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Resumo

Neste trabalho € apresentada uma versao simplificada de um problema de otimizagao de portfélios
de projetos, baseado em um problema real, de uma companhia de geracdo de energia elétrica
brasileira. O problema é conhecido como Project Portfolio Selection (PPS) e consiste em agendar
projetos, da melhor forma, seguindo as restri¢cdes estabelecidas. O objetivo deste trabalho é
usar o algoritmo Ant Colony Optimization (ACO) para gerar solu¢des do problema e analisar os
resultados gerados. Para gerar os resultados foi proposta uma modelagem original do problema
que pode ser resolvida pelo ACO. Os experimentos foram executados em conjuntos de instancias
gerados aleatoriamente. Os resultados sdo analisados em relacdo o seu tempo de execucgdo e
comparamos a qualidade das solu¢des com o valor do limitante inferior.

Palavras-chave:Project Portfolio Selection, Portf6lio de projeto, Otimizacao de coldnia de for-
miga.



Abstract

In this work we discuss about a simplified version of a problem known as Project Portfolio
Selection (PPS) that is based on a real world problem of a brazilian electric power company [19].
The problem is consist on choosing from a set of projects which ones should be executed and
when they should start depending on some restrictions. The objective of this work is to use an
Ant Colony Optimization (ACO) algorithm to generate solutions of the problem and analyze
those generated solutions. To generate the solutions we propose a modeling of the problem that
can be solved by the ACO. The experiments were executed in the same machine and with the
same data that was randomly generated.The results are analyzed regarding their running time
and we compared the results with the lower bound.

Keywords: PPS, ACO, Project Portfolio Selectio.
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Capitulo 1. Introdugdo

1 Introducao

Decidir o agendamento de portfélio de projeto € um problema encontrado em organizacdes
que € conhecido como Project Portfolio Selection [2] (abreviado como PPS). O problema consiste
em determinar a ordem de execucao de projetos que satisfaca os objetivos da empresa obedecendo
certas regras.

O PPS pode ser descrito como um conjunto de projetos onde cada projeto possui custos e
beneficios. Para realizar cada projeto é necessdrio algum recurso. Todos os recursos disponiveis
sao limitados. Um agendamento consiste em um subgrupo do conjunto de projetos que sdo agen-
dados ao longo de um intervalo de tempo, e deve respeitar certas restri¢des [22]. E possivel achar
vérios agendamentos, mas o principal problema € encontrar o melhor agendamento disponivel.

Este é um problema que vem sendo muito estudado nas ultimas duas décadas, e que
pode ser aplicado em vdrias dreas. Devido a variedade de modelos e aplicagdes de PPS, vérias
abordagens podem ser utilizadas para resolver o problema. O principal objetivo do PPS € criar
um portfélio de projetos que satisfagca os objetivos estratégicos da empresa além de ser ser vélido
respeitando o conjunto de restrigdes impostas. S@o objetivos comuns no agendamento de projetos:
reduzir custos, controlar riscos, otimizar o agendamento de atividades, otimizar a alocagcdo de
recursos, lidar com incerteza e imprecisao [20].

O modelo de PPS usado neste trabalho € uma simplificacdo de um problema encontrado
em uma usina hidroelétrica, onde os projetos sao agendados para reduzir o risco de incidentes
durante a geracdo de energia elétrica [19]. O problema conta com algumas restri¢des e o inico
objetivo considerado € reduzir ao mdximo os riscos de incidentes durante a geracdo de energia
elétrica dentro de um periodo de agendamento e execucao. Neste trabalho serd usado um método
heuristico de colonia de formigas para resolver o PPS

Métodos heuristicos sao técnicas que providenciam solucdes aceitdveis em um tempo
razoével para resolugcdo de problemas dificeis e complexos. A maioria das meta-heuristicas
imita metdforas naturais para resolver problemas de otimizacdo complexos [26]. Devido ao
problema PPS ser classificado como um problema NP-dificil, o que significa que ndo se sabe
se pode ser resolvido em tempo polinomial [20], o uso de métodos heuristicos se mostra uma
boa op¢ao. Algumas das técnicas meta-heuristicas ja usadas para resolver o PPS incluem Al-
goritmo gulosos (Greedy heuristic), Pesquisa em Vizinhanga Varidvel (Variable Neighborhood
Search), Algoritmos Genéticos (Genetic algorithm), Procedimento de Busca Guloso Aleatério e
Adaptativo (GRASP heuristic), Algoritmo Competitivo Imperialista (The imperialist competitive
algorithm) [20].

O algoritmo de coldnia de formiga, Ant Colony Optimization (abreviado como ACO),
¢ um método heuristico que se baseia no comportamento de coldnia de formigas e de como
ela aplica o uso de feromoOnios para a resolucio de problemas de otimizagao [9]. O ACO tem
recentemente chamado atencdo da comunidade cientifica por ser usado principalmente para a
resolucao de problemas NP-dificeis [5].

A heuristica do ACO foi criada a partir de observacoes feitas em como as colonias
de formigas conseguem gerar um caminho do ninho até seu alimento. Foi descoberto que ao
caminhar da comida até o ninho, a formiga deposita no chdo uma substancia quimica chamada
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de feromonio, que influéncia no caminho escolhido por outras formigas fazendo com que elas
priorizem andar onde o feromdnio estd mais concentrado, o que gera uma trilha de feromonios.
Por meio desse método, as formigas conseguem encontrar um caminho para diferentes fontes de
comida de maneira eficiente através de trilhas de feromodnios [10].

Na Figura 1.1 é mostrado de maneira esquemadtica como as formigas da colonia lidam
com um obstdculo. No caminho mostrado no item (a) da figura, as formigas se locomovem entre
as posicoes E e A sem nenhum obstaculo. No item (b) da figura, € colocado um obstdculo que
cria dois caminhos e faz com que as formigas escolham entre estes dois; inicialmente a chance
das formigas escolherem qualquer um dos caminhos € igual. No item (c) da figura, as formigas
passam mais vezes pelo caminho mais curto € aumentam a sua concentra¢ao de feromonio mais
rapidamente neste caminho mais curto, o que o torna o caminho “preferido” pela colonia.

E E Eﬁ
& & o &

& &l &
ek @ o)

o3 3543 Ry 44 B &F

P %ﬁB;f il 4
& ¥

& Bl '

A A A

a) b) <)

Figura 1.1 — Exemplo esquemdtico de uma colonia de formigas se movendo entre os pontos A e
E [9]

No trabalho de Doerner e outros [3], o ACO € usado para encontrar solu¢des de um
problema de agendamento de portfélio multiobjetivo e € comparado com outras heuristicas. O
resultado € comparado com outros dois métodos: Monte Carlo e uma heuristica descrita no
trabalho. As comparagdes sao feitas baseadas na qualidade das solu¢des e no numero de iteracdes
necessdrias para gerd-las. Os resultados indicam que o ACO encontra solu¢des satisfatérios para
problemas grandes deste tipo.

Em outro trabalho de Doerner e outros [4] é usado Pareto ACO com a assisténcia do
método de preprocessamento baseado em Programacao Linear Inteira, onde € mostrado que é
possivel obter melhores resultados com o uso de preprocessamento antes de executar o ACO.

Neste trabalho nds iremos utilizar uma outra estrategia ACO distinta das utilizadas nos
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trabalhos anteriores de Doerner para resolver uma versao especifica do problema PPS encontrada
na industria de geracdo de energia elétrica.

O restante deste trabalho € organizado da seguinte maneira. No Capitulo 2 € apresentado
com detalhes o modelo de PPS usado, os detalhes do funcionamento da heuristica ACO e o
capitulo aborda também sobre as frameworks disponiveis para o ACO e qual serd utilizada. No
Capitulo 3 € apresentado como os experimentos foram realizados, e a andlise dos resultados.

1.1 Objetivos

O objetivo do projeto € implementar o algoritmo de coldnia de formigas para um problema
de otimizagdo de portfélios de projetos.

Os objetivos especificos sdo:

Estudar um problema especifico de agendamento de portfélio de projetos.

Estudar o algoritmo de otimizacao com col6nia de formigas.

Modelar o PPS para ser resolvido usando o ACO.

Gerar dados de entrada referente ao agendamento de portfélio de projeto para o algoritmo.

Realizar experimentos computacionais e analisar os resultados gerados pela implementacao
do algoritmo.

1.2 Justificativa

O PPS € um problema comum em organiza¢des governamentais e privadas. Infelizmente
como jd dito este problema € classificado como NP-dificil, entdo encontrar a melhor solu¢do nédo
€ uma opcao vidvel para instancias grandes. Ha diversas abordagens para resolver o problema
PPS, como, por exemplo, o uso de métodos heuristicos que podem encontrar bons resultados em
um tempo de execug¢do razodvel [19].

Definir um bom agendamento de portf6lio € uma tarefa dificil para os gerentes de projeto
da organizacdo, ja que € possivel gerar uma grande quantidade de diferentes agendamentos com
resultados diferentes.

ACO ¢ um método heuristico que tem sido usado para a resolu¢do de problemas de
otimizagdo, e tem recentemente chamado atenc¢do da comunidade cientifica por conseguir solucdes
razodveis para problemas NP-dificeis [5]. E interessante avaliar se o uso de uma heuristica como
a ACO pode encontrar boas solucdes rapidamente para o problema PPS.
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Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica

2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo serd apresentado com mais detalhes o problema PPS e o algoritmo utilizado.
Na Secdo 2.1 € explicado o contexto do problema, seus conceitos e sua inspiragdo. A Se¢dao 2.2
apresenta a formalizacdo das caracteristicas do problema, suas restricoes, funcao-objetivo. A
Secdo 2.3 discute sobre o funcionamento do ACO e como ele é implementado, em que problemas
ele € usado e como modelar um problema para utilizar o ACO. A Secao 2.5 aborda quais as
frameworks disponiveis para a implementacdo do ACO e qual serd utilizadas.

2.1 Contexto do problema

O problema estudado neste trabalho € uma versao simplificada do PPS que se trata de
um caso real de uma companhia de geracdo de energia elétrica brasileira que € apresentado
no trabalho de Mira e outros [19]. A seguir serdo apresentadas informagdes referentes a essa
companhia relevantes para o problema.

