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Resumo

A meta-heuristica colénia de formigas, proposta por Marco Dorigo em 1992,
tem sido empregada para a resolucdo de problemas matematicos, em especial aos
problemas de otimizacdo combinatdria que lidam com o escalonamento de recursos
finitos como mostram os trabalhos de Bencheikh. O Problema de Pouso de Aeronaves
tem como objetivo determinar a melhor ordem de pouso dos avides dentre as pistas
disponiveis. O objetivo desta monografia € descrever a formulagdo matematica do
problema, bem como realizar experimentos seguida da aplicacdo da andlise
quantitativa dos resultados obtidos do algoritmo baseado na meta-heuristica colénia
de formigas na resolugéo deste problema. Por meio de ciclos de experimentos com
dados tedricos, foram encontradas solugdes viaveis em um curto espaco de tempo,

mantendo a equidade entre as aeronaves escalonadas.

Palavras-chave: Problema de Pouso de Aeronaves, Gerenciamento do Trafego
Aéreo, Meta-heuristica, Algoritmo Coldnia de Formigas, Otimizacdo Combinatoria.



Abstract

The ant colony meta-heuristic, proposed by Marco Dorigo in 1992, has been
used to solve mathematical problems, especially combinatorial optimization problems
that deal with finite resource scheduling, as shown in Bencheikh’s works. The Aircraft
Landing Problem aims to determine the best order of landing of planes among the
available runways. The objective of this monograph is to describe the mathematical
formulation of the problem, as well as to carry out experiments followed by the
application of the quantitative analysis of the results obtained from the algorithm based
on the ant colony meta-heuristic to solve this problem. Through cycles of experiments
with theoretical data, viable solutions were found in a short time, maintaining equity

between the scheduled aircraft.

Keywords: Aircraft Landing Problem. Air Traffic Management, Meta-heuristic, Ant

Colony Algorithm, Combinatorial Optimization.
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1 Introducéao

O cenério de transporte aéreo se destaca pela pesquisa e desenvolvimento de
solucbes tecnoldgicas robustas e validadas matematicamente tendo em vista o
atendimento de exigéncias que envolvem a adequacéo, a seguranca, a escalabilidade
e, sobretudo, o melhor aproveitamento dos recursos financeiros destinados a todos
0s sistemas em operacao (IKLI et al., 2021).

Uma das operacdes deste setor se refere ao sequenciamento e escalonamento
dos tempos de pouso e decolagem de avides nas pistas de um determinado aeroporto,
denotado de Problema do Pouso de Aeronaves (do inglés, ALP — Aircraft Landing
Problem), o qual envolve tratativas para geréncia do intenso fluxo de aterrissagens e
decolagens das aeronaves, trazendo uma alta complexidade ao problema em
decorréncia da existéncia de uma série de fatores envolvidos, tais como 0 consumo
de combustivel, velocidade de voo e aspectos climaticos (IKLI et al., 2021). Em linhas
gerais, 0 maior desafio desta operacgéo reside na gestao eficiente do uso das pistas
para decolagem e pouso das aeronaves. Dessa forma, compreende-se que o principal
objetivo do problema esta na reducdo dos custos que estdo associados aos tempos
relativos aos atrasos e adiamentos nos pousos e decolagens das aeronaves
(BEASLEY et al., 2000).

Segundo Avella et al. (2017), embora o uso de métodos exatos para a resolucao
do problema para pequenas instancias seja viavel, utilizando a estratégia classica que
faz o uso do algoritmo FCFS (do inglés, First-Comes, First-Served), também
conhecido como FIFO (do inglés, First-In, First-Out) Isto €, a primeira aeronave a
chegar no radar do controlador de trafego aéreo (do inglés, ATC - Air Traffic Control)
sera a primeira a aterrissar, respeitando os tempos limites de separacdo das
aeronaves (um valor minimo, e um valor maximo permitido). Ainda apontado por
Avella et al. (2017), além dos altos custos do uso de recursos computacionais para
instancias do mundo real, em muitos cendrios tornando sua utilizagdo inviavel,
também € sabido que tal estratégia néo traz resultados 6timos; isto é, ndo se
preocupam em prover solugdes com o menor custo e menor tempo total de espera

para pouso de todas as aeronaves (BALAKRISHNAN; CHANDRAN, 2006).
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Por outro lado, de acordo com Blum e Roli (2003), a utilizacdo de algoritmos
computacionais baseados em experiéncia natural e meta-analises capazes de lidar
com problemas de otimizagdo combinatoria é cada vez mais notada, proporcionando
a possibilidade de se obter uma boa solucao, ao invés de uma solucéo 6tima em troca

de um tempo de resolucdo mais eficiente que os algoritmos tradicionais.

Dentre estes algoritmos, a meta-heuristica de Otimizacdo por Colénia de
Formigas (do inglés, Ant Colony Optimization - ACO) tem se mostrado eficiente para
resolver problemas de otimizacdo combinatéria, em especial para problemas que
envolvem o escalonamento de tempo (DORIGO et al., 1991). A ACO consiste em um
algoritmo inspirado no comportamento das coldnias de formigas, que funciona como
um método probabilistico e constroi solugées por meio da inteligéncia coletiva. Desta
maneira, usa a experiéncia adquirida durante o processo de busca de forma

adaptativa.

1.1 Justificativa

De acordo com Beasley et al. (2000), O ALP tende a exigir grandes esforgos
computacionais, em escala exponencial, mesmo para 0s cenarios estaticos. Sendo
caracterizado como um problema do tipo NP-Dificil. De acordo com IATA (2017) é
estimado que em 2036 cerca de 7.8 bilhdes de passageiros realizaréo viagens aéreas.
A crescente demanda pressiona a infraestrutura, expondo riscos de saturacao do

espaco aéreo.

Neste trabalho serd apresentada a formulacdo matematica do problema
considerando o cenario estatico, onde todas as informacfes sdo conhecidas, e
utilizara a ACO (uma versdo adaptada do Ant Colony System), o qual foi baseado no
trabalho de Bencheikh et al. (2011), para a descoberta de uma solucao viavel que
atenda as restricdes do problema, aproveitando-se da estrutura de dados baseada no
grafo do problema, que fomenta a resolugéo para o cenario em multiplas pistas, além

de ser capaz de criar solucfes estritamente viaveis.

Matheus Phelipe Alves Pinto
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1.2 Objetivos

Realizar um estudo experimental para verificar a viabilidade, eficiéncia e
aplicabilidade do uso da meta-heuristica Coldénia de Formigas na resolucdo do

Problema do Pouso de Aeronaves.

1.2.1 Objetivos especificos

e Compreender o modelo matematico para solucionar o Problema do Pouso de

Aeronave em multiplas pistas;

e Elaborar um modelo utilizando o algoritmo colénia de formigas aplicado ao
problema;

e Analisar a viabilidade do uso do algoritmo a partir dos resultados dos

experimentos executados;

e Propor adaptacGes no algoritmo conhecido para torna-lo mais eficiente e

adequado ao cenario em questao.

1.3 Metodologia

Este trabalho tem natureza exploratéria e quantitativa (BARROS NETO, 2002).
Trata-se de pesquisa para o desenvolvimento de conhecimento na resolugdo de um
problema de otimizac&do combinatoria relacionado com trafego aéreo, portanto explora
conceitos da area de negécio, assim como o estudo da modelagem e resolucéo de
problemas de otimizacdo combinatério, e, aplica uma analise quantitativa dos

resultados obtidos nos experimentos realizados.

A monografia discutird os conceitos relacionados ao Problema de Pouso de
Aeronaves para 0 cenario estatico, incluindo a formulagcdo matematica adotada.
Apresenta a meta-heuristica Otimizacado por Colbnia de Formigas, assim como as

adaptacdes necessarias para o0 uso do ACO na resolucéo do problema tratado.

Matheus Phelipe Alves Pinto
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1.4 Estrutura do trabalho

Além deste capitulo introdutdrio, este trabalho se encontra estruturado da seguinte
forma: o Capitulo 2 realiza uma apresentagdo dos principais conceitos que envolvem
o0 problema de escalonamento dos tempos de pouso de aeronaves, incluindo uma
breve reviséo bibliografica dos principais topicos utilizados neste trabalho; o Capitulo
3 apresenta a modelagem do problema; o Capitulo 4 apresenta a meta-heuristica
Otimizacéo por Colbnia de Formigas; enquanto que o Capitulo 5 apresenta a meta-
heuristica colénia de formigas adaptada ao Problema de Pouso de Aeronaves; o
Capitulo 6 apresenta a metodologia utilizada, descreve o conjunto de instancias
utilizadas e as ferramentas utilizadas para constru¢cdo do algoritmo; o Capitulo 7
apresenta os experimentos realizados e discute os resultados encontrados; e, por fim,
o Capitulo 8 apresenta algumas consideracdes finais e recomendacdes para trabalhos

futuros.

Matheus Phelipe Alves Pinto
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2 O Problema de Pouso de

Aeronaves

Neste capitulo sdo apresentadas as principais terminologias utilizadas ao longo
deste trabalho. Serdo discutidos o0s principais conceitos relacionados ao
escalonamento de aeronaves em pistas de pouso e a problematica envolvida nos

cenarios com uma pista e com mdltiplas pistas.

2.1 Gerenciamento do Trafego Aéreo

Sobre o gerenciamento do trafego aéreo, segundo Leighfisher (2012), em um
aeroporto, sdo definidos os seguintes componentes fundamentais para funcionamento
das operacgdes de pouso e decolagem: pista de pouso, pista de taxi, pontos de espera,
patios e boxes de estacionamento. Uma outra terminologia relevante refere-se a
alocacdo de slots — que é o horéario estabelecido para que a aeronave realize a

operacédo e pouso ou decolagem (DECEA, 2018).

