feromdnio
da ACO pode ser encontrado em (Dorigo e Gambardella , 1997).

A fim de realizar os testes, a M M AS padrdo e a M M AS hibrida com a 16gica paracon-
sistente, foram utilizadas para resolu¢do da mesma instancia de TSP, disponivel no reposit6-
rio TSPLIB (Reinelt, 1991), denominada ’tsp225.tsp’. Para cada algoritmo foram realizados
5 experimentos, com 2000 repeticdes por experimento, sendo estas repeticdes divididas em 5
tentativas de 400 iteracdes, conservando, entre as tentativas, a melhor solu¢dao encontrada entre
todas as formigas. Os demais parametros utilizados por ambas as técnicas foram os seguintes: o
nimero de formigas utilizadas igual ao nimero de cidades da instancia do problema, neste caso
225 formigas, a = 1, B = 2, p = 0.02. Segundo (Stiitzle e Hoos , 2000) estes parimetros sao
boas escolhas para o problema de otimizagao do caixeiro viajante. Além disso ndo foi utilizada
qualquer operacgdo de busca local para nenhum dos algoritmos.

Como métrica de distancia entre as cidades do problema, adotou-se a distancia euclidiana
com o arredondamento. Isso foi feito porque os valores 6timos dos percursos de tais problemas
estdo disponiveis (Reinelt , 1991), sendo possivel, entdo, uma interessante andlise destes com
os resultados encontrados por ambas as estratégias da ACO apresentadas.

Para o hibrido de M M AS com a 16gica paraconsistente foi utilizada a variagdo da conver-
géncia definida pelo valor de & = 0.5. conforme ilustrado na Figura 4.2.

Por fim, para cada um dos modelos apresentados, foram realizados 5 experimentos com as
configuracOes estabelecidas, salvando em cada experimento a melhor solu¢do encontrada pela
colonia de formigas.

Os resultados apresentados nos experimentos realizados para as metodologias da estratégia
da ACO, a M M AS padrdo e do M M AS hibrido com a 16gica paraconsistente estdo sintetiza-
dos na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Resultados da estratégias M MAS e da Formiga Paraconsistente para a instancia da TS-
PLIB denominada "TSP225’

Estratégia 1 2 3 4 5 Média Desvio
MM AS 4029 3999 3996 4094 4010 4025.6 40.36
Formiga Paraconsistente 4008 4070 3975 4024 4031 4021.6 34.62

A Tabela 4.4 apresenta o resultado de cada teste realizado, a média e o desvio padrdo para
as estratégias de M M AS e M M AS paraconsistente. Para a instincia considerada o resultado
otimo € 3919. As Figuras 4.10a, 4.10b e 4.10c, apresentam o resultado 6timo, o melhor resultado
encontrado pela estratégia M M AS e o melhor resultado encontrado para a estratégia M M AS
paraconsistente.

Pela Tabela 4.4, comparando a média e o desvio padrdo de ambas as abordagens, pode-se
observar que a estratégia M M AS da ACO com a 16gica paraconsistente obteve resultados me-
lhores que a estratégia M M AS original para esse instincia em questdo. Dessa forma, a Formiga

Paraconsistente demonstra ser uma variacao original e interessante da metaheuristica de colonia
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Figura 4.10: Aplicagdo das estratégias M MAS e M MAS paraconsistente na instdncia tsp225 da TS-
PLIB. a) solugdo étima b) melhor solu¢do encontrada usando a estratégia M MAS e c¢) melhor solugéo
encontrada usando a estratégia M MAS paraconsistente
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de formigas. Para melhorar esses resultados, existem alguns pardmetros para ajustar como: (a)
a forma da varia¢do de especialidade definido pelo pardmetro d; (b) a forma de determinar o
grau de evidéncia favordvel u e o (c) grau de evidéncia desfavoravel A utilizado pelas formi-
gas da colonia durante o processo de tomada de decisdo. Estes parametros adicionais permitem
controlar de forma mais precisa o processo de convergéncia das formigas da col6nia, conforme

serd discutido na Secdo 4.3.1.

4.3.1 A Convergéncia na Formiga Paraconsistente

A fim de demonstrar a convergéncia crescente da colonia, pode-se medir a distancia entre
cada solugdo de cada formiga. Uma boa medida de distancia entre dois roteiros s € s’ é dado
pela Equacdo 4.7, conforme sugerido em (Stiitzle e Hoos , 2000), que conta o nimero de arcos

diferentes em cada roteiro.

d(s,s') =n—[{(i,j): (i,j) € sA(i.]) ¢ 5'}] 4.7)

Onde n € o numero de locais no roteiro. A distancia média das solu¢des de todas as formigas
da coldnia € calculada a fim de medir a convergéncia da colonia. A Formiga Paraconsistente

torna possivel controlar a convergéncia da colonia, conforme foi proposto neste trabalho.

50
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Figura 4.11: Comparacdo da convergéncia dos algoritmos M AX — M IN e das Formigas Paraconsis-
tentes para a instancia denominada eil76, da TSPLIB.

O grafico da Figura 4.11 corresponde ao experimento realizado para a instancia eil76 da
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TSPLIB, (Reinelt , 1991). Para este experimento foram utilizadas 76 formigas, em 5 tentativas
e 300 iteragdes. A Figura 4.11 demonstra a convergéncia das formigas durante as iteragdes. O
eixo vertical do gréifico denota a distancia média das solucdes das formigas da colonia, conforme
a Equacdo 4.7. A distincia diminui mais acentuadamente usando a Formiga Paraconsistente em

relagdo ao algoritmo M AX — M TN/, conforme j4 era esperado.

4.3.2 Diversificacao versus Intensificacao na Formiga Paraconsistente

Os algoritmos para problemas de otimizacao lidam com objetivos contraditérios na sua im-
plementacio. E interessante que no inicio do processo o algoritmo experimente as mais diver-
sas possibilidades no espaco de busca do problema. Uma analogia pode ser feita com relacdo a
diversidade de caminhos definidos pela coldnia de formigas assim que se inicia o processo de
busca por alimento. Apds um periodo inicial da busca e préximo do final do algoritmo € interes-
sante que as formigas intensifiquem a busca em torno da melhor solucao encontrada. A questao
€, portanto, regular o processo aleatério no inicio do algoritmo e o processo deterministico em
torno da melhor soluc¢do no final do algoritmo.

Dessa forma, a Formiga Paraconsistente apresenta um parametro a mais que pode ser uti-
lizado a fim de determinar o instante, a partir do qual, as formigas come¢am a intensificar a
busca em torno da melhor solucdo. A variacdo da especialidade (€) tem essa funcdo, regular o

momento do processo de intensificacao do algoritmo de Formigas Paraconsistentes.

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta o algoritmo da Formiga Paraconsistente, uma variacdo da metaheu-
ristica de colonia de formigas com a lgica ndo classica denominada Ldgica Paraconsistente.
A l6gica paraconsistente é uma extensdo da légica classica que permite trabalhar com outros
estados 16gicos, além do estados verdade e falso.

Com a légica paraconsistente pode-se tratar de forma mais realista problemas de tomada de
decis@o que envolvem incerteza, conhecimento parcial e inconsisténcia. As formigas da estra-
tégia de otimizacdo denominada Colonia de Formigas se depara com este tipo de problema de
inconsisténcia e indecisdo quando constroi solugdes para o problema que estd sendo atacado
pela colonia. A Loégica Paraconsistente € embutida no algoritmo original da metaheuristica de
Colonia de Formigas, a fim de tentar capturar o processo de aprendizado realizado pela col6nia
de formigas durante a construcdo de solugdes.

O algoritmo proposto, denominado Formiga Paraconsistente € aplicado a um benchmark de
otimiza¢do combinatdria, denominado Problema do Caixeiro Viajante e o resultado encontrado
é melhor que o resultado obtido pela variante da ACO denominado M M AS, para a instincia
do problema considerado.

Nos préximos capitulos sdo apresentados implementagdes da Formiga Paraconsistente para
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problemas de otimizac@o em espaco de busca discreto e em espago de busca continuo. Os algo-
ritmos desenvolvidos sdo aplicados em problemas de otimizacdo na drea de Sistemas Elétricos

de Poténcia e os resultados sdo apresentados e discutidos.
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Capitulo 5

Aplicacao da Formiga Paraconsistente em

Espaco de Busca Discreto

Nesse capitulo, apresenta-se uma implementacdo da Formiga Paraconsistente para solugao
de um problema de otimiza¢gdo em espaco de busca discreto. Para isso, utiliza-se a Formiga
Paraconsistente no problema de Restabelecimento de Sistema de Distribuicdo, que conforme

serd apresentado € um problema caracteristico do dominio discreto.

5.1 Otimizacao em Espaco de Busca Discreto

Os Problemas de otimizacao (Cormem et al. , 2002) sdo problemas que se caracterizam por
possuirem vérias solugdes possiveis, onde cada solu¢do tem um valor associado. O objetivo da
otimizacao é encontrar uma solu¢do com o valor minimo (ou o valor maximo), que ¢ chamada
de solucdo 6tima. Quando o objetivo € encontrar uma solugdo com o menor valor associado,
chamamos de problema de minimizac¢do. Quando € para encontrar a solu¢do com o maior valor
associado, tem-se um problema de maximizac¢ao. Em alguns problemas podem existir inlimeras
solucdes Gtimas.

Usando uma abordagem matematica, o problema de otimizacdo pode ser definido da se-

guinte forma (Boyd e Vandenberghe , 2004):

Definicdo 1 Dada a fungdo f: S — R, X* € § é minimo de f se, f(X*) < f(X):VX €S. Da
mesma forma, X* € S é mdximo de f se, f(X*) > f(X):VX €S.

A funcdo f € a fun¢do objetivo do problema de otimizacdo, o dominio S é denominado
espaco de busca, e os elementos de S sdo denominadas solugées factiveis. As solucdes em S
podem estar condicionadas a alguma restri¢do do problema. Uma solucdo factivel X € um con-
junto finito de varidveis de otimiza¢do X = X1, X>, ..., X,,. Uma solucgdo factivel X* que minimiza
(maximiza) a fun¢do objetivo f é denominada solucdo otima.

E fécil observar que um problema de maximizagdo sobre uma funcéo objetivo f é equiva-
lente a um problema de minimizagdo sobre uma fun¢do objetivo —f.