Neste PPS os projetos agendados sdo de gerenciamento de risco que sdo responsaveis
pelo controle de riscos que podem surgir durante a geracao de energia. Existem dois tipos de
projetos os de manutenc¢do e de ndo manutengdo, projetos de manutencdo podem resultar paradas
em unidades geradoras de energia. Eles podem ser agendados com certa liberdade, respeitando
as restricoes.

Os projetos devem ser agendados em um més dentro de um periodo de tempo chamado
de Planning Horizon (PH), ou seja, o horizonte de planejamento.

O processo de geracao de energia € organizado por localiza¢des geograficas. Cada locali-
zagao deve produzir uma quantidade minima de energia para cumprir com as regulamentacdes
do governo. A producio de energia de certo local é a soma da energia gerada por diversas usinas
elétricas daquele local.

2.1.1 Entrada do problema

A entrada do problema é composta por um conjunto de projetos, um horizonte de pla-
nejamento, PH, os recursos disponiveis durante o PH e a matriz que indica quais projetos nao
podem ser executados simultaneamente.

O PH leva 60 meses (cinco anos). Para a resolu¢g@o do problema € considerado também
um horizonte de execu¢do que dura mais cinco anos que € para garantir que registre a contribuicdo
de todos os projetos que terminem apds o fim do PH. Dobrar o PH € o suficiente porque nenhum
projeto tem duragdo de mais de cinco anos.

15
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2.1.2 Recursos disponiveis

Por questodes de fiscalizacdo, administrativas e governamentais, os recursos disponiveis
sdo divididos em duas categorias: gastos operacionais (OPEX) e gastos capitais (CAPEX). O
custo de cada projeto vem inteiramente de uma dessas categorias.

Os recursos disponiveis sdo divididos em duas séries anuais, onde a primeira série é
equivalente a recursos anuais para gastos CAPEX, e o a segunda série representa os recursos
anuais para gastos OPEX.

2.1.3 Projetos

Durante a geracdo de energia elétrica existem chances de acontecer problemas que podem
impactar negativamente na geracdo de energia (defeito em equipamentos, falha em unidades
geradoras e acidentes), o que € chamado de risco total. Os projetos sdo criados por especialistas
com a intenc¢do de reduzir ao maximo possivel o risco de acontecer incidentes durante a geracdo
de energia elétrica, o que faz, ao final de cada projeto, uma quantidade de risco ser diminuida
do risco total. Os projetos sdo agendados para manter a menor quantidade de riscos durante a
geracdo de energia elétrica em um horizonte de planejamento.

Um projeto € definido pela seguinte lista de pardmetros:

1. Identificador: numero inteiro que identifica o projeto.
2. Risco reduzido: que representa a quantidade de risco diminuido no fim do projeto.
3. Tipo de projeto: indica se € um projeto de manutencao ou ndo manutengao.

4. Més de parada: para projetos de manutencdo, ele indica o més em que comegard o processo
de parada.

5. Duracdo de parada: para projetos de manutencao, ele indica a duragc@o de parada em meses
a partir do més de parada.

6. Categoria de recurso usado: o tipo de recurso que o projeto utiliza, pode ser OPEX ou
CAPEX. Um projeto pode usar recursos de apenas uma categoria.

7. Sequéncia de custo mensal do projeto: descreve a quantidade de recursos que o projeto
consumird em cada més de sua duracdo, comeg¢ando no més inicial. A dura¢do de um
projeto € o nimero de meses necessdrios para sua execugao.

2.1.4 Projetos de Manutencao

Cada usina elétrica € associada a uma localizacdo. Além de sua localizag@o as usinas
também sdo associadas a certas divisdes administrativas. Ambas associagdes possuem influéncia
na operacao da usina elétrica, o que deve se refletir nas restri¢des do problema. Embora ambas
associagdes possuem impacto na geracao de energia elétrica o que deveria refletir nas restri¢coes
do problema, nos decidimos simplifica 0 modelo do problema ignorando tais associacdes.
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Uma usina possui uma quantidade de unidades geradoras. Eventualmente essas unidades
geradoras podem parar por diversos motivos como eventos climaticos e opera¢des de manutengao.
A execugdo de projetos de manutencao pode ser afetada por paradas simultaneas de unidades. Por
exemplo, se uma unidade geradora parar para manuten¢do, outras unidades na mesma usina devem
continuar funcionando, o que pode proibir execu¢des simultineas de projetos de manutencdo em
unidades geradoras desta usina. A impossibilidade de execucao simultanea de certos projetos de
manutencdo gera uma dependéncia de exclusdo entre os projetos de manuten¢do. Apenas projetos
de manuten¢ao que causam a parada de unidades geradoras sdo afetados pela dependéncia de
exclusdo.

A representacdo de localizagdo usada em Mira e outros [19] serd substituida neste trabalho
por uma matriz de projetos de manuten¢do, onde cada posi¢do representa a relagdo entre dois
projetos, onde 1 significa que ndo € possivel realizar simultaneamente os dois projetos e 0 significa
que € possivel realizar simultaneamente os dois projetos.

2.2 Formalizacao do problema

Nesta secdo serd apresentada a formalizacdo do problema e suas restri¢des.

Seja I um grupo de projetos da entrada do problema de PPS, e 7" o tamanho do horizonte
de planejamento em meses. E assumido que T sempre seja um niimero inteiro de meses que
possa ser dividido por 12. Para cada projeto p € I sua dura¢do em meses € representada por d,,.
Representamos o intervalo de [1, n] pela notagdo [n] em que n deve ser um inteiro positivo.

O portfélio P é representado por um conjunto de pares (p, m) onde p € um projeto dentro
de I e m é o més em que o projeto p é agendado para iniciar, isto é, P C [ x [T']. O conjunto de
projetos presentes em um portfélio P € representado por Ip C [.

Um portfélio P € considerado valido caso obedeca as seguintes restricoes:

Agendamento consistente: Um projeto ndo pode ser agendado para comecar em dois
meses diferentes.

Se (p,mq1) € P e (p,my) € P entdo m; =my, para todo p € Ip. (2.1)

Isso significa que um portfélio vélido P é uma fungéo P : Ip — [T']. Vamos usar a notagdo de
m,, = P(p) para indicar o més de inicio de execugéo de projeto e e, = m,, + d,, — 1 serd o tltimo
més de execuc¢do do projeto p, quando p € Ip.

Recursos limitados: Cada projeto possui um custo mensal de uso de recursos que comeca
no més inicial e dura até o seu més final. Todos os recursos gastos durante a execucao do projeto
sdao de apenas uma categoria. O consumo de recursos anual de certo tipo contando todos os
projetos que estdo em execucdo em certo ano ndo pode passar da quantidade disponivel de
recursos para aquele ano.

O conjunto da categoria de recursos é () = {CAPFEX,OPEX}. Para qualquer projeto
p € I, sejar,,, o consumo de recurso do projeto p durante o0 m-ésimo més de execugdo, onde
1 < m < d,,. Para um portfélio P, seja P, , o conjunto de todos os projetos de classe ¢ € () que
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estdao sendo executados només ¢t € [277,isto é P, , = {p € Ip|(p,t) € Pet € [m,, ey }. Entdo

CPat = D Tpicmpt1, te[2T),q € Q,P é um portfélio (2.2)
pEP; 4

onde cp,; € 0 consumo de recursos no més ¢ para todos os projetos em execugdo da categoria
q que ja estdo agendados no portfélio P. Podemos agora totalizar o consumo de recursos de
projetos da classificagdo ¢ para um ano y em um portfélio P:

Cryq= Y cpas,  y€T/12l,q€Q, (2.3)

teM,

onde M, = [12y — 11,12y| € o intervalo de meses correspondente ao ano y do horizonte de
planejamento, e P é um portfélio.

Entdo se S, 4 € o total de recursos disponiveis em um ano y de classificagdo g, temos essa
restri¢ao:

Cpyq < Syq para todos ye [1,7/12], qe€@,P é um portfélio. (2.4)

Restricao de manutencao: Projetos de manutengao que resultam na parada das mesmas unidades
geradoras nao podem ter o periodo de parada ocorrendo simultaneamente. Seja um projeto de
manutencdo p tal que seu més de parada € representado por ¢, € a duracao da parada € representada
por s,. Seja A uma matriz quadrada de ordem ||/|| tal que a;, = 1 quando os projetos j e k
fazem manutengdo com parada nas mesmas unidades geradoras; caso contrdrio, temos a;j = 0.

Se aj7k:1 e jEIp e ke lp, entdo [cj,cj—i—sj—1]ﬂ[ck,ck+sk—1]Z(ZJ (2.5)

2.2.1 Funcao objetivo

Um PPS pode ser agendado para cumprir diferentes objetivos (reduzir custos, recursos
humanos, e riscos) dependendo do que a empresa deseja focar. O objetivo da funcdo neste trabalho
€ encontrar um portfélio nos quais os projetos sdo agendados de tal forma a reduzir o risco na
maior quantidade possivel ao longo do tempo. A fungdo objetivo é dada pela Féormula 2.6:

Minimizar R(P) = 2T Riga — Y  1,(2T —¢,) (2.6)

pElp

onde P € um portfélio e Ry, € 0 risco total a ser diminuido em um conjunto I de projetos. A
varidvel r,, € o risco diminuido por um projeto p € Ip, € e, representa 0 més em que o projeto p
¢ finalizado.

Simplificando, a fun¢do objetivo usa o pior cendrio onde nenhum risco é reduzido durante
todo o tempo de agendamento e de execucdo de projetos, que € dado pela multiplicacao de
2T'. Ryo1q1 € diminui desse valor a somatdria dos riscos multiplicados pelo niimero de meses em

que ele estd reduzido de todos os projetos executados Z rp(21 — e,). O resultado da fungéo

pElp
objetivo € o produto do risco nao resolvido pelo tempo de agendamento e execu¢ao que existe

para um portfolio P.
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2.3 Metaheuristica de Otimizaciao de Colonia de Formigas

A heuristica do ACO foi criada a partir de observagdes feitas em como as colonias
de formigas conseguem gerar um caminho do ninho até seu alimento. Foi descoberto que ao
caminhar da comida até o ninho a formiga deposita no chdo uma substancia quimica chamada
de feromonio, que influéncia no caminho escolhido por outras formigas fazendo com que elas
priorizem andar onde o feromdnio estd mais concentrado, o que gera uma trilha de feromonios.
Por meio desse método, as formigas conseguem encontrar um caminho para diferentes fontes de
comida de maneira eficiente através de trilhas de feromonios [10].