A principal preocupacéo da gestdo do trafego aéreo é garantir a seguranca
operacional. Os parametros minimos de separacdo vertical e horizontal devem
sempre ser respeitados. Durante a fase de aproximacéo, separacdes de esteira de
turbuléncia sdo usadas para amortecer os efeitos dos vortices formados durante o
sobrevoo. A esteira de turbuléncia € um fendmeno potencialmente perigoso que pode

fazer com que a aeronave a seguir se torne instavel.

Um outro aspecto relevante desta area de negécio €& mitigar o
congestionamento aeroportuario. O crescimento da demanda por transporte aéreo
nas Ultimas décadas ndo acompanhou o crescimento da capacidade do sistema
aeroportuario no mesmo ritmo. Como resultado, os desequilibrios entre demanda e
capacidade estdo se tornando cada vez mais comuns, levando a congestionamentos,
atrasos de voos, aumento dos custos das companhias aéreas e insatisfacdes dos
passageiros (GHONIEM et al., 2014).

Matheus Phelipe Alves Pinto
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Este ponto de conexao esta localizado principalmente nos principais aeroportos
do mundo. Devido a concentracdo de voos internacionais e domeésticos de longa
distancia, esses locais se tornam importantes pontos de convergéncia para viagens
aéreas e tendem a criar gargalos. Conforme apontado por Trivizas (1998), abordar o
ALP é extremamente importante, pois pequenos ganhos na operabilidade da pista,
mesmo que inferiores a 5%, podem aumentar a seguranca de voo e reduzir o consumo

de combustivel em periodos de congestionamento aeroportuario.

O Problema do Pouso de Aeronaves tem enorme importancia para 0s
controladores de trafego aéreo em um dado aeroporto. Dado um conjunto de avibes
com seus tempos preferiveis de pouso, suas janelas de pouso e os tempos de
separacao entre os avides, o Problema do Pouso de Aeronaves tem como objetivo
minimizar os desvios dos tempos alvos de pouso de cada aeronave contida no
conjunto (BEASLEY et al., 2000). Portanto, trata-se de um problema de otimizacéo
em larga escala, ocorrendo em aeroportos movimentados, onde a utilizacdo 6tima dos
recursos finitos (pistas) € primordial para garantir o bom funcionamento de todo o
aeroporto. As aeronaves sao separadas seguindo os critérios de equidade (ordem de

pouso) e capacidade de cada pista em operacdo (FURINI et al., 2015).

Para reduzir os custos dos desvios, é preciso distribuir os avides na melhor
sequéncia de pouso possivel; atribuindo seus respectivos tempos para um grupo de
aeronaves observaveis dentro do alcance do radar, respeitando uma ampla gama de
restricbes como a janela de pouso permitida e os intervalos de separacao entre cada
aeronave. Cada aeronave deve pousar em uma das pistas dentro de seu intervalo
predeterminado para atender aos critérios de separacdo entre todos os pares de
aeronaves. Dois voos consecutivos de aproximacao para pouso devem ser separados
por um intervalo de tempo minimo diretamente relacionado aos tipos de aeronave

envolvidos, este tempo é chamado de tempo de separacdo (AVELLA et al., 2017).

O tempo de pouso deve estar dentro do intervalo de tempo pré-determinado,
limitado por um pouso antecipado e um pouso tardio, denominado janela de pouso.
Cada aeronave possui intervalos de tempo distintos na escala diaria do aeroporto,

portanto cada aeronave k tem sua janela de pouso entre tX e tk ..
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O primeiro tempo do intervalo t¥ representa o tempo de pouso da aeronave que
conseguiu executar o voo até o aeroporto em velocidade maxima. E, o tempo méaximo
de pouso t¥ 4, representa 0 maximo tempo permitido que uma aeronave pode ficar no

ar a espera da disponibilidade para pouso (AVELLA et al., 2017).

Ainda a respeito da janela de pouso, € sabido que cada avido possui uma
velocidade de voo mais econdmica, conhecida como a velocidade de cruzeiro. Nesse
aspecto, o tempo preferido de pouso se refere ao tempo de pouso do avido caso utilize
a velocidade de cruzeiro (WEN, 2005). No entanto, considerando o espaco aéreo no
qual a aeronave se encontra, o controlador de trafego aéreo (do inglés, ATC - Air
Traffic Control) pode exigir que o avido sofra aceleracdes (antecipando 0 pouso) ou
desaceleracdes (adiantando 0 pouso) em consonancia com as politicas de seguranca
(LEIGHFISHER, 2012). A Figura 1 retrata a variagao do custo de um avido dentro de

sua janela de tempo.

Figura 1 — Variacdo do custo para um avido dentro de sua janela de pouso.

Cost

’/-

T

Earliest Target Latest Time

Fonte: Arenales et al. (2006).

Para o controlador de trafego, a maneira mais simples de resolver a
problematica faz uso da regra “primeiro a chegar, primeiro a ser servido”. No entanto,
tal solucdo ndo considera os diferentes tipos de aeronaves, isto €, seus diferentes
custos e tempos de separacdo a serem respeitados, ndo sendo capaz de promover
ganhos na capacidade da pista, principalmente nos cenarios com centenas de
aeronaves, fornecendo atrasos substanciais e custos elevados para as ultimas
aeronaves gque entram em rota de pouso, como pode ser visto na Figura 2. Portanto,

€ necessario buscar metodos de resolucdo que gerem solugdes viaveis em um
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intervalo de tempo aceitavel, respeitando, ainda, os tempos de separacédo entre cada
aeronave, suas respectivas prioridades de pouso e o0 uso das pistas de pouso
disponiveis (IKLI et al., 2021).

Figura 2 — Estratégias para agendamento de aeronaves.

Case 1: First-Come First-Served .\'vquvm'v‘ +( Heavy _(_( Medium

157 s 60 s 96 s 157 s
£ +

Case 2: Optimize landing quuvm‘v|

69 s 60 s 96 s 96 s

Case 3: optimize landing sequence & landing rwy ‘

96 s
--------------------- —(—Q(—r —(—(

69 s 60 s

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, $— 4

Fonte: IKLI et al. (2019).

O ALP pode ser estatico ou dindmico. O problema é dito estatico quando todas
as informacdes da aeronave sao fixas e ndo ha alteracdo nas informac¢des quando se
inicia o processo de planejamento, o presente trabalho estara lidando com o problema
neste contexto. A versao dinamica do problema, por outro lado, leva em consideragéo
as mudancas dindmicas nas informacdes que ocorrem durante o planejamento,
gquando novas aeronaves podem aparecer dentro do alcance do radar. Na forma
din&mica do problema, variaveis e restricdes adicionais de deciséo devem ser levadas
em consideragcdo, como tempo de chegada de novas aeronaves e tempo de
congelamento, indicando que a aeronave estd muito proxima da pista e ndo pode ser
escalonada (BEASLEY et al., 2000).

Como ainda apontado por Beasley et al. (2000), O problema se caracteriza

como um problema de agendamento com restricbes, demonstrando similaridades com
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outros problemas tais quais como o agendamento de datas de vencimento, de fluxos

em lojas, de estacdes de trabalho e distribuicdo de lotes.

2.2 Categorias de Aeronaves

Tanto a distancia quanto o tempo de separacao entres as aeronaves variam de
acordo com a categoria das aeronaves. Esta diferenca ocorre por questdes técnicas

como sera explicado a seguir.

Segundo o Departamento de Controle do Espaco Aéreo — DECEA (2018) os
avioes, quando em movimento, fazem com que o ar atinja suas asas e desta forma os
vortices circulares criados pelo ar em movimento aparecem devido a diferenca de
pressdo nas asas, onde a pressao mais baixa na superficie superior e a pressao mais
alta na superficie superior e superficies inferiores, a colecdo de vortices é chamada
de perturbacéo da esteira. As esteiras de turbuléncia podem causar capotamentos
violentos, perda de altitude ou velocidade de subida. Eles devem ser considerados um
grande perigo se houver um encontro de vértices na area onde uma aeronave esta se
aproximando de outra, pois a aeronave atras pode experimentar instabilidade na
velocidade, empuxo, altitude e tempo de reacédo (DECEA, 2020).

Tabela 1 — Categorias das aeronaves e seus tempos de separagdo minimos.

Aeronave seguidora
Pesada | Média | Pequena
Pesada 94 114 167
Aeronave lider | Média 74 74 138
Pequena 74 74 98

Fonte: Beasley et al. (2000).

Assim, as aeronaves sao divididas em categorias: pesadas, médias e
pequenas. Tornando possivel determinar de forma segura a separacdo minima entre
as aeronaves, em distancia ou em tempo. A Tabela 1 exemplifica as distancias minimas,
em segundos, para diferentes pares de aeronaves operando na mesma pista. Segundo

o0 DECAE (2020), os pesos das aeronaves sao categorizados da seguinte forma:
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e PESADA (H): aeronaves de peso maximo de decolagem de 136.000 kg
(300.000 libras) ou mais;

¢ MEDIA (M): aeronaves de peso maximo de decolagem inferior a 136.000
kg (300.000 libras) e superior a 7000 kg (15.500 libras);

e LEVE (L): aeronaves de peso maximo de decolagem de 7000 kg (15.500

libras) ou menos.

2.3 Cenario com Unica ou multiplas pistas de
pouso

De acordo com o DECEA (2015), o conceito de saturacdo aeroportuaria é
definido como a situacdo em que a demanda de trafego aéreo excede a capacidade
tedrica da pista ou a capacidade de um setor especifico de gestdo do espaco aéreo.
As condicdes de saturacdo podem ser compreendidas de forma ilustrativa, em
especial no que tange ao custo associado decorrente do escalonamento das
aeronaves. Considerando um cenario de agendamento de 6 aeronaves e 2 pistas de
pouso, a condicdo mencionada se mostra latente mediante comparacao dos cenarios
com Unica e multiplas pistas. A Figura 3 descreve a sequéncia de pousos viavel
considerando a disponibilidade de uma Unica pista. A partir de uma pista, € criada a
sequéncia de pouso conectado as aeronaves, adicionando os tempos de separacao

requisitados.