Nos problemas de otimiza¢ao em espago de busca discreto, as varidveis de otimizacao X;,i =

1,2,...n sdo discretas, ou seja, pertencem a um conjunto contavel X; € D;,i = 1,...,n.
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5.1.1 Otimizacao Combinatoria

Problemas de otimizacdo combinatdria sdao um subconjunto da classe de otimiza¢do em
espaco de busca discreto. Esses podem ser expressos como o problema de encontrar uma per-
mutacdo ou combinacdo de um conjunto finito de elementos.

Formalmente, um problema de otimiza¢ao combinatéria P pode ser definida por
Definicdo 2 P = (S,Q, f)

e §¢é o espacgo de busca definido sobre um conjunto de varidveis discretas;

e Q ¢ 0 conjunto de restri¢oes entre as varidveis;

o f:S— R éafuncdo objetivo que deve ser minimizada (maximizada).

Um exemplo de problema de otimiza¢do combinatdria € o problema do Caixeiro Viajante,
conforme j4 foi explicado na Se¢do 2.1. No Caixeiro Viajante a solu¢do 6tima € uma permutagao
de todas as cidades que devem ser visitadas, que defina o menor percurso, i. €., a menor soma
das distancias entre as cidades. A restricdo para as solucdes factiveis, nesse caso € que todas as
cidades devem compor a solucdo e nenhuma cidade pode ser relacionada mais de uma vez na
solucdo.

Na préxima secao € apresentado um problema de otimizac¢do em espago de busca discreto no
campo de Sistemas Elétricos de Poténcia, denominado problema de Restabelecimento de Siste-
mas de Distribuicdo. A Formiga Paraconsistente € adaptada para encontrar uma combinacao de

chaves que restabeleca o sistema de distribuicao.

5.2 O problema de Restabelecimento de Sistemas de Distri-
buicao

Nos dias atuais, com o aumento da demanda por energia elétrica, torna-se fundamental
também a demanda por Sistemas Elétricos de Distribuicdo (SEDs) que sejam confidveis e dis-
poniveis (Liu, 2006; Rossi, 2000). Porém, € impossivel garantir que um SED estard sempre
disponivel, devido a possibilidade de ocorréncia de falhas em partes do sistema em algum mo-
mento. Uma falha em um SED corresponde a quebra da configuracdo atual desse sistema, po-
dendo fazer com que algumas cargas (ou seja, unidades que demandam energia) tenham a sua
alimentacao interrompida. Logo, falhas causadas por danos fisicos requerem que alguns com-
ponentes desses sistemas sejam reparados ou substituidos, para que estes retornem a um estado
de distribuicdo de energia similar ao estado anterior a falha. Contudo, enquanto os componen-
tes afetados por falhas ndo sdo substituidos, a arquitetura de um SED, para que esta tenha uma
maior confiabilidade, possui liga¢cdes alternativas entre suas cargas, permitindo diversas confi-

guracdes operacionais para a alimentacao destas. Espera-se, entdo, que o caminho das linhas de
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transmissao de um SED sejam reconfiguradas de modo que se retome o atendimento as cargas
o mais rapido possivel, a0 menor custo. A tarefa de reconfiguracdo deste sistema para atingir
esse objetivo é dada o nome de Servigo de Restabelecimento.

Com isso, algumas caracteristicas devem ser respeitadas em um SED durante a atividade de
correcdo de uma falha pelo servico de restabelecimento. Tais caracteristicas estdo embutidas no

problema de Restabelecimento de SEDs, e serdo discutidas.

5.2.1 Restabelecimento de Sistemas Elétricos de Distribuicao

O servigo de restabelecimento envolve a escolha de uma sequéncia de chaves (elementos
capazes de fazer a interligacao entre linhas de transmissdo) a fim de estabelecer um caminho al-
ternativo entre a fonte geradora e as cargas que tiveram o servico de atendimento interrompido,
apods a ocorréncia de uma falha. Para isso, os SEDs contam com linhas alternativas entre as car-
gas que possuem chaves normalmente abertas (desconectam uma linha de energia do sistema),
sendo as primeiras a terem o seu estado alterado no caso de uma falha. Em situagdes normais,
as cargas possuem chaves que estdo normalmente fechadas (conectam uma linha de energia do
sistema), sendo estas as primeiras que t€m o seu estado alterado em caso de uma sobrecarga de
uma linha do sistema.

Para o servico de restabelecimento dos SEDs, devem ser observadas as seguintes caracteris-
ticas (Watanabe , 2005):

e Restri¢do radial da rede: devido a topologia dos SEDs ser similar a de uma éarvore ge-
radora de um grafo, o ndmero de linhas que transferem energia, de modo que todas as

cargas sejam atendidas, deve ser igual ao niimero de cargas menos um;

e Restricao de balanco de energia: as cargas totais do sistema ndo devem ultrapassar o limite

maximo da fonte de energia correspondente;

e Restricao da capacidade da linha: o fluxo de energia por uma linha ndo deve ser maior

que sua capacidade.

Tais caracteristicas sdo obrigatorias nos SEDs que apresentam uma topologia radial. Uma
caracteristica desejdvel é que todas as cargas que tiveram o atendimento interrompido por uma
falha sejam supridas apds o servigo de restabelecimento. Porém, isso pode depender da confi-
guracdo da rede. Todo o processo descrito acima € mostrado na Figura 5.1. A Figura 5.1a ilustra
um SED em seu funcionamento normal, com algumas chaves normalmente abertas (NA;), e as
outras fechadas (NF;), para que todas as cargas sejam supridas. A Figura 5.1b ilustra uma situ-
acao de falha. A Figura 5.1c ilustra uma possivel solu¢do para o restabelecimento do sistema,
onde fechando apenas a chave NA3, todas as cargas tém o seu atendimento garantido. Por fim,
a Figura 5.1d ilustra uma possivel solucdo, caso a linha com a chave NC, da Figura 5.1c tenha

uma sobrecarga.
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Figura 5.1: Representacdo de um Sistema Elétrico de Distribuicdo (a), assim como situacdes de resta-
belecimento (b,c,d) em caso de falhas no sistema.

Um fato que pode ser observado na Figura 5.1 é o nimero de chaves alteradas no caso de
uma falha. Devido a topologia da rede, para que o seu aspecto radial seja mantido, o nimero
de chaves que tem o seu estado alterado € sempre impar. Outro ponto fundamental para o resta-
belecimento é que para realizar esse processo, a sequéncia de chaves deve ser intercalada entre
chave normalmente aberta e chave normalmente fechada. Assim, a medida que um SED vai
aumentando a sua complexidade, o nimero de chaves desse sistema cresce consideravelmente.
Logo, com um niimero maior de chaves, o numero de sequéncias possiveis na tentativa de um
restabelecimento torna-se muito grande, devido ao nimero de combinagdes de chaves possi-
veis para formar uma sequéncia que satisfaca as restricdes do problema. Diante desta natureza
multi-objetiva, todo esse processo poderd ser dispendioso, o que torna o restabelecimento de
SEDs uma tarefa de computagdo dificil. Este é o ponto que torna interessante a aplicagao de

heuristicas de otimizacdo para problemas combinatérios dificeis.

5.2.2 Restricoes e objetivos do problema de restabelecimento de SED

Os trabalhos encontrados sobre o tema, descrevem diferentes cendrios e estratégias para a
solucdo de problemas relacionados ao restabelecimento de Sistema Elétrico de Distribuicao.
A complexidade dos Sistemas de Distribui¢do, além do tamanho da rede de distribuicdo, estd

relacionada a diversos objetivos e restri¢des do sistema como:

1. A carga tem que ser restaurada para o0 maximo de areas afetadas pela falha.

2. Do ponto de vista econdmico, deve haver o minimo de perda de carga para a restauragao

do sistema.

3. A restauracdo do sistema deve manter o aspecto radial do sistema elétrico de distribui¢ao.
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4. Para restabelecimento do sistema pode haver variacdo de carga e voltagem nas linhas do
sistema. Essas mudancgas tem que respeitar os limites superior e inferior para os barra-

mentos do sistema.

5. A restauracio € basicamente realizada pela transferéncia de carga de um sistema energi-
zado para o sistema que esté fora de drea via mudanca do estado de ligado para desligado
e vice-versa para diferentes chaves no sistema de distribui¢ao. Algumas dessas chaves sao
operadas manualmente e outras automaticamente. O tempo de resposta de chaves automa-
ticas e chaves manuais sio diferentes e devem ser considerados na solu¢do de problemas

reais.

6. A sequéncia de operacOes das chaves para o restabelecimento do sistema € importante

para garantir a confiabilidade dos Sistemas Elétricos.

7. Em qualquer sistema de distribui¢do, hd sempre algumas cargas que tem prioridade mais
alta para o restabelecimento do sistemas (hospitais, industrias, etc.). No caso de um res-
tabelecimento parcial do sistema, esses clientes com prioridade maior tem que participar

da solu¢do encontrada para o restabelecimento.

8. O tempo de execucdo do algoritmo para restabelecimento do sistema precisa encontrar

solucdes o mais rapido possivel para ser util em situagdes reais.

9. O Sistema Elétrico pode conter geracdo distribuida, com o objetivo de garantir a manu-
tencdo dos sistemas em locais criticos como industrias, hospitais, etc. O algoritmo de

restabelecimento de sistemas deve levar isso em considerac¢do na solugdo do problema.

10. O problema pode ser visto do ponto de vista do planejamento da colocagcdo de chaves

seccionadoras para aumentar a confiabilidade dos sistemas elétricos.

11. O restabelecimento deve balancear a carga nos transformadores e nos alimentadores do

sistema elétrico.

A préxima se¢do apresenta uma revisao bibliografica das estratégias utilizadas para resolu-

¢do do problema de restabelecimento de sistemas elétricos de distribuicao.

5.2.3 Revisao de Métodos Heuristicos e Meta-Heuristicos

Em (Watanabe et al. , 2006), o autor propde um sistema hibrido para resolucdo do problema
de restabelecimento de sistemas de distribui¢do. O autor ja havia proposto uma solucado baseada
em algoritmos genéticos, aplicados em duas etapas: uma que escolhe as chaves para o restabe-
lecimento do sistema e outra que escolhe a sequéncia de chaves que minimizam a poténcia nao
atendida durante o processo de restabelecimento do sistema. Essa primeira versao demonstrou-

se aplicavel para sistemas pequenos. O sistema hibrido proposto se adapta ao algoritmo de duas
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etapas original e inclui trés estratégias para melhorar o algoritmo e tornd-lo aplicdvel a siste-
mas maiores. As estratégias sao: busca local, algoritmo guloso e algoritmos de fluxo maximo
eficientes.