Um problema no qual pode ser aplicado o ACO deve ter as seguintes caracteristicas
conforme descrito por Dorigo [7, 8]:

» Um conjunto finito de componentes C' = {cy, ¢a, ..., Cn, }-

o L={le,c,|(circ5) € C}, onde | L| < N2, um conjunto finito que corresponde as conexdes
dos elementos de C', onde C' € um subconjunto do produto cartesiano C' x C'.

* Jee, =J (l%cj ,t) é uma funcdo que corresponde ao custo das conexdes para cada lci,cj €L,
geralmente associado com um valor de tempo ¢.

* Q=Q(C, L,t) é o conjunto finito de restri¢des atribuidas aos elementos de C' e L.

* s={(c;,¢j,...,Ck,...) ¢ umasequéncia de elementos em C' . Essa sequéncia pode também
ser chamada de estado do problema. Se S € o conjunto de todas as sequéncias possiveis, e
se Séo conjunto de subsequéncias que sdo possiveis respeitando as restri¢des 2(C, L, ),
entdo S é um subconjunto de S. Os elementos de S sdo todas as solugdes vdlidas para o
problema. O tamanho de uma sequéncia s é dado por |s|.

* Considerando dois estados s; € s9, definimos uma estrutura de vizinhanga como: o estado
de s, € vizinho de s; caso os dois estejam em .S, e possa ser chegado ao estado ss a partir do
estado s; com apenas uma passo 16gico, ou seja, se ¢; € o ultimo componente na sequéncia
s1, deve existir c; € C'tal que [, ., € L e sy = (s1,¢2). A vizinhanca de um estado s é
denotado por N.

* ¢/ € uma solugdo possivel dentro de S que satisfaz todos os requerimentos do problema.

* Jy(L,t) € o custo de cada solugdo 1. Jy (L, t) € a fungdo que calcula o custos deJ,, ., para
todas as conexdes de uma solugdo .

Podemos definir um modelo B de ACO como B = (5,2, f) onde S é um espago de
solucdes, €2 € o conjunto de restri¢des e f € uma funcdo objetivo a ser reduzida [6].

Para resolver o problema B € usado um conjunto de formigas, onde cada formiga criada
¢ capaz de construir uma solucao. Cada formiga possui uma memdoria que guarda o seu caminho
percorrido para determinar se a solugdo € valida e o valor da funcao objetivo para esta solugdo.
As decisodes das formigas sdo influenciadas por um valor heuristico 7 e o valor de ferom6nio 7
que existem nas ligacdes entre os componentes.

Os valores de 7 sdo definidos de acordo com o problema e representam a atratividade
entre as ligacdes de dois componentes, e geralmente permanece fixo durante toda a execucdo do
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ACO. O T representa os valores de feromonio contidos entre as ligagdes dos componentes, o que
indica como o caminho foi avaliado por outras formigas. O 7 € inicializado com um valor de 7
em todas as ligagdes e € constantemente modificado durante a execugao do ACO.

Uma formiga tem as seguintes caracteristicas:

« Toda formiga procura pela solugdo valida de menor custo J = miny Jy(L,1).

+ Toda formiga k possui uma memdria M¥, ou seja uma subsequéncia que representa seu
caminho atual. A memdria € usada para construir e avaliar solu¢des possiveis e refazer o
caminho de volta.

* Uma formiga k£ em um estado s, = (s,_1,7) pode se mover para qualquer sequéncia j
em uma vizinhanga possivel N¥ , onde N} = {j | (j € N,,) A ({(s,,5) € S)}. Este
movimento € decidido por uma regra de andlise de probabilidade.

 Uma formiga k pode ser atribuida a um estado inicial s* e uma ou mais condi¢des de
parada e*.

* Uma formiga € iniciada em um estado inicial e move para um vizinho possivel, construindo
uma solug@o de modo incremental. O processo de construgao de solugdo acaba quando
para ao menos uma formiga & tenha pelo menos uma condi¢iio de parada e* satisfeita.

* A regra de decisdo por probabilidade dos movimentos da formiga € dada em funcao de: (i)
um valor armazenado em um né de uma estrutura A; = [a; ;] chamada de tabela de rota de
formiga, que € obtida por meio de uma fun¢do da composi¢do de feromonios disponiveis
no no e valor heuristico, (ii) a memdria privada do caminho armazenado da formiga e (iii)
as restricoes do problema.

* Quando uma formiga move de um né ¢ para um né vizinho j, a formiga pode atualizar
a trilha de feromonio 7; ; no segmento (7, j). Isso é chamado de atualiza¢@o online de
feromdnio passo a passo.

* Assim que € criado um caminho, a formiga pode refaze-lo e atualizar a trilha de feromonio.
Isto € chamado de atualiza¢do online de feromdnio atrasada.

* Assim que a formiga constrdi a solucdo e se for o caso, refaz o seu caminho de volta ao n6
inicial, a formiga morre e sua memoria € liberada.

Mesmo que uma formiga seja complexa o suficiente para encontrar uma solugdo vélida
sozinha, boas solucdes s6 podem ser achadas com a interagcdo entre varias formigas de uma
colonia. As formigas usam informagdes privadas e do ambiente para a tomada de decis@o e ndo
tem sua decisdo influenciada diretamente por uma outra formiga, mas pela informacao que é
deixada nas trilhas de feromonio. As formigas adaptam como o problema € representado, mas
ndo sdo capazes de se readaptar sozinhas.

Para que a colonia de formigas ndo se encontre em uma solu¢do sub-6tima, existe um
procedimento chamado de evaporacdo global de feromonio, que automaticamente diminui a
concentracdo de feromonios global. Isso faz com que as formigas explorem uma variedade maior
de caminhos.
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Opcionalmente também podem ser implementados daemon actions que sdo procedi-
mentos globais nao realizados pelas formigas e que atualizam a quantidade de feromo6nios dos
caminhos. Como um exemplo prético, o daemon pode observar o caminho encontrado por cada
formiga na colonia e optar por depositar feromonio extra nos arcos usados pela formiga que fez a
melhor solucdo. Essas agdes podem também ser chamadas de atualizacGes offline de feromonios.

Algoritmo 1: meta-heuristico_ ACO(B(S, 2, f), numAnts, numlterations,
@, B, p; To, )

1 inicio

2 inicializar_parametros();

3 while numlterations > 0 do

4 geracdo_de_formigas_e_atividade(numAnts) ;

5 evaporagao_de_feromonio();
6

7

8

9

daemon_actions(); // opcional
numlterations = numlterations - 1;
end

fim

O Algoritmo 1 meta-heuristico_ACO chama as fun¢des responsaveis por construir a solu-
¢do. O algoritmo recebe como pardmetro um problema 53, numAnts, numlterations e um conjunto
opcional de parametros que sao inicializados na linha 2 pela funcao inicializar_parametros().
Caso nao seja recebido o valor de algum desses parametros, € usado um valor predefinido pelo
programador.

A trilha de feromoénios 7, valor de atratividade 7 e a tabela de rota de formiga A sdo
inicializados na linha 2 do Algoritmo 1. A maneira que .A e 7 sdo calculados € discutida na
Férmula 2.7.

Ap6s a inicializagdo, o algoritmo entra em um laco que é executado um numero de
vezes que € representado por numlterations. Dentro do lago sdo chamadas as fungdes gera-
cdo_de_formigas(numAnts) na linha 4, evaporacdo_de_feromonio() na linha 5 e daemon _ac-
tions() na linha 6 caso houver, e na linha 7 atualiza o nimero de iteracdes € atualizado. Nao
é especificado se as acdes devem ser executadas em paralelo ou se necessdrio sincronizadas,
deixando a critério do programador como esses procedimentos devem interagir.

Algoritmo 2: geracdo_de_formigas(numAnts)

inicio
while numAnts > 0 do
nova_formiga() ;
numAnts = numAnts - 1;
end

1
2
3
4
5
¢ fim

O Algoritmo 2 geracdo_de_formigas() é responsdvel pela criacdo das formigas. Na linha
2 h4 um inicio de um laco de repeticao que deve ser executado um nimero de vezes igual ao
nimero de formigas(numAnts). A funcdo nova_formiga() na linha 3 gera uma nova formiga capaz
de criar uma solu¢do. O pardmetro numAnts geralmente € equivalente ao niimero de componentes
do problema N¢.
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Algoritmo 3: Procedimento de nova_formiga()

1 inicio

2 inicializar_formiga();

3 M = atualizar_memoria();

4 while estado_atual # estado_alvo do

5 A = ler_tabela_de_rota_local() ;

6 P = probabilidades_computada_de_transi¢ao(A, M, Q);
7 proximo_estado = aplica_decisdo_da_formiga(’P);

8 mover_para_proximo_estado(préoximo_estado) ;

9 if atualizacdo_online_de_feroménio_passo_a_passo then
deposita_feromonio_passo_a_passo();
atualiza_tabela_de_rota_de_formiga();

10
11

12 end

13 M = atualiza_estado_interno();

14 end

15 if atualizacdao_online_de_feromonio_com_atraso then
16 foreach ligacdo_visitada € M do

deposita_feromonio_com_atraso(ligacdo_visitada, M);
atualiza_tabela_de_rota();

17
18

19 end

20 end

21 S = melhor_sequéncia(M, S);
22 morre();

23 fim

O Algoritmo 3 nova_formiga() cria uma formiga k£ que gera uma solucdo. Na linha
2 o método inicializar_formiga() posiciona uma formiga em um componente aleatério e este
componente € adicionado na memoria MP* pelo método da linha 3 atualizar_meméria().