Figura 3 — Sequéncia de pouso para o cendrio com Unica pista.

Pistas Sequéncia de pouso

Fonte: O autor.
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De forma analoga a analise da Figura 3, a Figura 4 demonstra como as
aeronaves podem ser alocadas em diferentes pistas de forma a reduzir os custos dos

atrasos.

Figura 4 — Sequéncia de pouso para cenario com multiplas pistas.

Pistas Sequéncia de pouso

A3

A1 A2

A5

Fonte: O autor.

Além dos tempos de separacdo entre o0 pouso de aeronaves, um outro fator que
corroboram para a saturacdo das pistas de pouso refere-se ao tempo de ocupacgéo
das pistas, em gue a pista esta em uso durante a decolagem, calculado a partir do
momento em que a aeronave sai do poréo até o momento em que cruza a cabeceira
oposta. Embora o uso de mais pistas possa prover uma melhor distribuicdo dos
tempos de utilizacdo, bem como reduzir os custos dos pousos das aeronaves, €

sabido que se trata de um recurso finito (DECEA, 2015).
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3 Modelagem do Problema

Neste capitulo sera apresentada a formulagcdo do Problema do Pouso de

Aeronaves originalmente proposta por Beasley et al. (2000).

Soykan (2016) classifica o ALP na classe de problemas NP-dificil, pois, além
da complexidade computacional inerente ao problema, o tamanho do problema leva
em consideracdo a incerteza e diversos objetivos conflitantes. Portanto, ndo ha
algoritmo conhecido para encontrar a solucdo 6tima para um problema de tamanho

real em tempo polinomial.

Por se tratar de um problema inerentemente combinatério, pode-se concluir que
0 uso de métodos exatos para a sua resolucdo sdo impraticaveis, em virtude das
dimensdes do problema. Sendo assim, se faz necessaria a busca de outros métodos
gue sejam capazes de prover solucdes viaveis em tempos computacionais razoaveis.
A partir das heuristicas e meta-heuristicas, tais resultados podem ser alcancados,
mesmo tendo ciéncia de que ndo sera possivel garantir que os resultados encontrados
pelas heuristicas sejam ditos 6timos (BLUM; ROLI, 2003).

3.1 Formulacao do problema

A formulacdo do Problema do Pouso de Aeronaves utiliza variaveis binarias e

variaveis continuas, portanto, trata-se de uma formulagédo mista.

A Tabela 2 destaca as principais notacdes utilizadas para se referir as

informacdes do Problema do Pouso de Aeronaves.

Na sequéncia, sdo apresentadas as variaveis de decisdo do problema, seguida pela
formulacédo do problema que sera utilizada neste trabalho. Portanto, sdo apresentados
a funcéo objetivo e suas restricdes, com uma breve descri¢cdo que de cada uma delas,
para tornar mais facil a compreensdo dos conceitos envolvidos na formulagéo

apresentada.
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Tabela 2 — NotacGes utilizadas para o Problema de Pouso de Aeronaves.

m Quantidade de pistas de pouso (m € N*).

n Quantidade de aeronaves (n € N*).

K Conjunto de pistas para pouso (K = {1, 2,...,m}).

A Conjunto de aeronaves esperando pouso (A = {1,2,...,n}).
E; Tempo minimo de pouso da aeronave (i € A).

L; Tempo maximo de pouso da aeronave (i € A,L; > E;)

Ta; | Tempo alvo de pouso da aeronave (i € A).

X; Tempo de pouso atribuido (i € 4, E; < x; < L;).

X; Tempo total de adiantamento
x; | Tempo total de atraso
~ Custo de penalidade unitario para a aeronave i, se a aeronave i pousar
¢ antes do tempo alvo.
- Custo de penalidade unitario para a aeronave i, se a aeronave i pousar
i apos do tempo alvo.
Tempo de separacdo entre a aeronave i e j. Se a aeronave i pousar
%y antes da aeronave j na mesma pista (S;; > 0,i # j).
Tempo de separacao entre a aeronave i e j. Se a aeronave i pousar
Sij

antes da aeronave j em pistas diferentes (s;; > 0,i # j).

Fonte: Adaptado de Bencheikh et al. (2011).

Os custos de penalidade C;” e C;" representam 0s custos unitarios para a
aeronave i que pousa, respectivamente, com antecedéncia e atraso em relacdo ao

tempo alvo (ambos devem ser > 0).

As equacdes (1), (2) e (3) descrevem as variaveis binarias do problema.

ay = {1, se a aeronave i for pousar na pista k; 1)
0, caso contrario.

Zl-j = {1,58 a aeronave i e j pousam na mesma pista (i,j € A:i # j); @)
0, caso contrario.
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©)

8ij = {1,58 a aeronave i pousa antes de j (i,j € A:i # j);
0, caso contrario.

A reducéo dos custos de pouso da sequéncia de aeronaves deve respeitar as
duas principais restricoes do problema, dadas por (4) para definir que o tempo de
pouso de cada avido esta contido em sua respectiva janela de tempo, e, por (5) que
garante o respeito aos intervalos de separacdo da aeronave j, que aterrissa apos a

aeronave i na mesma pista.

x; € [Ey L] ViEA @)
xj 2 xi + SU (S [EiﬂLi] Vl,] € A,l 7‘:] (5)

A funcg@o objetivo € apresentada em (6) e busca minimizar a soma dos custos

de desvios do tempo alvo (Ta;), respeitado um conjunto de restricbes apresentado a

seguir:
min Z= ) a7 + G (6)
IEA
Sujeito a:
E, <x; <Li Vi€ A (7)
0< x7 < Ta;— E VieA (8)
OSx{FS L, — Ta; VieA 9)
x> Taj— x VieA (10)
x> x— Ta Vi€ A (11)
x; = Ta;—xi + x} Vi€eA (12)
S+ =1 Vi,j EAL #j (13)
Z 4y =1 ViEA (14)
k €K
Zy = Z Vi,j EAi< j (15)
7> ag+ aj—1 VijEAi< jk €K (16)
x> x;+ Sij* oz + si(1—z;) — M6 Vi,jEAI< j (17)
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aik,Zij, 611 € {0,1} Vl,] € A,l * ],k €EK (18)

A restricdo descrita em (7) garante que o tempo de pouso atribuido para o avido
I esta dentro da janela de tempo de pouso permitida. As restricdes descritas em (8) e
(9) garantem que os tempos adiantamento e atraso estejam contidos no intervalo
definido, respectivamente. As restricdes descritas em (10) e (11) definem os tempos
minimos de adiantamento e atraso. A restricdo definida por (12) define o tempo de
pouso para a aeronave i. A restricdo descrita em (13) garante que a precedéncia de
pouso entre as aeronaves i e j seja respeitada. A restricdo descrita em (14) garante
gue um avido pouse somente em uma pista. A restricdo descrita em (15) garante a
simetria a da ordem de pouso das aeronaves i e j. A restricdo dada por (16) garante
que a variavel Z;; sejaigual a 1 para os casos em que os avides pousem na mesma
pista. A restricdo descrita em (17) garante que para duas aeronaves i e j que pousam
na mesma pista ou em pistas diferentes (caracteristica mutuamente exclusiva), pelo
menos S;;, s;; (respectivamente) unidades de tempo devem ser transcorridas pela
aeronave j antes de pousar, garantindo que o tempo de separacdo entre as aeronaves
sera respeitado. Por fim, a restricdo dada por (18) define as restrices de dominio das

variaveis de decisao.

X] = Xi + SU * Zij + Sij(l — Zij) (20)
X] > Xi + Sij*Zij +Sij(1_Zij) -M (21)

A matriz M, contida em (17) é calculada de acordo com (19). Tal valor é
necessario para 0 caso em que a aeronave j se antecipe e decole antes da aeronave

I. O tempo de decolagem agendado x; sera < E;, representando o tempo minimo inicial
de sua decolagem. Se §;; = 1, entdo §; = 0. Ou seja, 0 avido i pousara antes de ;.
O tempo x; € calculado conforme ilustra a equacéo (20). Por outro lado, se 6;; = 0,
entdo d; = 1. Ou seja, o0 avido j pousara antes de i. O tempo x; € calculado de

acordo com (21).
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4 Meta-heuristica Otimizacao por

Colonia de Formigas

Neste capitulo, os fundamentos da meta-heuristica Otimizacao por Colénia de
Formigas sdo apresentados. O campo dos algoritmos de formigas estuda modelos
derivados da observacdo do comportamento de formigas e usa esses modelos como
fonte de inspiragdo para desenvolver novos algoritmos para resolver problemas de
otimizacgéo e controle distribuido (CUNHA et al., 2012).

O complexo comportamento social de colénias de insetos, como formigas,
abelhas e cupins, intrigou as pessoas o suficiente para estuda-las. As formigas no
mundo real utilizam um tipo especifico de comunicagéo indireta entre individuos
conhecido como comunicagdo de feromonio (BENCHEIKH et al., 2011). A partir do
experimento da Ponte Dupla descrito por Goss et al. (1989), percebeu-se que o
comportamento coletivo da colénia foi capaz realizar o menor percurso entre 0 ninho
e a fonte de alimento. O experimento dispunha de duas rotas de tamanhos diferentes
para as formigas transitarem. Ao longo dos ciclos de iteracdes, a ponte de menor
tamanho abrigou a maior concentracéo de formigas, como pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Experimento de ponte dupla.

Fonte: Goss et al. (1989).