Uma solugdo baseada no algoritmo genético denominado (NSGA-II, nondominated sorting
genetic algorithm) € apresentada em (Kumar et al. , 2008). Varios objetivos e restricdes que
podem estar envolvidos no restabelecimento de Sistemas de Distribui¢cdo sdo discutidos nesse
trabalho. Para poder combinar os varios objetivos e restri¢des, a estratégia NSGA-II usa o con-
ceito de dominancia, que define quando uma fungdo objetivo domina outra fun¢do. Quando
comparando duas solucdes u e v, diz-se que a solucdo u domina a solucdo v, se u € tdo boa
quanto v em todas as fungdes objetivos e, além disso, u € melhor que v em pelo menos uma
func¢do objetivo. A selecdo, no algoritmo genético, é feita calculando o nimero nd de funcdes
objetivo das solugdes que dominam as fungdes da solucao selecionada. As solu¢des com nd =0
sdo aquelas melhor classificadas na sele¢do.

Em (Xianchao e Taylor , 2010) o objetivo de redu¢do minimizada de cargas controldveis
¢ incorporado no problema de restabelecimento de sistemas de distribui¢do para utilizacdo do
algoritmo genético NSGA-II. Em (Xianchao ef al. , 2010), o autor usa novamente NSGA-II
como estratégia para resolver um problema de restabelecimento levando em consideracio ou-
tros critérios ainda de otimizagdo para geracdo distribuida: como a capacidade de usar o pro-
cesso Black-Start (capacidade de restaurar o sistema sem necessitar de uma fonte externa) para
restaurar o sistema e o uso privilegiado de fontes de energia renovéveis para o processo de
restabelecimento.

A inddstria de distribuicdo de energia tem duas preocupacdes principais: a satisfacdo dos
clientes e a confiabilidade do servico, conforme citado em (Toune et al. , 2002). Vérios estu-
dos sugerem que a satisfacdo do cliente estd relacionada a frequéncia em que o servico de
energia € interrompido e a duragdo das interrupcdes. Desenvolver estratégias efetivas para res-
tabelecimento de sistemas € uma forma de melhorar a confiabilidade e dessa forma aumentar a
satisfacdo dos clientes. O problema de restabelecimento € um problema NP-Completo e nesse
artigo o autor investiga a aplicabilidade de quatro estratégias de algoritmos heuristicos que sdao
atualmente utilizados na resolug@o desse problema. As estratégias investigadas sao: Algoritmos
Genéticos, Simulated Annealing Paralelo, Pesquisa Tabu e Pesquisa Tabu Reativa. O que dife-
rencia essas duas ultimas estratégias é que a Pesquisa Tabu simples usa uma lista tabu fixa e a
Pesquisa Tabu Reativa usa uma lista tabu varidvel, onde o tamanho pode crescer ou diminuir
em funcdo de uma taxa de modificagdo do comprimento da lista.

Uma alternativa para resolucdo do problema de Restauracdo de Sistema de Distribuicao
usando Programacdo Dindmica com redugdo de estados é apresentada em (Perez-Guerrero ef al.
2008). Os estados representam o tempo € a selegdo de cargas que devem ser energizadas. Para
aumentar a velocidade da computacdo do método de Programagdo Dinamica o autor propde
um esquema de reducdo de estado usando um critério de agrupamento. A reducao de estados é

realizada pelo agrupamento de estados que estdo proximos e selecionando o melhor estado do
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grupo.

Em (Tian et al. , 2009) apresenta-se um método baseado na Otimizacao por Enxame de Par-
ticulas Binario (BPSO) para resolver o problema de Restabelecimento, baseado na informacao
de tipo, capacidade e prioridade das cargas, numa rede de distribui¢do com geradores distribui-
dos. O tamanho dos Sistemas de Poténcia tem causado dificuldades e alto custo para operacdo
desses sistemas. Para melhorar aspectos de operacdo e segurancga tem sido utilizadas tecnologias

de geracao distribuida nesses sistemas.

5.2.4 Revisao de Otimizacao de Colonia de Formigas

A solugdes baseadas em Algoritmos Genéticos e Enxame de Particulas dependem de bons
populacdes iniciais para aproximar a busca da solucdo 6tima e dependendo da estratégia ado-
tada, o processo encontra muita solucao invidvel durante o processo de busca de solu¢des. Em
(Lu et al. , 2009), uma alternativa para o problema usando ACO adaptado € apresentada. Para
encontrar solucdes vidveis é utilizada uma estratégia de pesquisa baseada em Arvore Geradora
Estocéstica. E a forma de selecdo do caminho e atualiza¢io de feromdnio do MMAS ¢ adaptado
para melhorar a estratégia ACO ao problema de restabelecimento de sistemas de distribuigdo.

Em (Falaghi et al. , 2009), diferente dos trabalhos que tratam questdes relacionadas ao resta-
belecimento de sistemas, apresenta-se uma metodologia, baseada em 16gica Fuzzy e ACO, para
colocagdo de chaves seccionadoras em redes de distribui¢ao a fim de melhorar a confiabilidade
do sistema com consideragdo de aspectos econdmicos do projeto proposto por esse sistema.

Uma solucdo para problema de restabelecimento de sistemas usando o framework Hype-
cube Ant Colony System para otimizar a sequéncia de chaves que minimiza a energia nio suprida
no processo de restabelecimento € apresentada em (Watanabe , 2005). Além dos objetivos e
restricdes do problema original, € tratado nesse trabalho a sequéncia 6tima de operagdes com
chaves para restabelecimento do sistema apds a ocorréncia de uma falha.

Em (Ahuja et al. , 2008) apresenta-se um hibrido de uma sistema imunolégico artificial e
da otimizacao por coldnia de formigas para resolver o problema de restabelecimento de siste-
mas. O sistema imunolégico artificial é usado para explorar o espaco de pesquisa através de uma
operador chamado hipermutagdo. Para melhorar a convergéncia, o autor propde uma implemen-
tacdo da hipermuta¢do baseada em feromonios. O ACO € usado como algoritmo de otimizagao.
A caracteristica de otimiza¢do multi-objetivo do problema de otimizacdo € tratada usando o

conceito de dominancia, assim como o NSGA-II.

5.3 Formigas Paraconsistentes em Espaco de Busca Discreto

A fim de se mapear o problema de restabelecimento de SEDs para o modelo de feromonio
da ACO, existem algumas caracteristicas do algoritmo que sdo essenciais para o seu funcio-

namento. Entre elas estdo as formigas, a informacgao heuristica, feromonio e a forma como as
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solugdes sao construidas pelas formigas da coldnia.

5.3.1 Tipificacao das Formigas

As formigas da colonia serdo o nucleo da técnica proposta, pois sdo as responsaveis pela
constru¢cdo de uma solucao para o SED em caso de ocorréncia de uma falha. Assim, irdo adotar
o seguinte processo de construcao de solugdes: na elaboragdo de uma solucio, cada formiga vai
possuir uma sequéncia de chaves S = {C;,Ci1,...,Cy,}. Entre estas chaves, estdo embutidas os
dois tipos de chaves ja comentadas, as normalmente abertas (NA) e as normalmente fechadas
(NF). Para que a caracteristica radial da rede seja sempre satisfeita, é obrigatdria a seguinte
ordem para o restabelecimento: fechamento de uma chave NA e verificacao da condicdo de pa-
rada; caso haja sobrecarga, abre-se uma chave NF, fecha-se uma NA e verifica-se novamente
a condicdo de parada; esse processo segue até que se encontre uma solucdo. Diante disso, o
conjunto S pode ser ordenado da seguinte forma: para todo i impar do conjunto, o elemento
referenciado corresponderd a uma chave NA que poderd ser fechada; e para todo i par do con-
junto, o elemento referenciado corresponderd a uma chave NF, que podera ser aberta para a
constru¢cdo de uma solug@o. Seguindo este raciocinio,observa-se que a cardinalidade do con-
junto S serda sempre impar, pois € obrigatdria a intercalacdo de uma sequéncia par (abertura e
fechamento de chaves) ao primeiro fechamento, caso uma unica alteragdo nao seja suficiente

para encontrar uma resposta para o problema.

5.3.2 Informacao Heuristica

Como as formigas detém um processo de construcdo estocdstico e devido a baixa influéncia
das trilhas iniciais de feromdnio, guid-las para uma possivel solugdo factivel é algo indispensa-
vel no inicio da otimizagao.

Um ponto importante que se deve ser observado para este problema € que ndo hd nenhuma
informagao mensurdvel entre as ligacdes de cargas que sirva para uma escolha de um percurso
pelas formigas quando as trilhas de feromonio tém pouca ou nenhuma influéncia, o que difere,
por exemplo, do Problema do Caixeiro Viajante, que fornece essa informagdo. Isso acaba ge-
rando uma dificuldade para se estabelecer uma funcao heuristica que seja interessante para este
problema. Assim, a informagdo heuristica cabivel para o problema do SED estd relacionada
as chaves que devem ser escolhidas para o seu restabelecimento: quais chaves NA devem ser
fechadas e quais chaves NF devem ser abertas.

Para as chaves NA que devem ser fechadas, a melhor heuristica é proceder com o fecha-
mento daquelas mais proximas a regido de falha. Isso, pelo motivo de satisfabilidade: quanto
mais proximo a falha uma chave NA for fechada, maior serd a chance de se ter um sistema com
100% das cargas restabelecidas. Se por um acaso nao houver mais chaves NA proximas a regido

de falha, certamente o sistema néo sera restabelecido em sua totalidade.
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Para as chaves NF, usa-se como fun¢ao heuristica a distdncia da chave NF para a fonte de

geragdo, considerando-se para isso a Equacgdo 5.1.

T]NF[i] :max{si}—si+1 (5.1
Onde:

e s; representa o nimero de linhas da chave até a fonte de geracao.

e jrepresenta o indice da chave NF.

5.3.3 A Representaciao do Feromonio

O SED ndo possui caminhos entre as cargas nos quais seja possivel fazer o depdsito de
feromoOnio, pois ndo se busca a otimizacao de caminhos, mas a otimizagdo de trocas de chaves.
Logo, os niveis de feromonio estdo relacionados a todas as chaves que este SED possui, tanto
as NA, quanto as NF. Formalmente, teremos Tyr|i| relacionado a quantidade de feroménio
presente na chave fechada NF de indice i; e Tya[j] relacionado a quantidade de feromonio
depositado na chave aberta NA de indice j.