Na linha 4 o algoritmo entra em um laco no qual em cada iteracao a formiga k escolhe
um novo componente para se posicionar. Esse laco se repete até o estado atual da formiga ser o
estado alvo que corresponde a uma solucdo vélida. Entdo no comeco do lago na linha 5 a formiga
1€ a tabela de rota e obtém o valor de A para todos os vizinhos do componente onde se encontra
a formiga com a funcgéo ler_tabela_de_rota_local(). Com o valor obtido de A, a memoria da
formiga (M) e as restrigdes do problema (£2), € calculada a probabilidade da formiga escolher
um préximo componente com a funcdo probabilidades_computada_de_transicao(A, M, (1) da
linha 6. O célculo da probabilidade P sera discutido mais a frente na Formula 2.8. O pré6ximo
estado para o qual a formiga deve se mover € escolhido por meio da probabilidade P na linhas 7.
Finalmente, na linha 8, a formiga move-se para o préximo estado.

Caso a atualizag¢ao de feromonios passo a passo esteja ativa na linha 9, entdo os feromonios
na ligacdo entre os componentes sdo atualizados apds cada iteracdo. Na linha 10 € realizada a
atualizacdo de feromdnio passo a passo que € discutida na Formula 2.10 e logo em seguida na
linha 11 a tabela de rota de formiga € atualizada de acordo com a Formula 2.7. No fim do lago na
linha 13 o componente escolhido é adicionado na meméria M* da formiga k e o laco acaba na
linha 14.

Entre as linhas 15 e 20 a atualizagdo online de feromo6nio com atraso € executado caso
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ela esteja ativada. Na linha 16 executa um foreach que percorre em cada ligacdo visitada na
solucdo formada pela formiga e deposita uma quantidade de feromonio baseada na qualidade da
solugdo usando a fun¢io da linha 17 deposita_feroménio_com_atraso(ligacao_visitada, M). A
quantidade de feromonio depositada é dependente da solucio criada pela formiga. Na linha 18
a tabela de rota de formigas .4 é atualizada. Os processos de atualizag¢@o online de feromonio
passo a passo e a atualizacdo online de feromo6nio com atraso normalmente sao mutualmente
exclusivos, no entanto, caso os dois ndo estejam ativos, a atualiza¢iao de feromdnio € feita pelo
daemon actions. A atualizacdo de feromOnios obedecem as Férmulas 2.9, 2.10.

Na linha 21 caso a sequéncia M* seja melhor do que a melhor sequéncia S atual, entfio
esta sequéncia M¥, ou seja, a solugdo recém construida pela formiga, se torna a melhor sequéncia
S. A formiga morre logo em seguida na linha 22.

Cada linha da tabela de rota de formiga A; = [a; ;(t)] do componente ¢, onde N; € o
conjunto de vizinhos do componente 4, € construida usando as trilhas de feromonio de 7; ;(¢) e
os valores da heuristica n; ; da seguinte maneira:

4, = (7.5 (£))* (i3] YiEN 2.7)
> )] i)

leN;

onde os valores de « e 3 sdo usados para determinar o peso dos valores de feroménio (7; ;(t))
e de heuristica (n; ;) respectivamente. O valor da heuristica 7, ; € determinado de acordo com
o problema. Por exemplo, no problema do Caixeiro Viajante sdo usadas as distancias entre as
cidades tal que ; ; = 1/ Jei ;> onde J., .. representa a distancia entre as cidades ¢; e ¢;. Sempre
que houver uma mudanca em 7 ou 7, a tabela de rota de formiga deve ser atualizada.

A probabilidade de uma formiga k escolher o proximo componente vizinho € representada
por pf;, onde a formiga no componente 4 deve escolher uma cidade vizinha j € N e esta
probabilidade da escolha é dada pela seguinte fung¢ao:

Q; 5 t
Py = _ayt) (2.8)

> au(t)

leNF
onde ./\/’Z”C C N sdo os componentes vizinhos possiveis de um componente 7 para uma formiga k.

Caso a atualizacdo online de feromdnio com atraso esteja ativa, todas as formigas deposi-
tam uma quantidade de feromonios apds completarem sua solugdo. A quantidade de feromdnio
depositado € A7*(t) = 1/.J};(t) para cada conexdo /; ; dentro da solugdo da formiga k em uma
iteracdo ¢, e JJj(t) corresponde a custo da solugdo " (t):

TZ‘J‘(t) — Tz’,j(t) + ATk(t), \V/li,j € @Z)k(t), k= ]_, e, (29)
onde o nimero de formigas m geralmente € dado pelo nimero de elementos em C' e € mantido
constante durante todo o procedimento.

Caso a atualizac@o online de feromo6nio passo a passo esteja ativa, sempre que uma
formiga se move de um componente ¢; para um componente c; ela atualiza o valor de feromo6nio
7;,; da conexao [; ; seguindo a regra

Tij(t) <= (1 = @)75,5(t) + ¢70 (2.10)
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onde 0 < ¢ < 1.

Sempre que as formigas montam suas soluc¢des e atualizam o feromonio, € chamada
a fun¢do de evaporagdo de feromonios que atualiza todas as conexdes [; ;. A quantidade de
feromonio a ser diminuida € controlada pelo parametro p e a regra de atualizacio é:

Ti,j(t) < (1 — ,O)Tiyj(t) (211)

onde0 < p<1.

Os paramentos usados geralmente sdo o = 1, § = 5 e p = 0.5 e a quantidade inicial de
feroménio 7; ;(0) usada € uma constante inteira e positiva 7, de valor baixo que € atribuido para
todos os ligacoes.

O funcionamento do ACO pode ser representado pelo fluxograma mostrado na Figura 2.1.
No fluxograma primeiro inicializamos os parametros do algoritmo e damos inicio ao nosso
primeiro loop que verifica se a populacdo de formigas € completa, no qual em cada iteracao
uma formiga € criada para gerar uma solugdo. Cada formiga € inicializada em uma componente
aleatdrio e entra no préximo passo que € formar uma solug@o. Nesta etapa as formigas definem sua
vizinhanga e a probabilidade de um componente da mesma ser escolhido, e por fim adicionam este
componente a sua solu¢cao com base na probabilidade gerada. Caso a atualizacdo de feromdnio
online esteja ativa, o feromonio da liga¢ao usada € incrementado. Apds a solucdo estiver completa,
ela é armazenada caso seja a melhor gerada até o momento, e por fim € efetuada a atualizacao
offline de feromonio se esta estiver ativa. Este processo de gerar solucdes € executado uma vez
para cada formiga até o limite de tamanho de populacdo de formiga seja atingido e entdo seguimos
para o proximo passo que é a evaporacao de feromdnio. Apds a evaporacao do feromonio, €
verificado se o ndmero de iteracoes desejadas foram executadas. Caso o nimero nao tenha sido
atingido, o algoritmo volta a gerar solucdes para todas as formigas de uma nova populagdo; caso
contrario, o algoritmo chega ao seu fim.

Guarda como a
melhor

Inicializa os
parametros

7
Sim

» Alt Feromonio
offline

. Inicializa formiga em
e no aleatorio
Vaporacao

de Adciona nd escolhido
na solucdo da

E feromonio
Ne formiga

Mao

um. fteraches

completa? Escolhe nd com base

na probabilidade

|
Sim
-
Define vizinhanca Calcula prohabihgad)e
: de escolher prox nd

Figura 2.1 — Fluxograma ACO.




Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 25

A heuristica do ACO tem sido usada em diferentes aplicagdes como: Data Mining [23],
Shop Scheduling Problems [1], Quadratic Assignment Problem [25], Dynamic Vehicle Routing
Problem [21]. O ACO também € utilizado para resolver problemas de PPS multiobjetivo [4, 3].

2.3.1 Caixeiro Viajante

Uma das primeiras aplicagdes do ACO foi para resolver o problema do Caixeiro Via-
jante [9]. Nesta secao iremos apresentar um exemplo de como o ACO pode ser usado para resolver
este problema. O Caixeiro Viajante € um problema que consiste em, dado um conjunto de cidades
ligadas por rodovias, o caixeiro deve visitar todas as cidades e voltar ao ponto inicial usando o
menor caminho sem passar pela mesma cidade mais de uma vez [12].

Usando os termos definidos na Secdo 2.3, o problema do Caixeiro Viajante pode ser
definido como um problema de ACO [7] tal que C' é o conjunto de cidades, L € o conjunto de
caminhos entre as as cidades de C' que estdo totalmente conectadas, e J é a matriz de distancia
entre as cidades tal que Jci,cj representa a distincia entre as cidades c; e ¢;. Formalmente, o
problema do Caixeiro Viajante consiste em achar o menor circuito Hamiltoniano (ciclo em um
grafo que passa por todos os vértices somente uma vez) em um grafo G = (C, L). Caso um par
de cidades que seja modelado no problema do Caixeiro Viajante ndo possua um caminho que as
ligue, entdo podemos assumir que a aresta correspondente no grafo GG possui uma distancia com
valor infinito.

Considere uma instancia do problema de Caixeiro Viajante para a qual o conjunto de
cidades € o conjunto C' = {1, 2, 3,4}, as distincias entre as cidades sdo encontradas na matriz .J
dada a seguir:

oo 30 10 15
30 co 20 5
10 20 oo 40
15 5 40 o0

Usaremos os valores de pardmetros « = 1, 5 =1, p = 0.5 e 7p = 1 para o algoritmo do
ACO. Os valores de 7 sdo dados por 7, ; = 1/.J.; .; para cada par de cidades ¢; e ¢;. Os valores
de 7 e 1 sdo dados nas matrizes a seguir:

0111 s 0.033 0.1 0.066
1011 [ 0033 o 005 02
l1101 | 01 05 oo 0025
1110 0.066 0.2 0025 oo

Conforme os valores dos pardmetros « e [ junto dos valores das matrizes 7 e 7, usando a
Férmula 2.7 temos a seguinte tabela de rota de formiga:

0 0.165 0.502 0.331
0116 0  0.176 0.706
0.571 0.285 0  0.142
0.226 0.687 0.085 0

A=

Vamos resolver uma iteragdo da formiga que comecou na cidade 1. Usando os valo-
res de a., .; para todas as cidades c; vizinhas de c¢;. Temos os seguintes valores de A, =
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[0,0.165,0.502,0.331]. Com os valores de A, se determina a seguinte probabilidade da formiga
escolher uma das cidades dentro da vizinhanga possivel P., = [0%, 16.5%, 50.3%, 33.16%].
Neste caso a formiga ird priorizar a cidade 3 que possui 50.3% de chance de ser escolhida, pois
esta cidade € a que tem menor distancia e além disso o feromonio tem o mesmo valor para todas
as ligacoes.