A partir desses estudos, surgiram o0s primeiros algoritmos que modelavam o

comportamento alimentar complexo que fazem uso da troca de informacgdes de
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individuos menos complexos que compdem o sistema. A Otimizacdo por Colénia de
Formigas (do inglés, ACO - Ant Colony Optimization) foi apresentada inicialmente por
Dorigo (1992), inspirado pelo comportamento de coleta de alimentos das formigas na
natureza, visto na Figura 5. Sendo assim, o ACO possui uma quantidade de formigas
artificiais, que compde uma colbnia, assim como no mundo real e que se encarregam
de encontrar a solucao 6tima para um dado problema combinatério, sendo capazes
de trocar informagdes através de feromoénios (DORIGO; STUTZLE, 2004).

A ideia béasica é que os principios de auto-organizacdo que permitem a
coordenacao do comportamento real das formigas possam ser usados para coordenar
populac6es de agentes cooperantes para resolver problemas computacionais. Varios
aspectos diferentes do comportamento das colénias de formigas inspiraram varios
algoritmos de col6nias de formigas. Por exemplo, divisdo de trabalho, selecdo de
filhotes e transporte publico. Em cada um desses exemplos, as formigas coordenam
suas atividades usando a estigmergia, uma forma de comunicacdo mediada por
mudancas no ambiente (DORIGO; STUTZLE, 2004, p. 1).

Em 1991, o Ant System (AS) foi criado, sendo o algoritmo pioneiro a fazer uso
da meta-heuristica, sendo aplicado para resolucédo do Problema do Caixeiro Viajante
com o objetivo de encontrar o menor caminho Hamiltoniano do grafo completo
(DORIGO et al., 1991; DORIGO, 1992). Para esse problema, cada formiga na colbnia
pode construir 0 seu préprio caminho; a inclusdo do feroménio ocorre de acordo com
a qualidade da solucéo encontrada pela formiga. Ou seja, 0 menor caminho no grafo

tera a maior quantidade de feroménio.

4.1 Descricao do algoritmo

Durante a construcdo de uma solucao, as formigas podem caminhar de duas
maneiras: para frente e para tras. Elas estdo no modo de avango ao passar do ninho
para a comida e no modo reverso quando estéo fazendo o percurso de volta para o
ninho. Quando uma formiga chega ao seu destino (ninho ou fonte de alimento), ela
muda seu modo de operacdo. Assim, as formigas que avancam em direcéo a fonte de

alimento constroem uma solucdo por meio de escolhas probabilisticas para que o

Matheus Phelipe Alves Pinto



Meta-heuristica Otimizacdo por Colbnia de Formigas 31

préximo no seja selecionado dentre aqueles na vizinhanga do né do grafo em que

estao localizados.

Conforme ilustrado na Figura 6, a escolha da probabilidade é influenciada por

tracos de feromonios anteriores que foram depositados no grafo por outras formigas.

Figura 6 — Solucao viavel do vértice de origem ao vértice de destino.

Source

—> —
Destination

Fonte: Dorigo e Stitzle (2004).

Dentre as varia¢cdes das técnicas de diversificacdo, o Ant Colony System (ACS)
faz uso da premissa de que as formigas que caminham para frente ndo depositam
feromobnios enquanto se movem, enquanto as formigas que retornam para o ninho,
depositam feroménio em cada aresta do grafo de forma proporcional a qualidade da
escolha daquele caminho. Embora existam variag@es, o fluxograma genérico da meta-

heuristica se encontra descrito na Figura 7.
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Figura 7 — Fluxograma genérico do ACO.

Inicializagdo dos parametros
do ACO
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formigas
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Atualizar feroménio
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sim—»| Solugao encontrada

Fonte: Baseado em Dorigo e Stitzle (2004).

4.2 Construcao da solucao

Dado um grafo G(V,E) cujas arestas i,j representam o problema, o algoritmo
conecta cada aresta do grafo ao caminho do feroménio artificial e coloca cada formiga

artificial em um vértice especifico (nd).

Durante o processamento, as formigas escolhem o pr6ximo né aleatoriamente
seguindo o caminho de acordo com a férmula de probabilidade em funcdo do
feromonio, de modo que as informacdes de borda sdo usadas para tomar decisdes e
a quantidade inicial de feromdnio € constante em todos os arcos ou bordas do
diagrama (DORIGO; STUTZLE, 2004).

A equacao (22) define a regra de transicdo probabilistica para escolha do
préximo no a ser visitado durante a fase construtiva do algoritmo. Assim, é definida a

probabilidade da formiga k percorrer o caminho (i, j).
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a B
. [Tij] [ni,-] _ .
Pij = Z1e1vl.’< [Til]a[nil]ﬁ Seje N; (22)
0

Onde

e 1;; define a quantidade de feromonio na trilha;

e n;; define um valor heuristico conforme as caracteristicas do problema;

e 1 é um parametro que determina a influéncia da trilha de feroménio;

e [ € um parametro que controla a informacgao heuristica;

e [ define o conjunto de possiveis solucdes;

e N[ €& o conjunto de nés de vizinhanga viavel do no i, associado k — ésima a
formiga, ou seja, o conjunto de noés que a formiga ainda nado visitou. A

probabilidade de uma formiga escolher um né que n&o pertence a N¥ é zero.

Sendo assim, a regra de transicao deve ser aplicada durante a fase construtiva,
na qual cada formiga utilizara os valores de feromonio e da heuristica para decidir a
probabilidade de adicdo de uma determinada aresta em relagdo a sua vizinhancga,
como pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 — Uso do feromdnio e da heuristica na regra de transi¢éo.
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Fonte: Dorigo e Stitzle (2004).
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4.3 Atualizacao do feromonio

Conforme apontam Dorigo e Stutzle (2004), a atualizagdo do feroménio tem
como intuito prover a intensificagéo das trilhas percorridas de acordo com a qualidade
da solucdo gerada, bem como fornecer um mecanismo de diversificacdo para evitar
gue o algoritmo fique limitado a 6timos locais. A seguir, serdo discutidas as fases de

intensificacé@o e diversificagdo que a dindmica do feromdnio traz a meta-heuristica.
Intensificac&o: depdsito do feromdnio

A colbnia também possui uma memoria coletiva que serve de apoio para a
tomada das decisdes das formigas ao longo das iteracdes. Os valores de feromonio
armazenados nesta memoéria podem ser interpretados como uma espécie de
tendéncia da colonia de formigas para escolha de um dado caminho, com base no

conhecimento obtido por cada formiga nas iterac6es passadas.

A atualizacdo dessa memoria é feita quando as formigas voltam para o ninho,
depositando doses de feromdnios em arcos usados durante a construcdo da solucao
somente nos nés de maior qualidade, isto é, que melhor se adequam a funcao objetivo
associada. Sendo assim, tornar a funcéo de atualizacédo de feroménios dependente
da qualidade da solucéo produzida pode ajudar futuras formigas a chegar a melhores

solucdes.

A trilha de feromdnio somente sera bem aproveitada se cada formiga fizer o
uso de uma memoéria individual (lista tabu) durante a constru¢éo da sua solugéo. Tal
artificio explicitamente impede que uma formiga refaca o mesmo caminho que
percorreu enquanto procurava o né de destino. A partir dessa memoaria, cada formiga
€ capaz de armazenar nao sé o caminho percorrido, mas também o custo associado
a cada aresta selecionada. Tais informac0Oes sdo fundamentais para a geracao de
solugdes viaveis além de auxiliar no processo de intensificacéo das trilhas percorridas,

gue é visivel por toda a colbnia.
Diversificacdo: evaporacao do feromoénio

Em colbnias verdadeiras, a intensidade do feroménio diminui com o tempo. No

ACO, a evaporagcdo é simulada aplicando a regra de evaporagcdo escolhida

corretamente, por exemplo, podendo diminuir gradativamente de acordo com uma
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taxa pré-definida. A evaporacao reduz o efeito do depdsito de feroménios nos estagios
iniciais do estudo, onde as formigas artificiais podem ter produzido solu¢ées de baixa
qualidade. Dessa forma, esse mecanismo ajuda a eliminar os 6timos locais,

aumentando a diversificacdo das solucdes.

A equacao (23) ilustra como os mecanismos de intensificacéo e diversificacao

sao aplicados ao ACO.

Onde

e p é o coeficiente de evaporacdo (p < 1). E utilizado para evitar a convergéncia
de solugbes em um espaco de busca local;

e 7;;(t+1) é o valor do feroménio atualizado na aresta (i,j) ao término da
iteracao;

e Ar;;(t) € a quantidade de feromonio depositada na aresta (i, j) pela col6nia ao

término da iteracéao.

4.4 Informacéo Heuristica

Durante a fase de construcdo de uma solucdo, as formigas fazem uso de
probabilidades para definirem os proximos nds a serem percorridos. Tal escolha é
feita baseando-se no conhecimento coletivo da colbnia (rastros de feromonio) mas
também de informag¢fes que indicam o qudo conveniente € tomar esse caminho como
parte da solucdo do problema. Tais informacbes sdo comumente chamadas de
informacé&o heuristica (n) (DORIGO; STUTZLE, 2004).

No ACO, a informacdo heuristica pode assumir duas condi¢Bes: cenario
estatico ou dinamico. Para o primeiro, as informac¢fes sdo computadas ainda na fase
de inicializacdo do algoritmo, permanecendo fixas ao longo das iteracOes (estratégia
atil para determinados problemas, por exemplo, Problema do Caixeiro Viajante, onde
as distancias entre as cidades sdo imutaveis). Quanto ao segundo, a informacao

heuristica depende dos resultados parciais da construcdo da solucédo, sendo
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necessaria a sua computacéo apos cada passo das formigas, util para os problemas
de escalonamento de tempo, que requerem o recélculo dos tempos das varidveis de
decisédo associadas. Tal abordagem se demonstra custosa computacionalmente se
comparada ao cenario estatico. Felizmente, o custo associado a computacdo €&
compensado visto que tal abordagem fornece uma maior precisdo para a tomada de

decisdo das formigas.