Assim, quanto mais feromonio possui uma chave do SED, seja ela qual for (NA ou NF),
tem-se a indicagc@o de que vdrias formigas estdo utilizando-a no restabelecimento e, com isso,
alterando seus niveis de feromo6nio. Desse modo, quanto maior a quantidade de feromdnio de
uma chave, maior a sua probabilidade de escolha na func¢do de probabilidade do algoritmo que

as formigas utilizam para construir suas solu¢des para o problema de restabelecimento.

5.3.4 Construcao das Soluc¢oes

Na ocorréncia de uma falha, considerando que somente uma linha foi cortada, uma chave
NA adjacente a regido da falha deve ser mudada a fim de restabelecer o sistema.

Verifica-se entdo se existe sobrecarga em alguma linha do sistema. Se nao ha sobrecarga,
uma solucdo 6tima foi encontrada. Se por outro lado, depois da mudanga na chave NA, o sistema
apresenta sobrecarga em alguma linha duas novas linhas tem que ter seus estados mudados. Uma
NF para resolver a sobrecarga na linha e uma NA para restabelecer atender todas as cargas do
sistema.

Para a escolha da NF que deve ser aberta a fim de eliminar alguma sobrecarga, utiliza-se a
l6gica paraconsistente de modo similar aquele utilizado para soluc@o do problema do Caixeiro
Viajante. Nessa abordagem, no entanto, a escolha € feita considerando a quantidade de feromd-
nio nas chaves NF. Se a diferenca entre o maior nivel de feromonio e o segundo maior nivel de
feromonio nas chaves NF € suficiente para tomar uma decisao assertiva, considerando a 16gica
paraconsistente, a chave com maior nivel de feromonio € escolhida. Caso contrario, o0 método

probabilistico original da metaheuristica ACO ¢ utilizado.
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Figura 5.2: Representagdo da drvore geradora para o SED, sendo (a) o préprio SED e (b) a sua drvore
geradora

Estes passos sao executados por cada formiga da Coldnia, durante o processo de construcao

de solugdes.

5.3.5 Estrutura de Dados Adicionais

A intencdo de utilizar um algoritmo de otimiza¢g@o em um problema real tem a finalidade de
obter uma resposta rdpida e interessante para o problema em questdo. Além da utilizagdo ex-
clusiva de um algoritmo para auxiliar na resolu¢do de um problema, pode-se recorrer a algumas
estruturas de dados que modelem o problema a ser tratado. Isto torna mais natural e especifica
a representacao deste para a estrutura que o algoritmo necessita para sua execu¢ao, melhorando
ainda mais o seu desempenho.

Assim sendo, este trabalho buscou utilizar de estruturas de dados adicionais para represen-
tacdo do problema do SED para o modelo de feromdnio da ACO. Para isso, foram utilizadas

duas estruturas de dados, que sdo: Arvore Geradora e Arvore Reversa.

Arvore Geradora

A forma que a Arvore Geradora foi concebida para o sistema, com base em (Silva et al. ,
2010), pode ser observada na Figura 5.2.

Pela Figura 5.2, podem ser observadas as seguintes caracteristicas: a Figura 5.2a representa
uma instincia de um SED qualquer; a Figura 5.2b modela a Arvore Geradora para o SED apre-
sentado. Na estrutura da Arvore Geradora, tem-se, para cada linha desta, as cargas do sistema,
sendo a primeira a fonte de geracdo (representada pela carga de nimero 1); em seguida, sao
representadas as chaves filhas, que sdo as chaves nas quais existem caminhos de conexao entre
ambas. A carga que possui ligacdo para uma outra de nimero zero (0), indica que esta € uma
carga terminal do sistema.

Dessa forma, através da utilizagdo desta estrutura, o algoritmo da ACO terd a capacidade de
descobrir rapidamente os caminhos da raiz (fonte de geracdo) até as folhas (cargas terminais)

desta arvore, através de uma busca em largura na arvore. Logo, esta estrutura serd elementar



APLICACAO DA FORMIGA PARACONSISTENTE NO PROBLEMA DE RESTABELECIMENTO DE
SISTEMAS DE DISTRIBUICAO 56

a)

v|io0o]1 1 2| 4

Figura 5.3: Representacdo da drvore reversa para o SED, no qual (a) mostra sua representacdo grdfica
e (b) sua representacdo estrutural.

durante a constru¢do de uma solucdo para uma formiga, indicando se as soluc¢des elaboradas

satisfazem a condicdo de Arvore Geradora.

Arvore Reversa

A Arvore Reversa constitui uma estrutura muito similar & Arvore Geradora. Porém, ao invés
de indicar um caminho da raiz as folhas de uma arvore, trabalha no sentido oposto, partindo
de uma das folhas (ou outro ponto qualquer), visando chegar a raiz desta estrutura de arvore.
De uma maneira formal, se cada barra é identificada por um valor inteiro no intervalo [1..n],
entdo v[i], i € {1,...,n} armazena o inteiro que identifica o pai de i na Arvore Geradora. Para
um melhor entendimento, a Figura 5.3 ilustra esta estrutura.

Pela Figura 5.3, sdo observadas as seguintes caracteristicas: a Figura 5.3 mostra, grafica-
mente, a Arvore Reversa do SED na Figura 5.3a; pela Figura 5.3b, é obtida esta mesma arvore,
porém pela forma estrutural utilizada pelo algoritmo. Novamente, a carga que tiver uma repre-
sentacao de ligacdo de carga pai igual ao nimero zero (0) indicard uma caracteristica diferente
das demais, correspondendo, neste caso, a raiz da arvore, ou seja, a fonte de geracao.

Por fim, a utilizagcdo desta estrutura serd importante na ocorréncia de uma falha, pois permite
ao algoritmo percorrer de forma eficiente as solu¢des construidas até a fonte de geracdo. Desse
modo, durante este percurso, é possivel verificar se alguma linha da solugdo teve sobrecarga, o

que seria necessdrio para a escolha de um caminho alternativo pelas formigas do algoritmo.

5.4 Aplicacao da Formiga Paraconsistente no Problema de

Restabelecimento de Sistemas de Distribuicao

Para experimentar a solucdo do problema de restabelecimento de sistemas elétricos de po-
téncia sugerido nesse capitulo, foi utilizada uma instancia de um SED denominada "Distribu-
tion_System_01" descrita em (Ramirez-Rosado e Bernal-Agustin , 1998), que é composta por

uma unidade geradora, 201 cargas consumidoras, 39 linhas alternativas (chaves NA) e 37 chaves
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Figura 5.4: Sistema Elétrico de Distribuicdo utilizado como exemplo para o algoritmo proposto. As
linhas pontilhadas representam linhas com chaves NA e as linhas vermelhas representam linhas com
chaves NF.

normalmente fechadas (NF). A ilustracdo deste sistema pode ser observada na Figura 5.4.

5.4.1 Configuracoes Basicas e resultados

As configuracdes bdsicas utilizadas para execugdo do algoritmo proposto estdo apresentadas

na Tabela 5.1. Esses pardmetros foram definidos empiricamente. O parimetro 9, que determina
a variacdo da especialidade conforme definido no Capitulo 4, foi ajustado para um valor alto, a
fim de que as decisdes, considerando a l6gica paraconsistente, fossem utilizadas principalmente

nas ultimas iteragcdes de cada tentativa do algoritmo proposto.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos para vérias situacdes de falhas no sistema,

Tabela 5.1: Tabela dos parametros utilizados para o problema de restabelecimento de SED

Parametro Valor
o 2
B 1
p 0.01
) 4.0
Tmax 0.999
Timin 0.001
Mix. Tentativas 2
Numero Iteracoes 10
Numero de Formigas 30
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Tabela 5.2: Resultados obtidos para o problema de restabelecimento de SED

#teste LinhadaFalha P % NA NF
1 1-91 82.6 19-57,20-56 20-48
2 1-91 82.6 58-76,19-57,20-56 72-76, 20-48
3 1-122 54.5 126-177,58-76 117-121
4 1-122 54.5 2-19, 126-177 117-121
5 1-189 62.9 126-177,58-76 117-121
6 12-201 86.8 2-9
7 19-32 939 1943
8 56-148 99.2 126-127

escolhidas aleatoriamente. A primeira coluna mostra uma situagdo de falha. A segunda coluna
indica o percentual de cargas atendidas com a situacdo de falha. As colunas 3 e 4 apresentam a
melhor sequéncia de chaves normalmente aberta (NA) e normalmente fechada (NF) encontrada
pelo algoritmo, respectivamente, sendo possivel uma situacio de falha possuir varias solucoes.

As solugdes apresentadas na Tabela 5.2 estdo ilustradas nas Figuras 5.5, 5.6, 5.7 ¢ 5.8.

Pode-se observar que o algoritmo proposto obteve solucdes validas para respectiva falha,
sendo, na maioria das vezes, em um intervalo médio de tempo menor do que 1 segundo. As Uni-
cas excecoes estdo a cerca das falhas 1 — 122, 1 — 189 e 1 —91. Para esta dltima, a otimizagdo
pelo algoritmo da ACO foi a mais dificil de obter um desempenho satisfatorio, tendo até mesmo
encontrado solugdes nao tao qualificadas para o problema, em alguns casos (5 alteracdes de cha-
ves). As solucdes encontradas por outros algoritmos, como em (Lambert-Torres et al. , 2009)
sdo as mesmas, a diferenca estd no tempo de computacdo que ficou em torno de um segundo.
Apresenta-se na Se¢do 5.4.2 uma andlise de complexidades desse algoritmo.

Uma caracteristica que deve ser observada concerne a heuristica utilizada para escolha das
chaves NA. Como a preferéncia € por aquelas chaves mais proximas a regido de falha, as situ-
acoes que necessitam de apenas uma alteracao de chave para satisfazer o problema tiveram os
melhores resultados. Isso ocorre, pois, para estes casos, era necessdrio somente o tempo para
calcular tal lista de chaves para que o algoritmo pudesse fazer a escolha por uma destas que s@o
a solugdo para o problema.

Assim, como pode ser observado nos resultados, a algoritmo de Formiga Paraconsistente
apresentou um desempenho satisfatorio sobre a instancia utilizada, visto a complexidade do
problema tratado, sendo uma estratégia fortemente indicada para resolu¢@o de problemas desta

natureza.