Vamos considerar o mesmo cendrio anterior, mas com o valor do 7, » = 5, ou seja vamos
aumentar o feromoOnio apenas para a ligacdo entre as cidades c; e co. Os novos valores da tabela
de rota de formigas para a cidade ¢; sdo A., = [0,0.498,0.302,0.199]. Com a mudan¢a no
71 2 as probabilidades ficam P., = [0%, 49.84%, 30.23%, 19.91%], ou seja, mesmo sendo .J.; o
a ligacdo com maior distincia, a formiga prioriza ir para a cidade c, por causa da trilha de
feromonio.

Agora vamos considerar que duas formigas fizeram 2 caminhos distintos representados
na memoria M = [cy, 3, ca, ¢4] € M? = [c1, Ca, ¢4, c3). Temos ATl = 1/50e A2 = 1/85¢
ap0s a atualizacdo de feromonio a trilha de feromonios alterada pelas duas formigas € a seguinte:

0 1.011 1.02 1

1 0 1 1.031
1.011 1.02 0 1
1.02 1 1.011 0

onde o feromonio s6 € atualizado onde as formigas passaram.

Depois que as formigas constroem a solugdo e depositam o feromonio, a funcio de
evaporagdo de feromonio € ativada. Dado o valor de p = 0.5, a funcdo de evaporagdo de
feromonio vai reduzir o valor de feromonio pela metade para todas as ligagdes. A matriz de trilha
7 € atualizada para

0 0505 051 0.5
0.5 0 0.5 0.515
0.505 0.51 0 0.5
051 05 0505 0

T =

Vamos resolver uma instancia real do problema do Caixeiro Viajante conhecida como
berlin52 encontrado no The Symmetric Traveling Salesman Problem Instances [27], que
corresponde a 52 localiza¢Oes dentro da cidade de Berlin, conforme apresentado na Figura 2.2.
Este problema tem uma solucio 6tima conhecida de 7542m.

Para resolver esta instancia serd usado um programa chamado aco-tsp que implementa
0 ACO usando python disponivel no GitHub [18]. Nos realizamos um experimento no qual o
programa foi executado 3 vezes. Os parametros do ACO usados na execugdo sdo: numlterations
=80, numAnts =50, a =1, f =1, 19 = 1, p = 0.5. Os resultados obtidos ao final das 3 execugdes
foram os dos caminhos de distancia 13929.686m (mostrado na Figura 2.3), 15458.266m (mostrado
na Figura 2.4) e 15815.757m (mostrado na Figura 2.5). Usando diferentes valores de pardmetros
para o programa ACO baseados nas caracteristicas da instancia, € possivel encontrar solucdes
ainda melhores.
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Figura 2.2 — As 52 localizacdes dentro de Berlin de acordo com a instancia berlin52.

Mininum Path for berlin52
Result #1 of 3 for a minimum distance of 13929.686105496356
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Figura 2.3 — Menor caminho gerado na execucdo 1 do programa aco-tsp.
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Mininum Path for berlin52
Result #2 of 3 for a minimum distance of 15458.266275631697
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Figura 2.4 — Menor caminho gerado na execu¢do 2 do programa aco-tsp.

Mininum Path for berlin52
Result #3 of 3 for a minimum distance of 15815.757553322725
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Figura 2.5 — Menor caminho gerado na execu¢do 3 do programa aco-tsp.

2.4 Modelagem PPS para ACO

Nos trabalhos de Doerner e outros [3, 4], o problema de PPS é modelado para o ACO,
porém ele € diferente do abordado neste trabalho, porque no problema de Doerner € decidido qual
o melhor grupo de projetos a serem agendados com os recursos disponiveis sem a preocupacao

de quando os agendar, o que faz a modelagem para resolvé-lo ser diferente da que serd utilizada
neste trabalho.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 29

Outra diferenca encontrada no problema PPS estudado por Doerner € que ele possui 4
fun¢des objetivo. A heuristica de ACO proposta pelo autor baseia-se em definir uma formiga
para cada uma destas fung¢des objetivo. No nosso caso, ao contrario do problema definido por
Doerner, nés temos uma tnica fun¢do objetivo e vamos implementar uma heuristica na qual
vdrias formigas tentam encontrar solu¢des para esta tnica funcio objetivo. Esta maneira de
implementar o ACO € um dos aspectos originais do nosso trabalho.

Usando os conceitos definidos nas Sec¢des 2.2 e 2.3, o problema PPS serd modelado para
ser resolvido com o uso do ACO. Para isso o PPS sera definido tal que C' € o conjunto de projetos
a serem agendados e dos meses dentro do horizonte de planejamento tal que o conjunto C' pode
ser dividido em dois conjuntos I de projetos e [T + 1] de meses. Seja L o conjunto de conexdes
(u,v) taisqueouu € I ev € [T+ 1Jouwu € [T + 1] e v € I. Observe que o grafo G(C, L) é
um grafo bipartido completo.0

Nos iremos definir a fung¢do J que mapeia um par de componentes (u, v) pertencente a L
para o conjunto dos nimeros reais R da seguinte maneira:

Tu(2T+1—1(v+du—1)); seu€levell+1]

Jup = (2.12)

)

—iseu€ [T+ 1]ev el

Sao usados r; para representar o risco reduzido por um projeto ¢ e d; para representar a duracao
de um projeto . Para o caso no qual o argumento de entrada é (u,v) parau € [ ev € [T + 1],
a func¢do indica o quanto de risco o projeto resolve e por quanto tempo apds o término de sua
execucao o risco estd resolvido. Este valor representa o custo da conexao entre u e v. Observe
que o denominador de J,, ,, neste caso aparece na somatéria da Férmula 2.6 da funcdo objetivo
do problema PPS. Para o caso no qual o argumento de entrada é (u,v) parau € [T + 1] ewv € I,
a funcdo indica o custo da conexao entre u € v que representa a prioridade em que um projeto
v serd agendado, ou seja quanto maior o risco que o projeto pode resolver e, quanto maior sua
duracdo, serd maior a chance de ser agendado nos meses iniciais do horizonte de planejamento.
Além disso, a funcdo J captura a ideia de distancia entre os componentes e, portanto, quanto
menor o valor de J, ,,, melhor serd a escolha desta conexdo pelas formigas.

A solug@o do problema ACO é um caminho orientado no grafo G(C, L) cujo os vértices
sdo os componentes em C' e as arestas pertencem ao conjunto L de conexdes. Podemos representar
um caminho orientado no grafo por meio de uma sequéncia de componentes s. O conjunto de
todas as sequéncias que correspondem a caminhos no grafo é chamado de S. Caso a sequéncia s
satisfazer um conjunto de restrigdes €2, inclusive a propriedade de ser uma sequéncia que alterna
entre projetos e meses, entdo € uma solugao vélida do problema do ACO. O conjunto de restricdes
Q) a ser considerado sdo as restricdes para um portfélio ser valido: agendamento consistente,
recursos limitados e restricdo de manutencdo. Além das restrigdes do problema PPS, é necessério
também uma restri¢cao de inicio vdlido: onde o primeiro componente s, na sequéncia/solugao
s deve ser um projeto, ou seja so € /. Logo o conjunto S sdo todas sequéncias vdlidas que
respeitam todas essas restri¢oes.

Seja uma solucdo ¢ € S onde todos os projetos estdao contidos em 7). A solugdo para
um PPS, no entanto, ndo € uma sequéncia de elementos, mas um conjunto de pares ordenados
contendo projeto e més. Logo para gerar uma solu¢ao P de PPS a partir de uma solugdo ¢ de
ACO, podemos construir o portfélio P identificando cada par ordenado como (%;, 1;41) onde
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i€ {l1,3,5,7,...,(2.]I| —1)}. Observe que duas ou mais sequéncias 1) podem gerar uma tnica
solucdo em PPS.

A funcgdo Jy do trabalho de Doerner e outros [3, 4] ndo atende a func¢do objetivo do
problema PPS usada neste trabalho. Logo, por isso, nds definimos J;, como

3T Ryotar — > Titsenn (2.13)

i€{1,3,5,7,..,(2| |- 1)}
o que € equivalente a funcdo objetivo do problema PPS.

O valor heuristico de ) que influencia a formiga a decidir que componente serd adicionado
a sequéncia € definido pelo custo J,, ,, das ligagdes. Para as ligacOes entre projetos e meses temos
n.+ = 1 — J; 1, 0 que identifica a atratividade de um projeto ¢ ser agendado em um més ¢, e para
as ligacOes de meses a projetos, temos 7, ; = 1 — J; ;, 0 que indica a atratividade de uma formiga
escolher o préximo projeto a ser agendado dado que houve um agendamento no més ¢.

Como parametros para a execugao do algoritmo, nds temos «, 3, p, @, Tp, NUMANts e
numIterations. Esses valores podem ser alterados para gerar resultados diferentes. No trabalho
de Doerner e outros [3] os parametros usados que geraram os melhores resultados foram o = 1,
8=1,p=0.1¢ = 0.1, 79 = 0.01, numAnts = 10 e o parimetro de numIterations que
representa o nimero de iteracdes realizadas pelo algoritmo foi de 100, 200, 300, 400 e 500.
Observe que € usado tanto a atualizacdo online de feromdnio quanto a atualizagdo atrasada
de feromodnio no experimento de Doener. Por outro lado neste trabalho serd utilizada apenas a
atualizacdo atrasada de feromonio. Inicialmente os valores dos parametros que nds iremos utilizar
para a execugao do nosso algoritmo serdo os que foram apresentados no trabalho de Doener, e a
partir deles, nds iremos encontrar quais sao os melhores valores para o nosso problema.