A Figura 9 mostra o pseudocdédigo da meta-heuristica Otimizacao por Col6nia

de Formigas, o qual pode ser aplicada para solucionar problemas de otimizacéo.

Figura 9 — Pseudocddigo genérico do ACO.

algoritmo ACO

1. Inicializar os parémetros (t, n, coldnia);

2. Enquanto ndo alcancar a condicdo de parada, faca:
2.1. Formigas constroem solucgdes;
2.2. Atualizar o ferombnio;

3. Fim do enquanto;

Fonte: Baseado em Dorigo e Stutzle (2004).

Portanto, conclui-se que o uso da informacdo heuristica € de fundamental
importancia para a construcao da heuristica aplicada ao problema. A sua natureza
estatica ou dindmica esta intimamente associada a caracteristica do problema a ser
solucionado. E sabido que tal informacdo pode ser associada a um mecanismo de

busca local, melhorando significativamente a performance do algoritmo.
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5 ACO adaptado para Problema de

Pouso de Aeronaves

Neste capitulo serdo apresentadas as adaptacdes necessarias do ACO para
resolucao do Problema de Pouso de Aeronaves, o qual € baseada na implementacao

inicial proposta por Bencheikh et al. (2011).

5.1 Representacéo do problema

Para resolver o Problema de Pouso de Avides usando ACO sera apresentado
neste trabalho uma representacdo baseada em um grafo bipartido, também proposta
por Bencheikh et al. (2011). No primeiro nivel sdo definidas as pistas disponiveis e no
segundo nivel os avides candidatos para pouso. Foram adicionados dois nos ficticios
D e F a entrada e a saida do grafico, respectivamente, cuja ilustracdo se encontra na
Figura 10. Para construir uma solucao, uma formiga inicia sua trajetéria a partir do n6é

D, e, primeiramente escolhe uma pista entre as disponiveis.

Figura 10 — Representacéo gréafica do problema.

Pistas Aeronaves

Fonte: Adaptado de Bencheikh et al. (2011).

Conforme descrito no fluxograma da Figura 11, uma vez selecionada a pista,

segue-se a selecao de uma dessas aeronaves que foram avistadas na verificacdo do
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radar e 0o momento de seu pouso. Finalmente, a formiga chega ao final do grafo. Antes
de selecionar a proxima aeronave, a formiga recalcula os tempos de pouso das
aeronaves candidatas, congelando-os e aplicando uma busca local que visa obter a
aeronave que produzird os menores custos de penalidade. Este processo é repetido
até que todas as aeronaves tenham pousado. Cada novo ciclo de iteracdo é composto

por novas formigas, com suas respectivas matrizes e aeronaves candidatas

resetadas.

Figura 11 — Fluxograma do ACO aplicado ao ALP.

o8

Inicializacéo dos pardmetros

do ACO

)

niciar iteracéo com novas
formigas

)

>

Selecdo da pista

¥

Selecdo da seronave

)

Afribuigdo do tempo de
pouso

NZo hd mais
aeronaves para pouso

Atualizar feromdnio

Maximo nimero de
iteracbes

o

im——=
Sim

Solucéo encontrada

Fonte: Adaptado de Bencheikh et al. (2011).
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5.2 Representacao da matriz de adjacéncia

A partir da representacéo do problema através do grafo da Figura 10, é extraida
a sua respectiva matriz de adjacéncia. A partir dela, serdo definidas as matrizes de

feromdnio e da informacao heuristica da coldnia.

Tabela 3 — Matriz de adjacéncia do problema.

DR, .. Ry Ay .. A, F
plof1]1]1]o]o]o]o
R,|0/ofo[o]1]1]1]0
..|oJofJolof1]1]1]o0
Rn,l0l0]0[0|1]1]1]0
A, lolofojofofo]o]1
..|oJoJolo]o]o]o0]1
A,l0lofolo]ofo]o0]1
Fli|o]o|o|o]o]o]o

Fonte: O autor.

5.3 Representacdo de uma formiga

Para resolucdo do problema, também é necessario que seja adotada uma
representacdo para as formigas. Em especial, para resolu¢cdo do ALP uma formiga
deve possuir uma lista de aeronaves candidatas para pouso; tal lista ser& utilizada
para criar um espécime de “memoria” da formiga, impedindo que ela selecione o
mesmo avido para pistas distintas, o que levaria a uma solugéo inviavel. Além disso,
€ necessario possuir uma lista que armazena os resultados para cada pista; cada pista
contera uma possivel sequéncia de pouso das aeronaves, nesse caso, Sao
armazenados os indices dos avides, e o0 custo de penalidade total que é calculada por
meio da funcéo objetivo (6) para composicéo da solucdo (BENCHEIKH et al., 2016).
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5.4 Representacdo da matriz de feromonio

Considerando os conjuntos de pistas e aeronaves, entdo € formulada a

seguinte matriz de feromdnios do algoritmo. O par (R;, 4;) representa a quantidade de
feromonio adicionada para o agendamento da aeronave A; na pista R;. Quanto maior

o valor do feroménio, maior sera a probabilidade desta aeronave ser priorizada na fila

de agendamento pelas formigas da colonia.

Tabela 4 — Matriz de feroménio do ACO.

A A, A,
R, [0.5]05]...]0.9
R, |0.2]0.1]...[0.7

R,|0.3]0.6]..]0.4

Fonte: O autor.

5.5 Representacao da matriz heuristica

A matriz de informacao heuristica da colénia é definida de forma anéloga a
matriz de feromonios definida na subsecao anterior. O par (R;, 4;) representa o quao
conveniente €, para uma formiga da col6nia, agendar a aeronave A; na pista R;
levando em consideracdo a prioridade da aeronave e os custos de penalidade

associados ao tempo de pouso pré-estipulado.

5.6 Construcao da solucéo

Foi definida uma lista global de candidatos contendo os indices de todas as
aeronaves. Antes de comecar a construir a solugdo, uma formiga deve gerar sua
propria lista de candidatos locais que corresponda as aeronaves disponiveis que
apareceram no radar de alcance. Ela inicia seu caminho a partir do vértice D; primeiro
escolhe a pista onde o proximo avido vai pousar, essa escolha depende da carga da

pista, ou qual pista estara livre o mais rapido possivel.
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Figura 12 — Construcao de uma solucao pela formiga artificial.

Fase construtiva Fila de aeronaves

A3

S %} g ‘

Crnyd

",- tn Al ij “‘. " A3

OO00E —ONNOIO0

Fonte: O autor.

Conforme ilustrado na Figura 12, apos selecionar uma pista, a formiga deve
escolher a proxima aeronave a pousar naquela pista de sua lista de candidatos locais;
essa escolha depende basicamente da prioridade de uma aeronave sobre a outra e
da memoria da colbnia de formigas. A formiga devera computar todos os tempos de
pousos das aeronaves candidatas, bem como seus custos associados. A partir disso,
uma aeronave € selecionada com base no célculo da probabilidade cujo considera a
influéncia do feromonio e a informacéao heuristica; convém ressaltar que ao selecionar
uma aeronave, ela é permanentemente removida da lista de candidatos da formiga
(BENCHEIKH et al., 2016).
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5.7 Selecao da pista de pouso

A selecdo da pista de pouso é descrita na equagdo (24). Pk, representa a

probabilidade de a formiga partir do vértice D e selecionar a pista r.

Pk = {argminrzlj___,R (QDTE de avides pousam pistar), q<qo
o, caso contrario

(24)

Onde:

e D representa o n6 de inicio do grafo;

e 0 < g, <1éuma constante do algoritmo que garante a diversificacdo;
e ¢ E um valor tomado aleatoriamente sob o intervalo [0, 1];

e 1, E 0 indice de uma pista escolhido aleatoriamente em {1, ..., R}.

No entanto, utilizar o nimero de aeronaves nas pistas ndo € uma boa estratégia
visto que ndo garante que o intervalo de seguranca (tempos de separacdo) das

aeronaves esta sendo respeitado.

A regra de probabilidade de (24) é valida somente para 0s casos em que todas

as aeronaves possuem o mesmo tempo de separacao.

Considerando o mais préximo da realidade, se faz necessario reformular a
regra para selecionar as pistas de pouso de acordo com a sua disponibilidade de

tempo para receber uma nova aeronave, assim tem-se a equagao (25).

pk — {argminr=1,...,R(minjezk(xiro + Si i) q<qo
Dr —

- (25)
o, caso contrario
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Onde:

e [, representa a lista de avides da formiga k que estdo em espera para pousar,
e i, representa a Ultima aeronave agendada para a pista r ;

o xfo refere-se ao tempo de pouso da ultima aeronave agendada para a pista r

pela formiga k;

o §,; ; refere-se ao tempo de separacgéo entre o avido i, e j (onde i, pousa antes

de j).

5.8 Informacao Heuristica

Uma vez selecionada a pista, a formiga devera escolher uma aeronave para
pousar. A informacao heuristica a ser definida depende da influéncia de dois fatores:
() a prioridade da aeronave j; (ii) o custo de penalidade associado a aeronave j. Esta

influéncia é definida em (26).

De acordo com Bencheikh et al. (2016) a prioridade da aeronave pode ser
definida utilizando os valores de primeiro pouso tempo, o tempo alvo, o custo de
penalidade da aeronave ou até mesmo uma combinacdo dessas variaveis. A
prioridade se refere ao custo atrelado a aeronave apds ter um tempo de pouso
computado. Como a formiga adiciona uma aeronave por ciclo do grafo, ha a
necessidade de que os tempos das aeronaves sejam computados na escolha das
proximas aeronaves, em respeito a restricdo de separacdo de seguranca, visto em
(17).

Dessa forma, fica evidente a caracteristica dinamica da informacé&o heuristica,
demonstrando ser dependente das solugdes parciais das formigas ao longo da
iteracdo. Ou seja, a medida que a ordem de pouso vai sendo construida, o custo de

penalidade de cada aeronave candidata precisa ser recalculado.