5.4.2 Anadlise da Complexidade da Solucao

A complexidade da solucdo de Formigas Paraconsistentes para o problema de SED, usando
a notacdo-O de complexidade, descrita em (Cormem et al. , 2002), pode ser dada pela Equacdo
5.2
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O(ny.h.ni.n;) (5.2)
Onde:
e ny - € o nimero de formigas
e /- ¢ o tamanho da drvore geradora
e n; - representa o numero de iteragdes
e 1, - representa o nimero de tentativas

Por exemplo, considerando os parametros utilizados para resolu¢do do problema de restabe-
lecimento de SED deste trabalho, com ny = 30, A = 100, n; = 10 e n, = 2. esse algoritmo realiza
em torno de 60 mil operagcdes para encontrar uma solug@o para o problema, o que € realizado

em menos de um segundo de processamento na maioria das arquiteturas atuais.

5.5 Consideracoes Finais

Nesse capitulo € introduzida uma formulag¢do da Formiga Paraconsistente para problemas de
otimizacao em espaco de busca discreto. Uma implementacdo para o problema de Restabeleci-
mento de Sistemas de Distribui¢do, usando Formigas Paraconsistentes € apresentada e discutida
nesse capitulo.

A Coldnia de Formigas Paraconsistente é adaptada para escolher uma sequéncia de chaves,
apos a ocorréncia de uma falha, de modo a restabelecer todas as possiveis cargas do sistema,
respeitando as restri¢des impostas neste problema de espaco de busca discreto.

A resolucdo do problema de restabelecimento de SED, usando essa técnica apresentou resul-
tados eficientes, confirmando o algoritmo de Formigas Paraconsistentes como uma promissora
alternativa para aplicacdo em problemas combinatorios.

No préximo capitulo, € apresentada e discutida uma abordagem da Formiga Paraconsistente
aplicada em problemas de otimiza¢do em espacgo de busca continuo, a fim de testar e avaliar o
modelo proposto. Utiliza-se especificamente, para teste e avaliagdo, o problema de Despacho
Econdmico de Carga que envolve a otimiza¢do no dominio continuo, que ndo € a aplicagdo
tradicional da metaheuristica ACO. Conforme ja foi discutido no capitulo 2, a metaheuristica

ACO foi originalmente concebida para problemas de otimizacdo no dominio discreto.
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Figura 5.5: llustracdo das solucdes encontradas pelo algoritmo hibrido de ACO e logica paraconsis-
tente para restabelecimento de SED, testes 1 e 2. A linha verde em cada figura indica as linhas das
chaves que tiveram seus estados (aberta ou fechada) alterados na solu¢do encontrada.
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Figura 5.6: llustracdo das solucoes encontradas pelo algoritmo hibrido de ACO e logica paraconsis-

tente para restabelecimento de SED, testes 3 e 4.
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Figura 5.7: llustracdo das solucoes encontradas pelo algoritmo hibrido de ACO e logica paraconsis-

tente para restabelecimento de SED, testes 5 e 6.
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Figura 5.8: llustracdo das solucoes encontradas pelo algoritmo hibrido de ACO e logica paraconsis-
tente para restabelecimento de SED, testes 7 e 8.
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Capitulo 6

Aplicacao da Formiga Paraconsistente em

Espaco de Busca Continuo

Nesse capitulo, apresenta-se uma implementacdo da Formiga Paraconsistente para solugao
de um problema de otimiza¢cdo em espago de busca continuo. Para isso, utiliza-se a Formiga
Paraconsistente para outro problema interessante no campo da Engenharia Elétrica denomi-
nado Despacho Econdmico de Carga que, diferente do problema de otimiza¢do combinatdria

apresentado no Capitulo 5, esta relacionado a um problema de otimiza¢do no dominio continuo.

6.1 Otimizacao em Espaco de Busca Continuo

O problema de Otimizacdo em Espaco de Busca Continuo, tem uma formulagdo similar
ao problema de Otimizacdo em Espaco de Busca Discreto, conforme apresentado na Secao
5.1. Mas diferente do formulacdo discreta, nos problemas de otimiza¢do no dominio continuo,
as varidveis de otimizacdo X;,i = 1,2,...n sd@o continuas, ou seja, pertencem ao conjunto real,
X,eRji=1,...,n.

A principal diferenca da otimizacdo continua para a otimizacdo combinatéria € o fato que
a espago de busca ndo € finito. Cada uma das varidveis de otimizacdo do problema continuo
podem assumir um ndmero infinito de valores.

Diversos problemas do mundo real podem ser interpretados como um problema de otimi-
zacdo no espaco de busca continuo. Um exemplo € a escolha dos valores dos pardmetros para
processos industriais, ou ainda um algoritmo para treinar uma rede neural que € usada para
diagnéstico médico.

Na préxima Secdo € apresentado um problema de otimizagdo em espago de busca continuo
no campo de Sistemas Elétricos de Poténcia, denominado Despacho Econémico de Carga. A
Formiga Paraconsistente € adaptada para encontrar as poténcias, que devem ser geradas nas

diversas unidades geradoras, a fim de minimizar o custo total de producao.
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6.2 O Problema do Despacho Economico

O Problema do Despacho Econdmico em Sistemas Elétricos de Poténcia visa utilizar de
forma 6tima as unidades geradoras de um Sistema Elétrico (Chowdhury e Rahman, 1990;
Coelho e Mariani , 2006; da Silva , 2007; Musirin ef al. , 2009). O objetivo € minimizar o custo
de producgdo de energia elétrica, levando-se em consideracio algumas restri¢des de operagao do
sistema.

A funcdo objetivo f a ser minimizada pelo algoritmo de otimizag¢do pode ser formalmente
apresentada pela Equacao 6.1.

f=Y E(P) (6.1)

i

Onde:

e [} representa o custo de geracdo da Unidade Geradora i;
e P, representa a poténcia elétrica gerada pela Unidade Geradora i;

e 1 é o numero de unidade Geradoras.

F; é a fungdo de custo de combustivel para a unidade geradora i e € dada pela Equagao 6.2.

F(P) = aiP} +biPi+ci (6.2)

Onde a;, b; e ¢; sdo restricdes das caracteristicas do gerador i.
Se considerarmos o efeito de Ponto de Valvula, dados pelos parametros e; e f;, a fungcao

custo € modificada para a Equacdo 6.3.

F(P) = a,‘Pi2 +biP;+c; + ]e,'sen(fi(lem —P))| (6.3)

Algumas das restricdes desse problema estao representadas nas Equagdes 6.4 € 6.5.

n
ZB—PL—PD =0 (6.4)
i

PMin < p; < pInax (6.5)

A Equagdo 6.4 representa a restricdo de igualdade entre o suprimento € a demanda de potén-
cia. Nessa equacdo Pp representa a demanda da carga total e P sdo as perdas de transmissao.
A Equacdo 6.5 representa a restricdo dos limites minimos e maximos da capacidade de

geracdo de poténcia das Unidades Geradoras.
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6.2.1 Comparacao com o problema Anterior

Diferente do problema de Restabelecimento de Sistemas Elétricos de Distribuicdo, que en-
volve a sele¢do de um conjunto discreto de chaves para sua solu¢ao, no problema de Despacho
Econdmico, o objetivo € definir um conjunto de valores reais (no dominio continuo), que de-
fina um balanceamento 6timo de producdo das Unidades Geradoras a fim minimizar o custo de
producdo.

Conforme j4 foi discutido no capitulo 2, o algoritmo original da metaheuristica ACO nao
estd preparado para ser utilizado nessa classe de problemas. Nos problemas do dominio dis-
creto, a solucdo envolve encontrar combinacdes ou permutacdes de um conjunto discreto de
componentes do problema. Por exemplo, no caso do problema do caixeiro viajante, a solugcdo
envolve encontrar a permutacao das cidades (que definem um roteiro se a dltima cidade € ligada
a primeira), que totalize a menor distancia percorrida. O problema de dominio continuo envolve
encontrar valores reais que aplicados a fun¢do de avaliacdo, retorne o menor (ou maior) valor

possivel.

6.2.2 Revisao de Métodos Heuristicos e Metaheuristicos

Em (Chowdhury e Rahman , 1990), o autor faz um revisdo sobre as publicagdes relacio-
nadas ao tema de despacho econdmico. Esse trabalho € posterior ao trabalho de Happ (Happ,
1977) e o grupo de trabalho IEEE (Happ et al. , 1981), que revisou o tema num periodo anterior,
de 1920 até 1979. A contribuicdo desse trabalho estd relacionado a apresentacao e discussao dos
artigos publicados entre 1977 até 1988 para quatro areas relacionadas ao despacho econdmico
identificadas nesse trabalho: fluxo de poténcia 6timo, despacho econdmico em relacdo ao con-
trole automatico de geracao, despacho dinamico e despacho econdmico com fontes de geracao
ndo convencionais.

No trabalho (Sinha ef al. , 2003) sdo apresentadas técnicas de programacgdo evoluciondria
como uma alternativa para tratar problemas de programacgao nao linear. Neste trabalho sdo com-
paradas diversas variagdes do algoritmo de programacdo evoluciondria para problemas de di-
versas dimensodes de despacho econdmico de carga. As variacdes de programacao evoluciondria
consideradas diferem com relagdo aos critérios de mutagdo adotados como: mutacdo baseada
em distribuicao gaussiana, mutacao Cauch, mutacdo baseada na média ponderada das distribui-
coes anteriores. O objetivo desse trabalho é comparar a performance e a convergéncia dessas
diversas variacdes de Programacao Evolucionaria quando aplicados a Despacho Econdmico de
Carga.

Os autores de (Coelho e Mariani , 2006) apresentam uma solugao hibrida de estratégias evo-
lutivas (para etapa de busca global de solu¢des) e o método quase newton (para etapa de busca
local) aplicados ao problema do despacho econdmico. Os resultados obtidos sdo aplicados em
trés problemas considerando ponto de vélvula. Os resultados s@o comparados com resultados

de outras estratégias para o mesmo problema.
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O trabalho (Chakraborty et al. , 2011) implementa uma estratégia que explora um meca-
nismo hibrido envolvendo um enxame de particulas modificado para se mover considerando a
teoria de mecanica quantica, onde a posicao e a velocidade das particulas sdo alteradas das mais
diversas formas, a fim de explorar melhor o espaco de busca. Os resultados sdo promissores se
comparados com outras técnicas correspondentes.