2.5 Bibliotecas e Frameworks de ACO

Para implementar o nosso programa ACO e realizar o experimento serd utilizado um fra-
mework de ACO. As frameworks encontradas foram scikit-opt [16], formigueiro [24] e Isula [13].

O scikit-opt é uma framework que disponibiliza um conjunto de algoritmos de enxame
incluindo o ACO desenvolvido em python pelo programador Guofei disponivel no GitHub com
licenca MIT atualmente na versao 0.6.5. A biblioteca disponibiliza alguns recursos para melhorar
a execucdo como: funcao definida pelo usudrio, execu¢do continua (a biblioteca permite executar
um algoritmo para 10 iteracdes e, em seguida, executar outras 20 iteracoes com base nas 10
iteracOes anteriores) e biblioteca ainda possui um recurso chamado 4-ways to accelerate que
possibilita o uso de vetorizacao, multithreading, multiprocessamento e uso de cache para acelerar
a execucdo. A biblioteca também conta com uma boa documentacdo e alguns exemplos bésicos
que mostram como comegar utiliza-la.

O formigueiro € uma framework feita para implementar algoritmos simples da heuristica
ACOQO desenvolvida em python pelo Dilson Lucas Pereira e estd disponivel no GitHub. Ela é uma
framework simples sem uma documentacdo detalhada, mas que ainda assim pode implementar
as principais caracteristicas do ACO.

A Isula é uma framework feita para facilitar a implementacdo do ACO usando compo-
nentes bdsicos da heuristica. A framework € desenvolvida em java pelo Carlos Gavidia e esta
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disponivel no GitHub com licenga MIT atualmente na versao 2.0.1. A framework tem suporte
para os trés algoritmos de maior performance do ACO: Ant System, Ant Colony e Max-Min Ant
System, esses algoritmos representam diferentes maneiras de executar o ACO. Com o uso da Isula
esses algoritmos podem ser implementados reusando e adaptando os componentes disponiveis
na framework. Ela também possui um tutorial de como ser usada e uma boa documentacdo que
conta com um site onde € disponibilizado um javadoc para cada um de seus componentes [14],
além de exemplos para uso no Caixeiro Viajante, Flow-Shop Scheduling Problem, Problema de
Cobertura de Conjuntos, Segmentacdo de imagem bindria e Image Clustering [15].

Para o desenvolvimento do software serd usada a framework Isula devido apresentar a
possibilidade de implementar as principais funcionalidades do ACO de maneira fécil e eficaz,
possuir uma melhor documentagdo se comparado com as demais frameworks, além de contar
com diferentes exemplos que servem de guia para uso da framework.
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Capitulo 3. Experimentos

3 Experimentos

Neste capitulo serd abordado como foram realizado os experimentos, a escolha de pa-
rametros € como foram geradas as instancias do problema. O capitulo apresenta também os
resultados encontrados e a andlise destes resultados.

3.1 Instancias de Entrada

Para gerar as instancias de entrada foi criado um programa em java que cria instancias
aleatérias dado um niimero de projetos e projetos de manutengdo a serem criados. A instancia
gerada € armazenada em um arquivo JSON, que possui todas as informag¢des do problema.

Os recursos OPEX e CAPEX sdo calculados a partir da soma dos custos de todos os
projetos de cada categoria e entdo sdo armazenados em dois vetores com tamanho igual a dura¢ao
em anos do horizonte de planejamento, considerado sempre como cinco anos. O total de recursos
de cada categoria € dividido em cinco partes iguais para cada respectivo vetor. A quantidade de
recursos disponivel € igual a quantidade necessdria para agendar todos os projetos.

As instincias de entradas feitas sdo divididas pela sua quantidade de projetos; a saber
escolhemos os valores de 30, 50, 100, 150 e 200 projetos. A categoria de recursos do projeto é
gerada aleatoriamente, e o tipo dos projetos sdo distribuidos de maneira que de cada trés projetos,
um € de manutengao.

A duragdo dos projetos € gerada aleatoriamente entre os valores de 6 a 24 meses. O custo
de cada més do projeto é gerado de maneira aleatdria, tal que o valor de custo para cada més do
projeto varia entre 1000 a 2500.

O risco que um projeto p com duragdo de d, resolve € calculado da seguinte maneira:
rp, = 20 + rand(0, 5d,), (3.1)

onde rand(i, j) é uma fungdo que gera um nimero aleatério entre ¢ e j — 1 inclusive. O valor
méximo de risco € definido pela duragcdo do projeto multiplicado por um peso definido arbitra-
riamente para que o tamanho dos projetos possam impactar no risco padrao. O risco de cada
projeto € decidido aleatoriamente e dessa maneira possibilita que alguns projetos menores possam
competir com 0s maiores.

A parada dos projetos de manuten¢do sdo geradas a partir de um nimero aleatério com
base na sua duracdo. O més de parada, ou seja o inicio da parada € definido entre o primeiro més
da sua duragdo até a metade de sua duracdo. A duracdo de parada véria de um més até o tempo
de duragdo que sobra a partir do més de parada.

A matriz que representa quais projetos de manuten¢ao nao podem ser agendados simulta-
neamente € gerada de maneira completamente aleatoria.

33
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3.2 Parametros de Heuristica

Os parametros usados na configuracdo do ACO sao os seguintes: « (importancia do
feromonio), S (importancia da informagdo heuristica), p (evaporagdo de feromodnio).

Os valores dos parametros usados no ACO foram definidos a partir de experimentos
realizados onde os parametros iniciais forama =1, 3 =1, p = 0.1, 79 = 0.01, numAnts = 10
e a partir deles como foi discutido no fim do Capitulo 2.4 cada parametro foi alterado individual-
mente em busca dos melhores resultados. Os resultados destes experimentos se encontram no
Apéndice A.

As execugOes para determinar os parametros em suma maioria foram realizadas com o
uso de uma instancia de 300 projetos. A Unica exce¢do foi o uso de uma instancia de 30 projetos
para determinar o nimero de formigas. Apds cada execucao o valor da funcio objetivo foi
manualmente adicionado a uma tabela e os parametros atualizados para o préximo experimento.
As tabelas geradas foram usadas para definir os parametros para os experimentos finais.

Na execucdo dos experimentos ndo foi notada uma grande diferenga nos resultados a partir
da alteracdo dos parametros, com exce¢cdo ao nimero de formigas, entdo foram escolhidos os
melhores resultados de cada pardmetro. E como o nimero de formigas foi o tnico pardmetro que
apresentou uma alteracdo significativa nos resultados, o seu valor acabou sendo muito superior
ao de outros trabalhos.

Os valores dos parametros com os melhores resultados sdo os apresentados na Tabela 3.1.

Parametro | Valor | Descri¢ao
@ 4 Peso do feromdnio
I6] 1,5 | Peso do valor heuristico
p 0,2 | Controle do valor de evaporacao
To 3 Feromonio inicial
N Formigas | 5000 | Nimero de formigas

Tabela 3.1 — Parametros da metaheuristica ACO.

3.3 Execucao dos experimentos

Para realizar o experimento computacional, foi realizada uma busca por bibliotecas
e frameworks que implementam o ACO no GitHub e encontramos as seguintes frameworks:
scikit-opt, Formigueiro e isula. Foi decidido o uso da Isula, escolha que € discutida no Capitulo 2.

Para auxiliar na implementacdo foi usada a IntelliJ IDEA que é um ambiente de desen-
volvimento de software para Java. Ela disponibiliza facilidades para o desenvolvimento. Por
exemplo ela facilita a depuragdo, gerencia dependéncias, e também ajuda na escrita do codigo.

Com o uso da Isula implementamos um programa em java responsdvel por rodar a meta-
heuristica ACO, que usa um arquivo JSON como instancia de entrada do problema. O formato do
arquivo de entrada € o mostrado no Apéndice B. A saida gerada pelo experimento é armazenada
em um arquivo JSON contendo uma lista de objetos que armazenam os resultados da execucao,
sendo eles: tempo de execugdo, a melhor solugdo gerada e o valor de sua func¢io objetivo. Cada
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objeto na saida representa uma execucdo do ACO. Para poder manipular os arquivos json foi
necessario o uso de uma framework chamada json-simple que facilita a leitura e gravacao em
arquivos json [11].

Foi necessario implementar duas classes principais para poder utilizar a biblioteca Isula:
Environment e Ant. A implementacao do programa foi feita com base no exemplos disponiveis
de implementacao do TSP com a Isula.

A classe Environment é onde estd contida todas as informagdes do problema como
detalhes dos projetos, recursos disponiveis, horizonte de planejamento, matriz de feromonio
e os valores de J e 7). Ela também € responsavel por verificar a validade de solugdes parciais
para uma determinada restricdo. As principais fun¢des dessa classe podem ser encontradas no
Apéndice C.2.

Os mesmos valores de 7) sdo utilizados diversas vezes durante a execucdo do algoritmo,
entdo para nao ter a necessidade de recalcular os seus valores, eles sdo pre-calculados durante a
chamada do construtor de um objeto da classe Environment e sao armazenados em uma matriz
que fica disponivel em um atributo da classe Environment.

A classe Ant gera e armazena as solucdes e para isso usa o Environment como parametro na
maioria de suas func¢des para poder acessar as informacdes do problema e verificar as restri¢cdes. A
principal funcdo da classe € determinar quais sdo os componentes vélidos para serem adicionados
a solucao e seus valores de heuristica e feromdnio entre as ligagdes. Ela também tem fungdes
para determinar o valor da func¢ao objetivo de uma solugdo ou se ela estd completa ou nao. As
principais funcdes dessa classe podem ser encontradas no Apéndice C.3.

Além dessas duas classes principais € necessario fazer algumas implementagdes de confi-
guragdes da framework, como definir os valores de parametros que serdo utilizados, inicializar
uma coldnia de formiga usando a classe Ant e Environment, definir o método de evaporacgao de
feromonios, e usar a classe AcoProblemSolver para gerar as solugdes. Um fragmento do codigo
onde o ACO ¢ executado pode ser encontrado no Apéndice C.1

Os experimentos foram realizados em um computador de mesa. Devido ao tempo ne-
cessdrio para fazer os experimentos, a quantidade de parametros e as limitacdes técnicas do
computador nao foi possivel realizar muitos testes com os diferentes valores de parametros.