1 B1 1 B2
i = ((Prioridade(j) + 1) ' ((Penalidade(j) + 1) (26)
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Onde:

e Prioridade(j) é a prioridade da aeronave j;
e Penalidade(j) € o custo de penalidade da aeronave j;

e [, e B, sao os coeficientes de influéncia dos fatores prioridade e penalidade,

respectivamente.

5.9 Selecao da aeronave

De acordo com a equacéao 27, pfj(t) representa a probabilidade da formiga Kk,

na iteracao t, estando na pista r, escolher o avido j para pousar.

@ (B1+B2)
, [75] " [nr)] Sej € I
Pri() =1\ 3, [r,,]%[n, ] Bt FD’ (27)

0, caso contrario

Onde:

e 1;; define a quantidade de feromdnio na trilha;

e n;; define um valor heuristico conforme definido na se¢éo 5.5;

e 0 €& um parametro que determinam a influéncia da trilha de feroménio;

e (B, + B,) influéncia da informacgéo heuristica;

e [ define o conjunto de possiveis solucoes;

e [ éoconjunto de nos de vizinhancga viavel da aeronave j, associado a k — ésima
formiga, ou seja, o conjunto de aeronaves que a formiga ainda nao atribuiu um

tempo de pouso. A probabilidade de uma formiga escolher um né que nao

pertence al é zero.
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5.10 Atribuicao do tempo de pouso

A seguir, € descrita a expressao para atribuicdo do tempo de pouso em uma
pista. A fim de gerar solucdes viaveis, € necessario que as restricdes definidas no
Capitulo 3 sejam respeitadas. Portanto, o tempo de pouso atribuido devera estar
definido entre a janela de pouso [E;, L;] bem como o intervalo de seguranca (matriz de
tempos de separacéo). Para esse cenario, podem ser considerados duas heuristicas
que serdo discutidas logo abaixo. Para ambos os casos, 0 é o conjunto de avides que

tiveram seus tempos de pouso atribuidos.

A primeira heuristica atribui um tempo de pouso alvo se atender aos intervalos
de seguranca entre os avides, caso contrario, atribui o primeiro horario para atender
aos intervalos seguros. Isto €, a heuristica prioriza atribuir o tempo de pouso ao tempo
alvo pré-definido (que esta contido na janela de pouso) sempre que possivel, como
consequéncia, reduzindo os custos. A equacao (28) descreve o comportamento

pretendido.

Xj =max (taj ,Max; O(xl- + Sij)) (28)

A partir de (29), observa-se que a segunda heuristica se preocupa somente
com os intervalos de seguranca. Nesse cenario, a heuristica prioriza atribuir o tempo
de pouso minimo a aeronave, refletindo na atribuicdo das penalidades do
adiantamento ocasionado. Tal abordagem tem como intuito reduzir os tempos de

pouso das ultimas aeronaves a entrarem na fila.

xj = max (ej ,max;eo(x; +S;;)) (29) (29)

Convém ressaltar que as duas heuristicas respeitam os itens definidos nos
critérios de validacdo do algoritmo; a sua escolha dependera da caracteristica da

instédncia em utilizagdo; em um cenario, pode ser conveniente anular os custos de

Matheus Phelipe Alves Pinto



ACO adaptado para o Problema de Pouso de Aeronaves 46

pouso das aeronaves a medida que vao tendo seus tempos de pouso agendados nas
pistas, 0 que pode acarretar custos de penalidade as ultimas aeronaves. Em outro
contexto, pode-se ter como objetivo reduzir as penalidades aplicadas as ultimas
aeronaves escalonadas, reduzindo o tempo total de espera dos avides (BENCHEIKH
et al., 2016).

5.11  Atualizac&o da matriz de feromonio

A equacdo (30) determina como 0s mecanismos de intensificacdo e

diversificacao foram adaptados para o ALP.

Onde:

e p é o coeficiente de evaporacdo (p < 1). E utilizado para evitar a convergéncia
de solu¢cBes em um espaco de busca local;

e 7;;(t+1) é o valor do feroménio atualizado na aresta (i,j) ao término da
iteracdo. Representando a escolha da aeronave j na pista i;

e At;;(t) € a quantidade de feromonio depositada na aresta (i, j) pela col6nia ao

término da iteracdo, dada por (31). Representando a escolha da aeronave j na

pista i.

Atii(t) =4{¢ Se j € Melhor solugao (32)

Onde:
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e (Q é uma constante de atualizacao;
e ( é o custo de penalidade total na aresta (i, j) ao término da iteracgéo t;

e Melhor solugdo € o caminho que possui 0 menor custo de penalidade total.

Estratégia de intensificacao

O feromdnio depositado nas trilhas construidas pelas formigas evapora ao
longo do tempo, trata-se de uma caracteristica natural de uma coldnia de formigas.
No entanto, a forma como o feroménio € depositado dependera da qualidade da
solucéo encontrada, assim como fazem algumas espécies de formigas da colénia no
mundo real (DORIGO; STUTZLE, 2004). Como critério de qualidade para criacdo das
trilhas de feromdnios, devido a limitagdo de recursos computacionais, a presente
implementacéao intensificara apenas o caminho da solugéo de menor custo da iteracao
de modo a aumentar a convergéncia das solucdes; todavia, € possivel que todas as
solu¢Bes encontradas contribuiam depositando feromdnio de forma proporcional a

qualidade da solugéo.

Supondo um cenario com uma Unica pista e 6 aeronaves para pouso, a Tabela
5 ilustra 3 possiveis caminhos de solu¢des construidos por 3 formigas durante uma
dada iteracdo. A sequéncia de pouso especificada pode ser compreendida como o

conjunto de conexdes entre as arestas, que € criada por cada formiga ao percorrer o

grafo.
Tabela 5 — Exemplo da estratégia de intensificacao.
Formiga Sequéncia de pouso Custo Intensificar
F1 {(1,4),(4,2),(2,3),(3,6),(6,5)} 1000 Sim
F2 {(1,2),(2,3),(3,4),(4,5),(5,6)} 3550 N&o
F3 {(1,4),(4,5),(5,3),(3,6),(6,2)} 2520 N&o

Fonte: O autor.
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Ou seja, a ordem de pouso da formiga F1 terdo os valores de feromoénios de
suas arestas intensificados de forma ponderada visto que foi a formiga que apresentou

0 menor custo, indicando ser uma solucao de maior qualidade na iteracdo em questao.

Figura 13 — Quantidade de feromdnio depositada por slot.

AVIOES
Al A2|A3|A4|A5 A6 A7 A8|A9|A10 Custo Sequéncia de pouso Alta
4 10150 | [3,4,6,8,9,10,2,1,5,7] |
8 9190 |([3,4,5,6,8,9,2,10,1,7] 2
13 8650 [[5,4,6,9,3,8,10,2,1,7]| 3
. 14 7270 |[3,4,6,8,9,10,5,2,1,7] 3
,3 21 5910 ([3,5,4,8,9,6,1,10,2,7]| ©
g 29 5770 |[3,4,5,8,6,9,10,2,1,7] 'tg;
w34 5500 |[3,4,5,6,8,9,10,2,7,1]| B~
37 4720 |[4,3,5,6,9,10,8,7,2,1] | ©
44 3610 |[4,3,6,5,7,9,8,10,2,1] a
48 2170 |[3,4,5,7,8,9,6,10,2,1]|
65 1810 |[3,4,5,6,8,9,7,10,2,1] Baixa

Fonte: O autor.

Percebe-se que a estratégia adotada deve considerar que a ordem de
assimilacao para a construcao da solucao tem fundamental importancia para depésito
do feroménio. Conforme mostrado na Figura 13, as primeiras aeronaves a entrarem
na fila de pouso receberdo maiores doses de feromonio. Para que isso seja possivel,
foi definida uma taxa percentual que é reduzida a medida que avanca nas posicoes
atribuidas pela formiga (primeira aeronave, segunda aeronave e assim por diante).
Isso garante que as primeiras aeronaves receberam uma dose maior de feromonio,
enquanto as sucessivas conexdes receberédo doses proporcionais. Tal estratégia tem
como intuito auxiliar na escolha da ordem de pouso das formigas na proxima iteracéo,

atuando na reducao dos custos das soluc¢des. (BENCHEIKH, 2011).
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5.12 Pseudocodigo adaptado para o ALP

A Figura 14 mostra o pseudocédigo da meta-heuristica colénia de formiga, o

qual pode ser aplicada para solucionar problemas de otimizagéo.

Figura 14 — Pseudocdédigo do ACO aplicado ao ALP.

algoritmo ACO aplicado ao ALP

1. Inicializar os parédmetros (T, n, coldnia);
2. Para cada formiga da coldnia:

2.1. Inicializar lista de aeronaves candidatas;

Enquanto possuir aeronaves candidatas:

2.2 Selecionar pista de acordo com equacdo (25);

2.3. Selecionar aeronave de acordo com equacgdo (27);

2.4 Atualizar informacdo heuristica;

2.5 Adicionar aeronave na lista de solugdes para
a pista a selecionada, remover a aeronave da lista de
candidatas;

2.6. Retornar ao inicio do grafo até que a lista

de candidatas esteja vazia.
Fim do enquanto

3. Atualizar ferombénio de acordo com equacdo (30);

4. Repetir passos 2, 3 e 4 até atingir condicdo de parada.

Fonte: Baseado em Bencheikh et al. (2011).
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6 Experimento

Inicialmente foram realizados estudos a respeito do estado da arte dos
algoritmos de colénia de formigas aplicados ao problema do ALP com foco em
entender sobre a implementacgéo e suas variacfes através dos trabalhos de Beasley
et al. (2001), Bencheikh et al. (2011) e Zhan et al. (2010), assim como, também,
verificar outras formas de melhoria do processo de diversificacédo e representacéo do
algoritmo a partir dos trabalhos de Colorni et al. (1994), Bencheikh et al. (2016) e IKLI
et al. (2019).