Em (Affijulla e Chauhan , 2011) apresenta-se uma abordagem para o problema de Despacho
Econdmico baseado num Algoritmo de Pesquisa Gravitacional. A ideia dessa estratégia é rea-
lizar a pesquisa no espago de busca do problema considerando um modelo, simples de aplicar,
baseado nas leis de movimento e leis gravitacionais de Newton. O algoritmo tem potencial para

resolucao de problemas de otimizacao complexos.

6.2.3 Revisao da Otimizacao por Colonia de Formigas

O trabalho (Hou et al. , 2002) apresenta uma variagdo da metaheuristica ACO denominada
ACO generalizada (GACO - Generalized Ant Colony Optimization) para resolver problemas de
otimiza¢do complexos, ndo convexos e ndo lineares. O autor estuda as propriedades de conver-
géncia do GACO e aplica a variante proposta do ACO para teste e avaliagdo do método proposto
no problema de Despacho Econdmico. Os resultados apresentam ser versateis, robustos e efici-
entes.

No artigo (EI-Wahed et al. , 2008) apresenta-se uma solucdo para o problema de despacho
econdmico através de um hibrido fracamente acoplado de Colonia de Formigas com uma versao
do Algoritmo Simplex modificado. A Colonia € usada para produzir a solu¢des globais e iniciais
para o problema e o método Simplex modificado é usado para realizar busca local para as
solucdes encontradas pelas Colonias de Formigas. As solu¢des sdo comparadas com outros

trabalhos relacionados.

6.3 Formigas Paraconsistentes em Espaco de Busca Conti-

nuo

Diversas pesquisas foram realizadas na tentativas de adaptar a metaheuristica ACO a fim
de tornar possivel a sua aplica¢do aos problemas de otimiza¢do no dominio continuo, como
em (Bilchev e Parmee , 1995; Dréo e Siarry , 2002; Leguizamén e Coello , 2010; Mathur et al.
2000; Socha , 2010; Socha e Dorigo , 2008).

No trabalho de (Bilchev e Parmee , 1995), denominado Continuous ACO (CACO), as for-
migas comecam o processo de busca num ninho situado em algum ponto do espaco de busca.
As boas solugdes da colonia sdo armazenadas com um conjunto de vetores. As formigas, a cada
iteragcdo escolhem probabilisticamente um dos vetores, para prosseguir a busca a partir desse.

Em (Dréo e Siarry , 2002), denominado Continuous Interacting Ant Colony(CIAC), esta

apresentado uma outra extensdo da ACO. No CIAC as formigas se comunicam de duas formas:
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através do depdsito de feromdnio no espaco de busca e também através de comunicagdo direta.
As formigas se movem no espacgo de pesquisa guiadas pela comunicacao com as outras formigas
e também gracas a atragcdo exercida pelo feromdnio deixado no caminho.

O trabalho de (Socha, 2010; Socha e Dorigo , 2008), denominado ACO extended to conti-
nuous (ACOR), apresenta a extensdo que € considerada na implementacao do hibrido discutido
nesse capitulo. A ideia fundamental do ACOp € considerar uma fun¢do de densidade de proba-
bilidade (PDF), ao invés da funcdo de probabilidade discreta usada no método ACO original,
conforme ilustrado na Figura 6.1. A Figura 6.1a, ilustra uma funcdo de distribui¢ao de proba-
bilidade discreta Py(c;;|s”) para um conjunto finito de componentes c;i,¢p, ...,ci10. A Figura
6.1b, representa a fungdo de densidade de probabilidade continua P.(x|s”) com o intervalo de
X € [Xmin,Xmax]- Nas duas Figuras o eixo y indica a probabilidade de p. As duas distribui¢des
satisfazem Y ; p(cijls?) = [ p(x[sP)dx = 1.

Xmin

a) b)

p(c,|s’) p(xIs”)
A

T

¢ x|s

i

Lol et

x

Ci C: Cs Cu Cs C5 Cr Cg Co Cio

Figura 6.1: llustracdo das fungées de distribuicdo de probabilidades. a) Distribuicdo discreta, b) Dis-
tribuicdo continua

No ACO para problemas discretos, o feromonio estd associado a um conjunto discreto de
componentes do problema, o que torna possivel a sua representacdo através de uma tabela de
feromonio. No caso de problemas continuos isso ndo é possivel. Para tanto, 0 ACOg usa um
Arquivo de Solucdes como uma forma de descrever a distribuicdo do feromdnio no espaco de
pesquisa de solugdes. Cada linha do arquivo contém uma solucdo completa do problema. Cada
coluna representa uma varidvel diferente da funcdo a ser otimizada. Dessa forma, o modelo
de tabela de feromonio do ACO para problemas discretos pode ser visto como uma memdoria
implicita do histérico da pesquisa. O novo modelo para representar feroménio do ACOpg € uma
memoria explicita do histérico da pesquisa (Socha e Dorigo , 2008).

A Figura 6.2 mostra a estrutura do Arquivo de Solugdes. O Arquivo de solugdes representado
na Figura contém k solucdes para um problema de otimizacao continuo com n variaveis. ACOp
mantém o histérico do processo de pesquisa nas k linhas do Arquivo de Solugdes A. O valor da
J-ésima varidvel da i-ésima solu¢do no Arquivo de Solugdes A € denotado por slj . Na figura o
valor f(s;) representa o valor da fun¢do de otimizagdo para a solugdo s;. A coluna w; representa

o peso associado a cada solucdo. Na préxima secao € apresentado como esse valor € calculado.
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1 2 J n
1 2 j n f(s
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s, | s, S, . & - e s, f(s,) ;

Figura 6.2: Estrutura do Arquivo de Solugoes

Resumidamente, o algoritmo ACOp trabalha da seguinte forma. Primeiro, o Arquivo de So-
lucdes € inicializado com k solugdes aleatdrias. Esse conjunto de solugdes aleatdrias € ordenado
de acordo com a sua qualidade (i.e., o valor da fung@o objetivo f(s;)). Entdo, a cada iterag@o,
um conjunto de m solugdes, na vizinhanga das melhores solucdes de A € construido de forma
probabilistica pelas formigas da coldnia (esse passo estd detalhado na sec¢do 6.3.1). Estas so-
lucdes podem ser melhoradas através de algoritmos de busca local ou técnica de gradiente. O
conjunto de k + m solucdes € reordenado de acordo com a sua qualidade. Desse conjunto orde-
nado, as m piores solugdes sao eliminadas do Arquivo de Solucdes A. Esse processo € repetido
nas proximas iteragdes até que a condi¢do de término do processo € alcangada (maximo nimero
de iteracdes, convergéncia da colonia ou outro critério que seja adotado para determinar o fim
da busca por solucdes).

A secdo 6.3.1 detalha o processo de construg@o probabilistica do algoritmo ACOg.

6.3.1 Construcao de Solucoes Probabilisticas

O processo de constru¢do de novas solugdes € realizado de maneira incremental. Primeiro
€ escolhida uma solu¢@o de A na vizinhanga das melhores solugdes de forma probabilistica. A
probabilidade p; de uma formiga escolher a solucao i é dada pela Equacao 6.6.
pi= (6.6)
Zr:1 Wr
Onde w; € o peso associado com a solucdo i. O peso associado a cada soluc¢do pode ser cal-
culado de vérias formas. Para esse implementacao serd adotado a funcio Gaussiana da Equacgao

6.7, onde g(u,0) = g(1,gk), conforme sugerido no trabalho de (Socha , 2010).
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—(i—1)2

e 2’ (6.7)

Wi =

1
gkv/21m

Onde g é um parametro do algoritmo e k € o tamanho do Arquivo A. O parametro g tem a fun-
¢do de determinar a localidade no processo de pesquisa. E similar ao pardmetro de vizinhanca
no algoritmo ACO para problemas discretos. Quanto menor o valor de g, maior a probabilidade
de escolher a melhor solu¢do do Arquivo de Solug¢des na proxima iteracdo. Para a média u é
adotado o valor 1 a fim de garantir que as melhores solugdes, no inicio do arquivo A, tenham
uma maior probabilidade de serem escolhidas nesse processo de construcdo de solucoes.

Pode-se observar a semelhanca da Equacao 2.1 para problemas discretos, com a Equacao
6.6 para problemas continuos. E a partir dessa equacdo de probabilidade que o algoritmo vai
capturando a experiéncia da coldnia no processo de busca de solucdes. Para implementagdo
do Algoritmo de Formiga Paraconsistente, a aplicacdo dessa funcdo estard condicionada ao
resultado de um teste, usando a 16gica paraconsistente, conforme € apresentado na Secdo 6.3.2.

Outro detalhe importante € que essa distribuicdo € fixa, pois estd relacionada a posi¢ao
relativa das solu¢des no Arquivo de Solucdes. Do inicio ao final do processo de construcao de
solugdes o sorteio probabilistico serd sempre o mesmo. A implementacao do hibrido, proposto
nesse trabalho, ird privilegiar a escolha da melhor solucdo do Arquivo A, nas ultimas iteracgoes,
conforme € explicado detalhadamente na préxima Secao.

Depois que a formiga escolheu uma solucdo de A, ela pode construir uma nova solugéo.
A formiga trata individualmente cada varidvel j = 1,2,...n do problema. Cada formiga toma
o valor slj da solucdo i e varidvel j e sorteia valores aleatorios em torno da vizinhanca desse
valor. Para esse sorteio usa-se uma funcio de densidade de probabilidade (PDF). Vérias funcdes
podem ser utilizadas, mas nesse trabalho, assim como no trabalho de Socha (Socha e Dorigo,
2008), a funcdo de densidade utilizada € a funcdo Gaussiana dada pela Equacdo 6.8.

~(—p)?

e 20° (6.8)

X,M,0) =
g(x,u,0) oy

Os valores da média u e do desvio ¢ sdo dados pela Equacdo 6.9 e pela Equacio 6.10,
respectivamente.

p=s (6.9)

1

k| _ g
czgg%ll’ (6.10)

Ou seja, para a média u é adotado o valor da varidvel j da solugdo i que estd sendo ajustada
pela formiga na iteracdo. E para o desvio ¢ é adotado a média do médulo das diferencas da
mesma varidvel (mesma coluna j, conforme ilustrado na Figura 6.2), nas outras solucdes de A.