Na Tabela 3.2 sdo apresentadas as configuracdes da maquina utilizada para executar os
experimentos.

Sistema Operacional Windows 10 64Bits
Memoéria Principal (RAM) 8GB
CpU 3,6GHz
Processador AMD Ryzen™ 5 2400G

Tabela 3.2 — Configuragdes da mdquina utilizada nos experimentos.

3.4 Analise de Resultados

Na Tabela 3.3 temos os resultados obtidos pelos experimentos feitos com o ACO onde
para cada entrada foram realizadas 10 execugdes. A coluna de Niimero de Projetos identifica
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a categoria da entrada pelo seu nimero de projetos. A coluna Min FO indica o menor valor
encontrado da fun¢do objetivo, ja a coluna Max FO indica o maior valor. A Média FO indica
a média dos valores das func¢ao objetivo obtida com as 10 execucdes. A Razdo LFO € dada
pela razdo entre a Média FO e o limitante inferior da instancia de entrada, ou seja, o valor da
funcdo objetivo de uma solu¢do onde todos os projetos sdo agendados no més 1. A Média TE(s)

representa o tempo médio das execugdes em segundos.

Numero de projetos Min FO Max FO | Média FO | Razdo LFO | Média TE(s)
30 158168,0 | 161674,0 | 160078.4 1,274013 831,5
50 288217,0 | 292387,0 | 290737,0 1,307712 1587,7
100 551026,0 | 562390,0 | 558050,0 1,334971 4540,8
150 815352,0 | 826220,0 | 822626,7 1,363425 10375,6
200 1117018,0 | 1123998,0 | 1120978,3 1,379751 18270,2

Tabela 3.3 — Resultados obtidos através dos experimentos ACO.

A Razdo LFO indica quanto o valor da média da fun¢@o objetivo estd a mais do limitante
inferior, ou seja, quanto menor o seu valor, melhores os resultados. Dada a tabela de resultados
podemos observar que a melhor Razdo LFO estd na entrada de 30 projetos. Conforme o nimero
de projetos € aumentado a Razdo LFO aumenta também, o que implica que a qualidade das
solucdes acaba caindo conforme o tamanho da entrada aumenta, tomando como parametros de
comparacao apenas o limitante inferior. Observe que nés ndo sabemos qual € o valor da funcao
objetivo para uma solu¢@o 6tima destas instancias de entrada, o que permitiria estimar melhor a
qualidade das solugdes geradas pela heuristica. Outra observagdo que podemos identificar da
tabela € que a diferenca entre os valores de Razdo LFO, entre as entradas com 150 e 200 projetos
a diferenca € ligeiramente menor.

Em relacdo ao tempo de execugdo, conforme o tamanho da entrada aumenta, a média
de tempo também € aumentada consideravelmente acima da propor¢do de aumento de projetos.
Esse aumento se dd devido a complexidade de execugdo do ACO que pode ser estimada em:
O(numlIterations n*m) onde numlIterations é o nimero maximo de iteragdes, n é o nimero
de componentes e m o nimero de formigas [17].
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4 Conclusao

Neste trabalho foi apresentada uma versao simplificada de um problema PPS que foi
baseado em um problema real de uma companhia geradora de energia elétrica, modelado para
ser resolvido pelo ACO.

A andlise dos resultados foi feita usando o valor do limitante inferior, o que ndo é uma
maneira muito consistente de descobrir a qualidade das solu¢des encontradas pelo algoritmo.
Uma alternativa seria ter o valor 6timo de alguma instancia ou ter outro método implementado
para poder encontrar a solucao para poder ter uma perspectiva melhor da qualidade da solugdo, o
que infelizmente ndo foi possivel para este trabalho.

O maior desafio encontrado neste trabalho foi modelar o PPS para o ACO. Existem outros
trabalhos com uma versao diferente do PPS resolvido por meio de ACO, mas infelizmente o
nosso problema € diferente o suficiente para ser necessdrio criar a nossa propia modelagem. Além
da diferenca os trabalhos semelhantes ndo possuem muitos detalhes de como o PPS foi portado
para o ACO. Entao para modelar o problema foi usado de base como o ACO ¢ implementado
para resolver o TSP.

O ACO utilizado para resolver o problema foi a versdo mais simples onde apenas a
atualizac@o de feromOnios com atraso € implementada. Versoes diferentes do algoritmo utilizando
atualizacdo online de feromonio passo a passo, ou at€ mesmo com a implementagdo de alguma
daemon action poderiam gerar resultados diferentes.

A razdo entre valor da média dos valores da funcao objetivo da solucdo e o limitante
inferior € aumentada conforme o tamanho da instancia de entrada € aumentada. Além disso,
podemos identificar que o nimero de projetos na instancia de entrada € o fator que causa maior
impacto no tempo de execu¢cao médio do algoritmo.

Para trabalhos futuros seria interessante executar um programa para poder definir os
valores 6timos de algumas instancias para poder ter uma no¢dao melhor da qualidade das solugdes
geradas pelo ACO. Poderia-se também tentar usar variacoes do ACO, ou até mesmo tentar usar
outra maneira de modelar o PPS para ser executado pelo ACO.
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APENDICE A - Experimentos para
determinar os parametros

Antes de realizar os experimentos foram testados valores variados para os parametros
do ACO. O valor padrao dos pardmetros foram decididos como: p = 0.1, 79 = 1, a = 1, f3,
N Formigas = 1000. Devido a demora de execucgdo dos, experimentos para definir o niimero de
formigas foram feitos com uma instancia de 30 projetos, enquanto os demais experimentos foram
feitos com uma instancia de 300 projetos. Para decidir os melhores valores dos parametros foram
realizadas execugodes variando um parametro alvo, enquanto os demais sdo mantidos fixos, onde
os resultados se encontram nas tabelas a seguir:

Tabela A.1 — Variac@o no parametro de evaporacao.

300 projetos
p | Resultado 100 iteracdes
0.01 | 1791188

0.2 | 1790681
0.3 | 1798527
.04 | 1794919
0.5 | 1791150

Tabela A.2 — Variacdo no parametro de feromonio inicial.

300 projetos
To | Resultado 100 iteragdes
0.5 | 1792099
1.5 | 1788355
2 | 1792745
2.5 | 1783583
3 11782110

Tabela A.3 — Variac¢do no pardmetro do peso heuristico.

300 projetos

B | Resultado 100 iteracdes
1.5 | 1777907

2 | 1791476
2.5 | 1787173

3 | 1793796
3.5 | 1785912

4 | 1789622

5| 1787383
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Tabela A.4 — Varia¢ao no parametro do peso feromonio.

300 projetos

a | Resultado 100 iteragdes
1.5 | 1784417

2 | 1790309
2.5 | 1787102

3| 1791640
3.5 | 1790081

4 | 1772726

5 | 1790316

Tabela A.5 — Variagdo no nimero de formigas.

30 projetos
N Formigas | Resultado 100 iteracdes
100 | 138277
1000 | 136032
5000 | 134295
10000 | 134383
20000 | 135597
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"Limits": [
{
"Classification":"CAPEX",
"Values":[31300, 31300,31300,31300,31300]
b
{
"Classification":"OPEX",
"Values":[18529, 18529,18529,18529,18529]
}
I
"Projects": |
{
"Costs":[1448, 2373,1841,1515,2149,1661,1383,1360,1625,1093,105
7,1610,2145,1912,2455,1079,2377,1652],
"Classification":"OPEX",
"Halting Duration":-1,
"Risk":23,
"Duration":18,
"Id":1,
"Maintenance":"N",
"Halting Start Month":-1
b
{
"Costs":[ 1173,2418,1350,2447,1839,2009,1774,2166,2090,1551,132
5,1262,1038,1204,15771,
"Classification":"CAPEX",
"Halting Duration":-1,
"Risk":81,
"Duration":15,
"Id":2,
"Maintenance":"N",
"Halting Start Month":-1
s
{

"Costs":[1962, 1793,1797,2463,1973,1179,1617,1565,1863,1675,194
6,2292,2081],

"Classification":"CAPEX",

"Halting Duration":-1,

"Risk":28,

"Duration":13,
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"Id":3,
"Maintenance":"N",
"Halting Start Month":-1

"Costs":[2328, 2328,1972,1915,1948,1372,2405,1077,1843,1394,199

5,1324,1028,2189, 1563, 1566, 2445,2184,1162,1762,1306],

"Classification":"CAPEX",
"Halting Duration":-1,
"Risk":117,
“Duration":21,

"Id":4,
"Maintenance":"N",
"Halting Start Month":-1

"Costs":[1655, 2206,2208,2144,2098,1531,2266,2071,1723,1406,172

4,1348,1329,2435,2394,2359],
"Classification":"CAPEX",
"Halting Duration":-1,
"Risk":67,
"Duration":16,
"Id":5,
"Maintenance":"N",
"Halting Start Month":-1

“"Costs":[1234, 2179,1170,1016,1000,1698,1151,1254,1009,1797,169

5,2015,1233,1608,2077,1744,2302,2426],
"Classification":"CAPEX",
"Halting Duration":-1,
"Risk":32,
"Duration":18,
"Id":6,
"Maintenance":"N",
"Halting Start Month":-1

"Costs":[1792, 1646,1111,2011,1423,2480],
"Classification":"CAPEX",

"Halting Duration":-1,

"Risk":34,

"Duration":6,

"Id":7,

"Maintenance":"N",

"Halting Start Month":-1



APENDICE B. Exemplo de instancia 46

82
83
84

85
86
87
88
89
90
91
92
93
94

95
96
97
98
99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119 }

1,

b
{
"Costs":[1601, 2208,1409,1328,2054,1143,2028,2071,1525,2390,214
4,1524,1062,1189,1836,1314,1950],
"Classification":"OPEX",
"Halting Duration":8,
"Risk":97,
"Duration":17,
"Id":8,
"Maintenance":"L",
"Halting Start Month":4
b
{
"Costs":[1439, 1867,1764,1632,1387,1941,1999,1162,1256,1896,115
9,1601,2271,1648],
"Classification":"OPEX",
"Halting Duration":9,
"Risk":34,
"Duration":14,
"Id":9,
"Maintenance":"L",
"Halting Start Month":4
b
{
"Costs":[1204, 1362,2390,2113,1030,2016],
"Classification":"OPEX",
"Halting Duration":2,
"Risk":25,
"Duration":6,
"Id":10,
"Maintenance":"L",
"Halting Start Month":3
}
"Restriction": [
[0,0,1],
[0,0,1],
[1,1,0]
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C Cddigo fonte