ApGs a analise do problema, foi implementado o algoritmo baseado na meta-
heuristica Otimizac&o por Colénia de Formigas descrita no Capitulo 4, tendo em vista
a obtencao de uma solucéo valida para o problema ja anteriormente descrito. Devido
a limitacdo de recursos computacionais, optou-se por uma implementacéo
estritamente sequencial. Portanto, dada a representacao por grafo, ilustrada na Figura
10, em cada iteracdo, apenas uma formiga percorrerd o grafo por vez. Uma
implementacgéo paralela permitird que todas as formigas saissem do n6 D ao mesmo

tempo, construindo suas solu¢cdes de forma paralela.

O algoritmo foi implementado utilizando a linguagem de programagéo Python,
na versao 3.9. Foram utilizadas bibliotecas adicionais como NumPy, Pandas e
Networkx. A implementacdo tem carater open-source, sendo disponibilizado sob a
licenca do Massachusetts Institute of Technology (MIT) em um repositério publico do

autor.

6.1 Descricao das instancias utilizadas

A verificagdo do algoritmo sera dada por meio do uso de dados tedricos
disponibilizados na OR-Library o qual se caracteriza como um conjunto de base de
dados para uma variedade de problemas de pesquisa operacional. Foi descrita

originalmente por Beasley (1990).

O trabalho utilizou o conjunto de dados tedricos para o Problema de Pouso de

Aeronaves (13 conjuntos de instancias) que se intitulam com o prefixo airland, o qual
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também foram utilizados por Beasley et al. (2000). A Tabela 6 agrupa as instancias

pelo tamanho de aeronaves para pouso.

Tabela 6 — Tamanho das instancias disponiveis.

Tamanho Instancia(s)
10 airland_1
20 airland_2, airland_3, airland_4, airland_5
30 airland_6
44 airland_7
50 airland 8
100 airland 9
150 airland 10
200 airland 11
250 airland_12
500 airland 13

Fonte: Baseado em Beasley et al. (2000).

Para explicar os metadados comum a todas as instancias, sera considerada a
instancia airland_1, que possui 10 aeronaves. A Tabela 7 descreve que para cada
aeronave 4;, existe uma janela de pouso [E;, L;], um tempo alvo para pouso Ta; 0S
respectivos custos de penalidade unitarios para pousos antecipados C;” e tardios C;'.
Tomando a primeira linha da Tabela 7, a aeronave A; possui um tempo minimo de

pouso E; de 129, um tempo alvo Ta; de 155 e um tempo maximo L; permitido de 599.
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Tabela 7 — Tempos das aeronaves da instancia airland_1.

Ai Ei Tai Li Cl_ Cl+
01 129 | 155 | 599 10 10
02 195 | 258 | 744 10 10
03 89 98 510 30 30
04 96 106 | 521 30 30
05 110 | 123 | 555 30 30
06 120 | 135 | 576 30 30
07 124 | 138 | 577 30 30
08 126 | 140 | 573 30 30
09 135 | 150 | 591 30 30
10 160 | 180 | 657 30 30

Fonte: Baseado em Beasley et al. (2000).

A Tabela 8 descreve os tempos de separacdo minimos S;;, dado em unidades

j1
de tempo, entre cada um dos pares de aeronaves da instancia airland_1. Em outras
palavras, cada aeronave possui uma lista dos tempos de separacdo minimos para que

as outras aeronaves possam utiliza-los, garantindo a seguranca do sequenciamento.

Em um cenario onde a aeronave A; pousa antes da aeronave A4,, é sabido, por
meio da restricdo (17), que o tempo de pouso da aeronave A, precisa ser acrescido
com o tempo de separacgao requisitado pela aeronave A,. Analisando a Tabela 8, este
tempo é de 3 unidades de tempo. Além disso, ainda tomando aeronave A; como
exemplo, em observancia a restricdo (14), que garante que uma aeronave pousa
somente em uma Unica pista, a instancia aplica um tempo de separacdo de 9999
unidades de tempo para esses casos; na pratica, o valor € inalcancavel se comparado

aos demais tempos, impedindo que a restricao seja violada.
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Tabela 8 — Tempo de separacéo entre as aeronaves do exemplo 01

A; 1 2 3 4 5 6 7 8 9 [ 10
01 |9999| 3 | 15 | 15 | 15 | 15 | 15 | 15 | 15 | 15
02 | 3 [9999| 15 | 15 | 15 | 15 | 15 | 15 | 15 | 15
03 | 15 | 15 [9999| 8 8 8 8 8 8 8
04 | 15 | 15 | 8 |9999| 8 8 8 8 8 8
05 | 15 | 15 | 8 8 [9999| 8 8 8 8 8
06 | 15 | 15 | 8 8 8 |9999| 8 8 8 8
07 | 15 [ 15 | 8 8 8 8 9999 8 8 8
08 | 15 | 15 | 8 8 8 8 8 [9999| 8 8
09 | 15 | 15 | 8 8 8 8 8 8 |9999| 8
10 | 15 | 15 | 8 8 8 8 8 8 8 | 9999

Fonte: Baseado em Beasley et al. (2000)

6.2 Descricao do experimento

Foram selecionadas as instancias de numero 1, 2, 3, 4, 5 e 8 disponibilizados

na OR-Library. O presente trabalho assume que o tempo de separacao entre dois

avibes em pistas distintas sera 0. Foram executados 3 ciclos de experimentos, cada
um com uma configuracdo dos parametros pré-definida, aplicadas igualmente para

todas as instancias. Foi utilizada a seguinte configuracdo processador Intel Core i5-
10210U 1.60GHz em conjunto com 8GB RAM. O Windows 10 foi o sistema

operacional utilizado para execucao do algoritmo. A Tabela 9 mostra os parametros

de execucdao utilizados em cada ciclo: o tamanho da coldnia, influéncia do feroménio,

influéncia da informacéo heuristica e a taxa de evaporacéao, o qual foram selecionados

de forma experimental. Cada instancia sera executada nos cenarios Unica e multiplas

pistas. Os resultados encontrados foram registrados em uma planilha eletronica (ciclo,

instancia, quantidade de pistas, custo e tempo de processamento).

Tabela 9 — Parametros utilizados por ciclo de experimento.

Ciclo |lteracbes Colbnia alBil B p
1 100 75 2|65 (05
2 50 50 11214 (09
3 400 tamanho da instancia|3| 2 |0,5/0,1

Fonte: O autor.
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7 Resultados

Neste capitulo serdo discutidos os resultados encontrados em cada ciclo do
experimento. Os parametros utilizados em cada ciclo, as solu¢des encontradas e seus
tempos computacionais serdo analisados para que haja uma melhor compreenséao da
problematica. Além disso, tais resultados sdo comparados com aqueles obtidos em
Bencheikh et al. (2011) e também com os experimentos recentes realizados por Silva
(2022), que utiliza algoritmo genético (do inglés, Genetic Algorithm - GA) para uma
formulacédo do problema equivalente aquela apresentada no Capitulo 3, considerando

0 cenério de uma Unica pista.

7.1 Resultados encontrados

A Tabela 10 mostra as instancias selecionadas, a quantidade de pistas
disponiveis para agendamento das aeronaves (coluna R), os custos e o tempos de
execucao de cada um dos trés ciclos de experimentos. Os resultados foram agrupados
por ciclo de experimento. A coluna ACA (do inglés, Ant Colony Algorithm) apresenta
os resultados obtidos pela implementacao paralela do pseudocodigo da Figura 11

realizada por Bencheikh et al. (2011).
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Tabela 10 — Comparacédo dos resultados por ciclo de experimento.

Instancia| R Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 ACA
Custo | Tempo| Custo | Tempo | Custo | Tempo | Custo | Tempo
1| 2650 |25,79"| 1750 | 6,97 | 1150 | 10,45” | 1150 | 0,49”
airland_1 (2| 300 |22,72"| 120 | 6,59” | 280 | 9,65” | 120 | 0,49”
3 0 18,60” 0 6,72” | 150 [11,37”| O 0,43”
1| 34210 | 42,66” | 29290 | 14,20” | 1720 | 33,65” | 1840 | 0,93"
airland_2 (2| 4130 |43,51”| 1120 |13,65"| 300 |32,79"| 210 | 0,82”
3| 120 |44,07”| 1230 [13,91”| 450 [31,24”| O 0,71”
1| 63220 | 1"37” | 45210 | 28,72” | 1650 | 1° 28" | 2540 | 1,42”
airland_3 | 2| 25390 | 1’ 26” | 22310 | 28,72”| 660 | 1°26” [ 60 1,31”
3| 3050 | 1"22” [ 5490 |28,78"| O 1’ 34” 0 1,20”
1| 66400 | 1°32” | 55610 | 28,68” | 4480 | 2' 21" | 4820 | 1,42”
airland 4 2| 17400 | 1° 25" | 23290 | 25,69” | 1010 | 1°50” | 680 | 1,26”
= |3]| 3560 | 125" | 7070 |25,50"| 660 | 1'57” | 130 | 1,207
4 480 | 1724” | 2980 |29,34"| 390 | 1’ 22" 0 1,09”
1| 83430 | 1746” | 59680 | 30,48” [ 4800 | 1°29” | 6260 | 1,42”
airland 5 2| 30290 | 1°41” | 20990 | 30,25" | 1390 | 1’ 26” | 1210 | 1,31”
= |3]10370 | 1732” | 7730 |29,87”| 630 | 2°50” [ 330 1,27
4 750 | 1744” | 5920 |28,79"| 420 | 3’ 09" 0 1.09”
airland 8 1|468750|20’ 47" |371995| 6’ 40" | 13220|53’ 27”|13840/| 10,01”
— | 2|308090 |19 48”|299480| 6’ 14” |10745| 51 835 | 9,727

Fonte: O autor.