Um parametro extra € a varidvel & que € utilizada para ajustar a velocidade da convergéncia da
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1 (...)
2 if (decideParaconsistente ()) {
3 i=1;
4 } else {
5 i = escolhaProximo () ;
6 }
7 (...)
Figura 6.3: Pseudo-cédigo da modificacdo do algoritmo para ACOg
1 boolean decideParaconsistente () {
2 varepson = 1 — Math.pow(iteracao / maxIteracoes, delta);
3 x = f(1);
4 y = f(2);
5 z = f(k);
6 mu = 1;
7 lambda = Math.abs(x — y) / Math.abs(x — z);
8 if (diagnostico(mu, lambda, varepson) == 1) {
9 return true;
10 }

—_—
—_

return false;

—
[\
—

Figura 6.4: Pseudo-codigo da fungdo para decisdo paraconsistente

colonia. O pardmetro & tem um efeito similar a taxa de evaporagdo do feromonio para do ACO
para problemas discretos. Quanto maior o valor de &, menor a velocidade da convergéncia do

algoritmo.

6.3.2 A Colonia de Formigas Paraconsistentes

A hibrido do ACORr com a légica paraconsistente é construido com a mudanca na forma
como as formigas escolhem as solucdes do Arquivo de Solugdes. A modificagdo ocorre no
trecho do programa indicado na Figura 6.3.

Conforme representado no fragmento de cédigo da Figura 6.3, € feito um teste para verificar
se a formiga, na iteracdo corrente pode escolher de forma paraconsistente. Se o resultado for
verdadeiro, a formiga escolhe a melhor solu¢do do Arquivo de Solugdes (i = 1). A partir dessa
melhor solugdo a formiga tenta ajustar suas varidveis visando melhorar ainda mais essa solucao.

A func¢do que determina se a decisdo paraconsistente € assertiva estd representada no pseudo-
codigo da Figura 6.4. Como ndo existe o feromonio representado de forma explicita no algo-
ritmo ACOp, para essa implementacao estd sendo adotado o valor da funcao objetivo da melhor
solucdo f(s1) do Arquivo de Solugdes A, a segunda melhor solug@o f(s;) e a pior solugdo f(si)

para a tomada de decisdo. O valor do grau de crenga € adotado como u = 1, como nos exemplos

Lf(s)—f(s2)]

anteriores, e o grau de descrenga é dado por A = FoD=T6ol"
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6.4 Aplicacao da Formiga Paraconsistente no Problema de

Despacho Economico de Carga

Para a aplicacdo das Formigas Paraconsistentes no problema do despacho econémico ainda
€ necessario implementar alguma forma de tratar as restricoes de igualdade, dada pela Equacgdo

6.4 e de limites de capacidades das unidades de geracao de energia, dada pela Equacdo 6.5.

6.4.1 Tratamento das restricoes do problema

Nesse trabalho usa-se um critério similar ao de Coelho (Coelho e Mariani , 2006) para essas
restri¢des. No caso da restri¢do de capacidade das unidades usa-se um ajuste aleatério dado pelo

parametro w da Equacdo 6.11.

' slj — w.rand[0, 1](PM — Pmin) - se slj > prax ©.11)

s! +w.rand[0, 1](P" — PMm) - se 5] < Pt '

Onde w = 0.05 e rand|0, 1] ¢ um gerador de niimero aleatdrio no intervalo de 0 a 1, inclusive.
Este ajuste garante que toda solugdo construida € factivel.

As solugdes que ndo satisfazem a restricio de demanda da Equagdo 6.4, sao penalizadas

através da Equacdo 6.12.

f’={ fHa|XiFi—PL—Pp| se f<|LiPi—PL—Ppl 6.12)

f+q|YiPi—PL—Pp| se f>|Y!Pi—P,—Pp

Onde g1 e g2 s@o constantes positivas que determinam a penalidade no caso da solugdo
nao atender a demanda (q;) ou ultrapassar a demanda de energia (g2). As penalidades podem
ser diferentes, por exemplo, g; > g, para garantir que ao menos a demanda de energia seja
garantida na solucdo. Para fins de classificacdo das solucdes no Arquivo de Solugdes, considera-

se a fun¢do de custo com a penalidade da Equacao 6.12.

6.4.2 Testes e resultados

Para os testes do algoritmo de Formigas Paraconsistentes para o dominio continuo, sdo uti-
lizadas duas instancias do problema de despacho econdmico, descritos em (Sinha et al. , 2003;
Walters e Sheble , 1993).

Caso 1 - Instancia com 3 unidades geradoras

Os dados da instancia com trés unidades geradoras estdo na Tabela 6.1.
Os Parmetros utilizados com essa instincia estio definidos na Tabela 6.2. A demanda a ser
atendida nesse problema é de Pp = 850MW, ndo sdo consideradas perdas na geragdao P =0 e

os parametros de penalidade sdo g; = 1500 e g» = 100.
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Tabela 6.1: Dados da instdncia para 3 unidades geradoras. Pl-min e P"* em MW

Unidade Geradorai P™" P a b c e f
1 100 600 0.001562 7.92 561 300 0.0315
2 100 400 0.001940 7.85 310 200 0.042
3 50 200 0.004820 7.97 78 150 0.063

Tabela 6.2: Pardmetros utilizados para Instdncia de 3 Unidades Geradoras

Parametro Valor
k 50
m 2
€ 0.01
q 0.01
) 32.0

Max. Iteragoes 100
Max. Tentativas 1000

O melhor resultado encontrado pelo algoritmo de Formigas Paraconsistentes estd apresen-
tado na Tabela 6.3.

Um comparativo com os resultados do trabalho de (Coelho e Mariani , 2006) estao apresen-
tados na Tabela 6.4. Nessa Tabela ON se refere a abordagem denominada Quase-Newton e CES
se refere a Estratégia Evolutiva, um algoritmo genético adaptado para problemas de dominio
continuo. CES — QN(1) é um hibrido que aplica a CES ao problema de otimizacdo e a melhor
solugdo, a cada geracdo, é utilizada como solugdo inicial para o método ON. CES — QON(2) é o
contrdrio, a melhor solucdo de QN € usada para gerar a populacdo inicial de CES. Para esse pro-
blema em questdo a estratégia de formigas paraconsistentes obteve um resultado melhor do que
as outras estratégias comparadas. A Figura 6.5 apresenta o grafico de convergéncia do algoritmo
de formigas paraconsistentes para essa instancia do problema.

Caso 2 - Instancia com 13 unidades geradoras

A Tabela 6.5 apresenta os dados para a instancia com 13 unidades geradoras do segundo

caso de teste.

Para essa instancia, os Parametros ajustados do algoritmo de formigas paraconsistentes estao

Tabela 6.3: Melhor solucdo encontrada pela Colonia de Formigas Paraconsistentes para o problema
com 3 unidades geradoras

Unidade Geradora  Geragao

(@) (P)

1 299.76485
2 400.47236
3 149.76293

Yi P 850.00014
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Tabela 6.4: Comparativo com o trabalho de (Coelho e Mariani , 2006)

Sum(f(P_i))
8400 8500 8600 8700

8300

Método Custo ($/h)
QN 8234.58
CES 8234.08
CES-QN (1) e CES-QN (2)  8234.07
Formiga Paraconsistente 8233.85

o

200

T
400

T
600

Tentativas

800

1000
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Figura 6.5: Convergéncia do algoritmo de ACOr Paraconsistente para Instincia de 3 Unidades de

Geracdo

Tabela 6.5: Dados da instancia para 13 unidades geradoras. P™" e P"™ em MW

Unidade Geradorai P™" P4 a b C e f
1 0 680 0.00028 8.10 550 300 0.035
2 0 360 0.00056 8.10 309 200 0.042
3 0 360 0.00056 8.10 307 150 0.042
4 60 180 0.00324 7.74 240 150 0.063
5 60 180 0.00324 7.74 240 150 0.063
6 60 180 0.00324 7.74 240 150 0.063
7 60 180 0.00324 7.74 240 150 0.063
8 60 180 0.00324 7.74 240 150 0.063
9 60 180 0.00324 7.74 240 150 0.063
10 40 120 0.00284 8.60 126 100 0.084
11 40 120 0.00284 8.60 126 100 0.084
12 55 120  0.00284 8.60 126 100 0.084
13 55 120 0.00284 8.60 126 100 0.084
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Tabela 6.6: Pardametros utilizados para Instancia de 13 Unidades Geradoras

Parametro Valor
k 50
m 2
S 0.25
q 0.1
) 8.0

Max. Iteracoes 100
Max. Tentativas 1000

Tabela 6.7: Melhor solu¢do encontrada pela Colonia de Formigas Paraconsistentes para o problema
com 13 unidades geradoras

Unidade Geradora  Geragao

(1) (P)
1 449.09980
2 150.07779
3 300.30645
4 109.88277
5 110.32062
6 110.08205
7 110.07527
8 109.98648
9 110.12568
10 40.26242
11 77.48379
12 55.75505
13 66.54404
Y P 1800.00219

definidos na Tabela 6.6. A demanda a ser atendida nesse problema é de Pp = 1800MW , ndo sao
consideradas perdas na geracdo Py, = 0 e os parametros de penalidade sdo g1 = 500 e g» = 50.

O melhor resultado encontrado para o Caso 2 esta apresentado na Tabela 6.7.

Um comparativo com os resultados do trabalho de (Coelho e Mariani , 2006) estao apresen-
tados na Tabela 6.8. Para esse problema em questdo a estratégia de formigas paraconsistentes
obteve um resultado um pouco pior do que as outras estratégias comparadas. Ainda que no al-
goritmo de formigas paraconsistentes nenhuma estratégia de otimizagao local seja empregada.
A Figura 6.6 apresenta o grafico de convergéncia do algoritmo de formigas paraconsistentes

para essa instancia do problema.

6.4.3 Analise da Complexidade da Soluc¢iao

A complexidade da solucdo de formigas paraconsistentes para o problema de Despacho
Econdmico, usando a nota¢do-O de complexidade, descrita em (Cormem et al. , 2002), pode

ser dada pela Equacdo 6.13.
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Tabela 6.8: Comparativo com o trabalho de (Coelho e Mariani , 2006)

sum(f(Pi))

18200 18300 18400 18500 18600 18700

18100

Método Custo ($/h)

QN 17988.199

CES 18090.446

CES-QN (2) 17964.878
Formiga Paraconsistente ~ 18090.70

Tentativas

CARGA
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Figura 6.6: Convergéncia do algoritmo de ACOr Paraconsistente para Instincia de 13 Unidades de

Geragdo
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O(m.k.n.n;.n;) (6.13)

Onde:

e m - é o nimero de formigas

e k - é o tamanho do Arquivo de Solugdes

e 1 - ¢ o numero de varidveis na func¢do de otimizagao.

e 1n; - representa o nimero de iteragcoes

n; - representa o nimero de tentativas

Por exemplo, considerando os pardmetros utilizados na solu¢@o para o problema com 13
unidades geradoras, onde m = 2, k = 50, n = 13, n; = 100 e n, = 1000, sdo realizadas em torno
de 130 milhdes de operacdes para encontrar a solu¢do do problema de despacho econdmico
de carga em questdo. Num computador com processador Core i5, com 4Gb de memoria, num
codigo implementado em linguagem JAVA, cada execucdo, considerando esses parametros foi

realizada em torno de 20 segundos.