C.1 Codigo fonte de execucao do algoritmo ACO

ConfiguracaoAcoPPS config = new ConfiguracaoAcoPPS();
AntColony<Integer, AmbientePps> colonia = getAntColony(config);

AcoProblemSolver<Integer, AmbientePps> solver = new AcoProblemSolver<>();
solver.initialize(prob, colonia, config);

solver.addDaemonActions(new StartPheromoneMatrix<>(),

new PerformEvaporation<>());

solver.addDaemonActions(getPheromoneUpdatePolicy());

solver.getAntColony().addAntPolicies(new RandomNodeSelection<>());
solver.solveProblem();

C.2 C(Classe Ant

A funcdo isSolutionReady retorna verdadeiro caso a solucdo esteja completa e a fungao
getSolutionCost retorna o valor da fungdo objetivo para a fungao gerada epla formiga.

public boolean isSolutionReady(AmbientePps ambientePps){
return getCurrentIndex()== (ambientePps.getNumeroDeProjetos() * 2 );

//Retorna o custo da solucao
@Override
public double getSolutionCost(AmbientePps ambientePps, List<Integer>
list) {
//Valores necessarioa pra calcular J_psi
double riscoTotal = (double) 3 * this.horizonteDePlanejamento *
ambientePps.getRiscoTotal();
double somatoria = 0;//somatoria do (J_psi,psi+l)”-1 para os projetos
agendados

//calcula a somatoria
for(int 1 = 0; 1 < list.size(); i+=2){
//73_(1, i+l) ©~ -1
somatoria +=
Math.pow(ambientePps.getCustoProjetoParaMes(list.get(i) -
this.horizonteDePlanejamento, (list.get(i+1))+1), -1);
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return (riscoTotal - somatoria);

A funcdo getNeighbourhood faz parte da classe Ant e ela retorna os componentes dispo-
niveis para serem adicionados a solugdo.

public List<Integer> getNeighbourhood(AmbientePps ambientePps) {
List<Integer> vizinhanca = new ArraylList<Integer>(), solucao =
getSolution();
int componenteAtual = getCurrentIndex() - 1;//index componente atual
//Escolhe uma vizinhanca de meses
if(componenteEhProjeto(componenteAtual)){
int idProjeto =
MetodosGlobais.converteComponenteParaIDPPS (
solucao.get(componenteAtual),
this.horizonteDePlanejamento);
int mes;
int[] recursoDisponivel =
ambientePps.calculaOrcamentoDisponivel(solucao,
ambientePps.getTipoCusto(idProjeto));

for(int componenteMes = 0; componenteMes <
this.horizonteDePlanejamento + this.horizonteDeExecucao;
componenteMes++) {
mes =
MetodosGlobais.converteComponenteParaMesPPS (componenteMes) ;
if(ambientePps.verificaRestricaoDeCusto(idProjeto,
recursoDisponivel, mes) &&
ambientePps.verificaRestricaoManutencao(idProjeto,
solucao, mes)){
vizinhanca.add(componenteMes);

}

}else{//Escolhe uma vizinhanca de projeto
for (int idProjeto : ambientePps.getlListaProjetos().keySet()) {
if(!(isNodeVisited(MetodosGlobais.converteIDPPSParaComponente
idProjeto, this.horizonteDePlanejamento)))){
vizinhanca.add(MetodosGlobais.converteIDPPSParaComponente(
idProjeto, this.horizonteDePlanejamento));

return vizinhanca;

As préximas duas fungdes sdo responsdveis por interagir com a matriz de feromonio que estd no
Environment. A fungdo getPheromoneTrailValue retorna o valor de feromonio na ligacio entre
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dois componentes, ja a funcao setPheromoneTrailValue altera o valor de feromonio entre dois
componentes para o valor passado na fungao.

@Override
public Double getPheromoneTrailValue(Integer componenteDaSolucao,
Integer posicaoNaSolucao, AmbientePps ambientePps) {
if(posicaoNaSolucao == 0){
double[][] matriz = ambientePps.getPheromoneMatrix();
return matriz[componenteDaSolucao][componenteDaSolucao];
}else{
int componenteAnterior = this.getSolution().get(posicaoNaSolucao -
1);
double[][] matriz = ambientePps.getPheromoneMatrix();
return matriz[componenteAnterior][componenteDaSolucao];

@Override
public void setPheromoneTrailValue(Integer componenteDaSolucao, Integer
posicaoNaSolucao, AmbientePps ambientePps, Double novoPheromonio) {
if(posicaoNaSolucao == 0) {
double[][] matriz = ambientePps.getPheromoneMatrix();
matriz[componenteDaSolucao][componenteDaSolucao] = novoPheromonio;
}else{
int componenteAnterior = this.getSolution().get(posicaoNaSolucao -
1);
double[][] matriz = ambientePps.getPheromoneMatrix();
matriz[componenteAnterior][componenteDaSolucao] = novoPheromonio;

A funcdo getHeuristicValue retorna o valor heuristico de se adicionar determinado com-
ponente a solugao.

@Override
public Double getHeuristicValue(Integer componenteDaSolucao, Integer
posicaoNaSolucao, AmbientePps ambientePps) {
double valorHeuristico = 0;
int idProjeto;
List<Integer> solucao = this.getSolution();

if(componenteEhProjeto(posicaoNaSolucao)){ //calcula a heuristica de
adcionar um mes
idProjeto =
MetodosGlobais.converteComponenteParaIDPPS (componenteDaSolucao,
this.horizonteDePlanejamento);
valorHeuristico =1 -
ambientePps.getCustoMesParaProjeto(idProjeto);
}telse{// calcula a heuristica de acionar um projeto
int mes =
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MetodosGlobais.converteComponenteParaMesPPS (componenteDaSolucao);
int componenteAnterior = posicaoNaSolucao - 1;
idProjeto =
MetodosGlobais.converteComponenteParaIDPPS (
solucao.get(componenteAnterior),
this.horizonteDePlanejamento);
valorHeuristico =
ambientePps.getHeuristica(solucao.get(componenteAnterior),
componenteDaSolucao);

return valorHeuristico;

C.3 C(lasse Environment

A funcdo createPheromoneMatrix cria a matriz de ferom6nio com as informagdes do
problema.

@Override
protected double[][] createPheromoneMatrix() {
if (this.listaProjetos != null) {
int numeroDeComponentes = (this.horizontePlanejamentoMeses +
this.horizonteDeExecucao) + this.listaProjetos.size();
return new double[numeroDeComponentes][numeroDeComponentes];

}
else{

return new double[0][];
}

As funcdes getCustoProjetoParaMes e getCustoMesParaProjeto tem como retorno o
custo J de adicionar um més ou projeto respectivamente.

public double getCustoProjetoParaMes(int projeto, int mes){
double retorno; // valor a ser retornado

//informacoes do projeto

int risco = this.listaProjetos.get(projeto).getRisco();

int duracao = this.listaProjetos.get(projeto).getDuracao();
//Horizonte de planejamento em meses

int mesesTotais = this.horizontePlanejamentoMeses;

//Formula da funcao J para projeto -> mes
retorno (double) (riscox(2*mesesTotais + 1 - (mes + duracao - 1)));
retorno = 1/retorno;
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return retorno;

public double getCustoMesParaProjeto(int projeto){
double retorno;// valor a ser retornado

//informacoes do projeto
int risco = this.listaProjetos.get(projeto).getRisco();
int duracao = this.listaProjetos.get(projeto).getDuracao();

//Formula da funcao J de mes para projeto
retorno =(double) (risco * duracao);

retorno = 1/retorno;

return retorno;

A funcio verificaRestricaoDeCusto verifica se um projeto pode ser agendado em deter-
minado més respeitando as restricdes de custo. A funcdo verificaRestricaoManutencao verifica
se um projeto pode ser agendado em determinado més respeitando a restricdo de manutencao.

public boolean verificaRestricaoDeCusto(int id, int[] recursoDisponivel,
int mes){
int[] custoAnualProj =
this.listaProjetos.get(id).getOrcamentoAnualDoProjeto(mes);

if(mes > this.horizontePlanejamentoMeses) {
return true;
}
for(int anoRecursoDisponivel = mesesParaAno(mes), anoCustoAnualProj =
0;
anoRecursoDisponivel < this.horizontePlanejamentoAnos &&
anoCustoAnualProj < custoAnualProj.length;
anoRecursoDisponivel++, anoCustoAnualProj++){
if((recursobDisponivel[anoRecursoDisponivel] -
custoAnualProj[anoCustoAnualProj]) < 0){
return false;

}

return true;

boolean verificaRestricaoManutencao(int idProj, List<Integer> solucao,
int mes){
boolean podeAgendar = true;
if(mes > this.horizontePlanejamentoMeses){
return podeAgendar;
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if(listaProjetos.get(idProj).verificaSeProjetoEhDeManutencao()) {
MetodosGlobais mg = new MetodosGlobais();
int idProj2, mes2;
int posicaolListaManutencao =
listaIdProjetosManutencao.index0f(idProj);

for (int 1 = 0; i < restricao[posicaolListaManutencao].length; i++){
if (restricao[posicaolListaManutencao][i] == 1 &&
solucao.contains(mg.converteIDPPSParaComponente (
this.listaldProjetosManutencao.get(i),
this.horizontePlanejamentoMeses))){
idProj2 = this.listaldProjetosManutencao.get(i);
mes2 = mg.converteComponenteParaMesPPS (
solucao.get(solucao.indexOf(
mg.converteIDPPSParaComponente(idProj2,
this.horizontePlanejamentoMeses)) + 1));
if(paradaCoincidem(idProj, mes, idProj2, mes2)){
podeAgendar = false;
break;

return podeAgendar;