6.5 Consideracoes Finais

Nesse capitulo € apresentada uma adaptacao do algoritmo da Formiga paraconsistente, para
aplicacdo em problemas de otimizacdo no dominio continuo. Para tanto, foi utilizado a vari-
acdo do algoritmo de colonia de formigas denominado ACOpR. Nessa estratégia, as solugdes
sao armazenadas numa estrutura de dados denominada Arquivo de Solu¢des, onde as formi-
gas evoluem as solucdes, considerando a experiéncia da colonia. Uma interpretacdo da Légica
Paraconsistente € usada, assim como nas implementagdes anteriores, para tentar absorver a ex-
periéncia da col6nia e for¢ar a convergéncia ao final do processo de busca, para a melhor solugdo
encontrada.

O algoritmo € aplicado num problema de Sistemas Elétricos de Poténcia, denominado Des-
pacho Econdmico de Carga. Os resultados sdo bem satisfatorios, visto que nenhum mecanismo
de busca local ¢ utilizado a fim de melhorar os resultados da estratégia de otimizagao.

No préximo capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho desenvolvido nessa tese.
Os principais resultados alcangados e algumas sugestdes para trabalhos futuros também sao

discutidos nesse capitulo.
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Capitulo 7

Conclusoes

Problemas de otimizacao, seja no dominio discreto ou no dominio continuo, sao encontrados
nas mais diversas dareas de conhecimento. Essa diversidade talvez justifique a importancia dessa
classe de problemas e a quantidade de pesquisa que vem sendo realizadas, nos utltimos tempos,
relacionadas a esse tema.

A metaheuristica de Colonia de Formigas € uma estratégia relativamente nova, apresentada
numa drea de inteligéncia artificial que busca desenvolver algoritmos inspirados em sistemas
bioldgicos. Originalmente concebida para resolver problemas de otimiza¢do no dominio dis-
creto, a metaheuristica de Colonia de Formigas foi logo adaptada para problemas do dominio
continuo.

No processo de tomada de decisdo das formigas, durante a busca por solugdes pela Colonia
de Formigas, existem muitas situacOes de inconsisténcia e incerteza, que nao sao tratados. Por
exemplo, no inicio do processo de busca € natural que a formiga faca uma escolha aleatéria
entre os caminhos de solucdo mais provaveis. Considerando-se que a experiéncia da colonia é
determinada pela quantidade de feromonio deixado no espago de busca, é natural imaginar que
no final do processo, as diferengas nas quantidades de feromonio deixadas no caminho devem
ter uma avaliacdo diferente das diferencas observadas no inicio da busca por solucdes.

Em inteligéncia artificial desenvolve-se novos sistemas de tomada de decisdao, que incorpo-
ram situacdes de indecisdo e inconsisténcia que ndo sdo admitidos na légica cldssica. Dentre
essas ldgicas ndo-cldssicas destaca-se a L.ogica Paraconsistente. A Logica Paraconsistente ad-
mite outros estados l6gicos além do estado verdade e estado falso, como quase-verdade, quase-
falso, inconsistente, paracompleto e indecisdo. Diversas interpretacdes podem ser adotadas para
a Logica Paraconsistente, com valores que determinam graus de crenca e de descrenga sobre as
proposicdes que sdo avaliadas usando essa logica.

Este trabalho apresenta uma proposicao do algoritmo de Colonia de Formigas Paraconsis-
tente, que € uma estratégia hibrida da interpretacdo da légica paraconsistente com trés varidveis
(grau de crencga, grau de descrenca e especialidade), com a metaheuristica de Colonia de For-
migas. O sistema hibrido € normalmente concebido para potencializar as vantagens de cada um
dos métodos que estao sendo combinados. No caso do hibrido desse trabalho, a ideia é comple-
mentar o potencial de tratar problemas de indecisao e inconsisténcia, da Logica Paraconsistente,

com o potencial para resolver problemas de computacao dificil, do algoritmo de Colonia de For-
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miga. Como efeito colateral do sistema hibrido, acrescenta-se a estratégia, a possibilidade de
controlar o processo de convergéncia da colonia para uma solu¢do do problema.

A Formiga Paraconsistente pode ser usada tanto para problemas de otimizacao no dominio
discreto como problemas de otimizacdo no dominio continuo. No dominio discreto, as varidveis
do problema de otimizac¢do sdo varidveis discretas e contdveis. Para exemplificar isso, utiliza-se
nesse trabalho, um problema caracteristico de otimizagdo em espago de busca discreto, na drea
de Sistemas Elétricos de Poténcia, denominado problema de Restabelecimento de Sistemas
de Distribui¢cdo. O resultados alcancados com a aplicacdo da Formiga Paraconsistente para o
Problema de Restabelecimento de SED demonstra que o algoritmo hibrido proposto é uma
abordagem promissora para essa classe de problema.

Diferente da otimizac¢ido no dominio discreto, no dominio continuo, as varidveis do problema
de otimizagdo sdo continuas. Portanto, na otimizacdo em dominio continuo, o espago de busca
¢ infinito. Para aplicar e avaliar o algoritmo proposto, a Formiga Paraconsistente € usada para
um problema caracteristico do dominio continuo, na 4rea de Sistemas Elétricos de Poténcia,
denominado problema do Despacho Econdmico de Carga.

Os testes realizados com problemas diversos, demonstra que a Formiga Paraconsistente é
uma nova e interessante estratégia para resolucdo de problemas, tanto no dominio discreto,

como no dominio continuo.

7.1 Contribuicoes desse Trabalho

A principal contribui¢do dessa pesquisa € a proposic¢ao do algoritmo da Coldnia de Formigas
Paraconsistente, que € o sistema hibrido da Légica Paraconsistente com o metaheuristica, bioin-
pirada, denominada Colonia de Formigas. Pode-se relacionar ainda as seguintes contribuicdes

desse trabalho:

e Aplicacdo de uma interpretacao da Légica Paraconsistente no desenvolvimento do algo-

ritmo de Colonia de Formigas Paraconsistente;

e Desenvolvimento de uma nova variagdo da metaheuristica de Colonia de Formigas, com

um parametro adicional para controle da convergéncia da Coldnia;

e Aplicacdo do algoritmo proposto num problema de otimizacdo em espaco de busca dis-

creto, exemplificado no problema de Restabelecimento de Sistemas de Distribui¢do;

e Aplicacdo da Formiga Paraconsistente num problema de otimizacdo em espago de busca

continuo, exemplificado para o problema de Despacho Econdmico de Carga.
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7.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros sugere-se o desenvolvimento de versdes mais eficientes e otimizadas
do algoritmo de Colonia de Formigas Paraconsistente, com o enfoque no ajuste dos parametros a
fim de determinar, de uma forma geral, a configuracao mais apropriada a cada tipo de problema
de otimizagdo. A nova proposta inclui um parametro de varia¢do de especialidade que também
deve ser ajustado, aumentando a complexidade do ajuste de parametros do algoritmo de col6nia
de formigas original. Sugere-se a aplicacao de testes de ajustes paramétricos afim de encontrar
a melhor configuracdo para os problemas aplicdveis ao algoritmo de Formiga Paraconsistente.

Novas pesquisas devem ser realizadas afim de entender melhor a interacdo dos parametros
do algoritmo e em especial, os pardmetros relacionados a l6gica paraconsistente. Pesquisas e
testes também devem ser realizadas com o intuito de interpretar como esses parametros influ-
enciam a performance da Formiga Paraconsistente. O momento em que a formiga deve realizar
decisdes paraconsistente ainda nao € bem entendida nesse algoritmo. Entao, novos trabalhos de-
vem ser realizados para entender melhor como ocorre a interac@o entre a lIgica paraconsistente
e o método probabilistico original.

Em nenhuma das implementacdes foram considerados algoritmos de busca local. Sugere-
se entdo, o desenvolvimento de testes com algoritmos de busca local que possam melhorar a
eficiéncia da Formiga Paraconsistente.

Sugere-se ainda o desenvolvimento de outras formas de integragdo da Logica Paraconsis-
tente e da Coldnia de Formigas, com a avaliacio dos resultados alcancados. Os outros estados
da légica paraconsistente devem ser explorados a fim de avaliar a influéncia que podem ter no
processo decisério da coldnia na busca de solugdes 6timas para os problemas.

A aplica¢do do método proposto em outros problemas de otimizacao no dominio continuo

e no dominio discreto, também deve ser explorada em outros trabalhos.
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Capitulos de Livros Publicados

e SILVA, L. E.,, LAMBERT-TORRES, G., SALGADO, R. M., OLIVEIRA, H. C. B. Hy-
brid System Based in Ant Colony and Paraconsistent Logic In: Behavior in Insects &

Computer Applications ed.Oxford : Nova Science Publishers Inc., 2010

Artigos Completos Publicados em Periddicos

e SILVA, L. E., MARTINS, H. G., COUTINHO, M. P,, LAMBERT-TORRES, G., SILVA,
L. E. B. The Convergence Control to the ACO Metaheuristic Using Annotaded Paracon-
sistent Logic. Lecture Notes in Computer Science. v.5821, p.382 - 391, 2009.

e SILVEIRA, T., OLIVEIRA, H. C. B,, SILVA, L. E., SALGADO, R. M. Controle de inér-
cia ndo monotdnico na otimizagdo por enxame de particulas. Scientia (Unisinos). , v.20,
p.69 - 82, 2009.

Trabalhos Publicados em Anais de Evento (Completo)

e SILVA, L. E., LAMBERT-TORRES, G., MARTINS, H. G., COUTINHO, M. P, SILVA,
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e SILVEIRA, T. ; OLIVEIRA, H. C. B. ; SILVA, L. E. ; SALGADO, R. M. ; MATEUS,
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e SILVEIRA, T.; SILVA, L. E. ; LAMBERT-TORRES, G. ; OLIVEIRA, H. C. B. . Restabe-
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