7.2 Andlise dos resultados

Os experimentos demonstraram a importancia do feroménio, da informacao
heuristica, do tamanho da col6nia e da quantidade de iteracfes para resolucdo das
instédncias. A combinagdo de seus valores foram fundamentais para atuar na
convergéncia da funcéo objetivo e na eficiéncia do algoritmo. Os parametros foram
definidos experimentalmente, demonstrando ser uma abordagem eficaz para escolha

de uma configuracdo capaz de prover solugdes viaveis com baixo custo, proximas da

implementacgéo proposta por Bencheikh et al. (2011), conforme ilustra a Tabela 10.

No Ciclo 1, a configuracdo escolhida teve como intuito promover a
diversificacdo da quantidade de solucdes geradas por iteracdo, principalmente por

meio do tamanho da colbnia e da influéncia do feromdnio associada a determinagéo
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de que 50% do ferombnio computado da iteracao anterior devera ser mantido, para
visualizar o efeito, foi estipulada uma quantidade de 100 iteracdes. Além disso, sera
avaliada a capacidade das formigas construirem solucdes que priorizam as aeronaves

com maior prioridade de pouso (8; > f,).

Os resultados encontrados demonstraram ser elevados, no entanto, foi
percebida a influéncia do feromdnio ao longo das iteracdes, reduzindo gradativamente
0s custos computados. No entanto, a colénia de formigas apresentou um
comportamento de estagnacdo, foram observados picos nos custos durante as
iteracOes, demonstrando que a taxa de evaporacao escolhida se manteve elevada,
fazendo com que a colbnia reconstruisse as solu¢des. Nesse sentido, a coldnia tendeu
a ficar presa em minimos locais mesmo com as estratégias de diversificacao
possiveis, conforme ilustra os resultados obtidos para a instancias airland_1 e
airland_8 que podem ser vistos na Figura 15 e Figura 16, respectivamente. A
combinacdo do tamanho da colonia de formigas e da quantidade de iteracOes
produziram elevados tempos de computacdo. De um modo geral, as solucbes

estavam distantes dos valores nominais encontrados por Bencheikh et al. (2011).

Figura 15 — Evolugéo dos custos da instancia airland_1 no Ciclo 1.

ACO - Evolugao do custo por iteragao ACO - Evolugao do custo por iteragao ACO - Evolugdo do custo por iteragao
(Ciclo 1 - Airland 1 - 1 pistas) (Ciclo 1 - Airland 1 - 2 pistas) (Ciclo 1 - Airland 1 - 3 pistas)
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Fonte: O autor.

Matheus Phelipe Alves Pinto



Resultados 57

Figura 16 — Comparativo da evolu¢do dos custos para airland_8 no Ciclo 1.

ACO - Evolugao do custo por iteragao ACO - Evolugao do custo por iteragao
(Ciclo 1 - Airland 8 - 1 pistas) (Ciclo 1 - Airland 8 - 2 pistas)
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Fonte: O autor.

O Ciclo 2 foi executado reduzindo-se a quantidade de iteracdes e formigas,
além de experimentar a qualidade das solucbes de uma colbnia que prioriza as
informacdes locais como a prioridade de pouso e custo computado, com énfase para
este ultimo (B, > B;), visando obter a sequéncia com os menores custos individuais
possiveis. Os ajustes de parametros definidos para a execu¢édo do Ciclo 2 tinham
como objetivo a reducdo do tempo de processamento e uma reducdo no
comportamento de estagnacao observado no ciclo anterior. Para isso, também foi
reduzida a influéncia do conhecimento da colénia de formigas para a definicdo da
ordem de pouso. Para intensificar a hipotese, somente 10% do feroménio continuava
presente ao término de cada iteracdo além de reduzir a quantidade de iteracdes pela
metade.

Os resultados encontrados obtiveram uma redugéo total média nos custos para
ambos o0s casos, mantendo-se mais proximos dos resultados computados por
Bencheikh et al. (2011). Para o cenario com Unica pista, foi percebida uma reducéo
do custo total médio de 21% em relacéo ao ciclo anterior.
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Figura 17 — Evolucédo dos custos da instancia airland_2 no Ciclo 2.

ACO - Evolugao do custo por iteragao ACO - Evolugao do custo por iteracao ACO - Evolugao do custo por iteragao

(Ciclo 2 - Airland 2 - 1 pistas) (Ciclo 2 - Airland 2 - 2 pistas) (Ciclo 2 - Airland 2 - 3 pistas)
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Fonte: O autor.

Para o cenario com mdltiplas pistas, houve uma reducédo do custo total médio
préximo a 1.5%. O comportamento de estagnacdo foi amortecido, no entanto, as
solugcbes apresentaram baixa convergéncia ao longo das iteracdes, onde a colbnia
apresentou alto grau de diversificacdo, mas baixa intensificagéo, tal conclusao poder
ser inferida por meio da andlise da evolucdo dos custos para as instancias airland_2

(Figura 17) e airland _3 (Figura 18) nos cenarios de Unica e multiplas pistas.

Figura 18 — Evolugéo dos custos da instancia airland_3 no Ciclo 2.

ACO - Evolugio do custo por iteracao ACO - Evolucio do custo por iteracao ACO - Evolucao do custo por iteracdo
(Ciclo 2 - Airland 3 - 1 pistas) (Ciclo 2 - Airland 3 - 2 pistas) (Ciclo 2 - Airland 3 - 3 pistas)
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Fonte: O autor.

Sendo assim, ficou evidente a redu¢do do mecanismo de intensificagao, por
meio do uso da inteligéncia coletiva, o qual reduziu o comportamento de progressao
observado no ciclo anterior, principalmente para o cenario com mdultiplas pistas onde

0 custo sofreu aumento na execucéo das instancias airland_3, airland_4, e airland_4
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; diferentemente do cenario com Unica pista, que apresentou expressiva redu¢ao nos
custos optando pela predominancia das escolhas locais em detrimento do
conhecimento coletivo. Por fim, foi observada uma reducdo do tempo médio de
processamento, em torno de 68%.

Por fim, para o Ciclo 3, a configuracdo dos parametros da informacao heuristica
visou intensificar a influéncia da escolha das formigas na priorizacdo de aeronaves
com maior prioridade de pouso (B; > f,), associando ao fato que € mantido cerca de
90% do feromobnio depositado pelas formigas na iteracdo anterior. Além disso,
percebe-se que aumentar a quantidade de iteragcdes nao trouxe ganhos significativos
a solucdo comparada ao ciclo anterior, apdés encontrar o0 menor custo possivel, o
algoritmo apresentou um comportamento de estagnac¢do, mantendo-se proxima a
melhor solucdo computada. Os testes revelaram que tal configuracdo conseguiu
distribuir os custos de penalidade de forma mais uniforme, reduzindo o custo de
penalidade total. Para este ciclo, foi registrado acréscimo no tempo de computagéo
em torno de 8%, se comparado ao ciclo anterior. No entanto, os resultados
encontrados tiveram uma reducdo no custo médio em torno de 91% se comparado ao

Ciclo 2 e de 95% se comparado ao Ciclo 1.

A configuragdo dos parametros foi capaz de reduzir os custos totais para ambos
0s cenarios (Unica e multiplas pistas), demonstrando que as formigas fizeram o melhor
uso possivel das estratégias de diversificacao e intensificacdo ao longo das iteracdes.
Além disso, percebe-se que aumentar a quantidade de iteracdes ndo trouxe ganhos
significativos para as instancias com até 20 aeronaves, onde a colbnia convergiu
durante as primeiras iteracdes; as demais iteracbes foram marcadas por um
comportamento de estagnacdo, mantendo-se proxima a melhor solucdo computada.
Contudo, para a instancia airland_8, foi notoria a influéncia da inteligéncia coletiva
durante as iteracdes, trazendo gradativas reducdes ao longo de todas as iteracdes, a
Figura 16 destaca a evolugdo dos custos para esta instancia para o primeiro ciclo

engquanto que a Figura 19 para tras os resultados o ultimo ciclo.
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Figura 19 — Comparativo da evolucéo dos custos para airland_8 no Ciclo 3.

ACO - Evolugdo do custo por iteragao ACO - Evolugao do custo por iteracao
(Ciclo 3 - Airland 8 - 1 pistas) (Ciclo 3 - Airland 8 - 2 pistas)
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Fonte: O autor.

Conclui-se que se faz necessario um balanceamento entre a qualidade das
solugbes e os custos computacionais associados. A combinagdo do aumento da
influéncia heuristica das formigas para priorizarem aeronaves mais prioritarias em
conjunto com a reducao da taxa de evaporacao da colénia de formigas contribuiu para
intensificar a reducéo dos custos no espaco de busca ao longo das iteracdes, ainda
garantindo a capacidade para exploracao de solu¢des de maiores custos. Além disso,
a presente implementacdo em sua versao sequencial requere consideraveis tempos
de processamento, demonstrando a sua natureza paralela, onde as formigas da

colonia podem construir suas solugdes de forma autbnoma e em conjunto.

A presente implementagéo da Colonia de Formigas esbarrou na limitagdo de
somente uma formiga poder percorrer o grafo por vez. No entanto, o uso de uma meta-
heuristica construtiva modelada sobre uma estrutura de grafos tem a principal
vantagem de gerar solugdes estritamente viaveis, ndo necessitando esforgos
adicionais para avaliacdo da viabilidade das solucdes, o que pode ser benéfico para
instancias do mundo real. Além disso, ndo foram percebidas diferencas significativas

nos tempos computados entre os cenarios de Unica e multiplas pistas, possibilitando
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gue todas as pistas disponiveis em um dado aeroporto sejam utilizadas na melhor

utilizacao dos financeiros e dos custos operacionais encontrados.

7

O ACO se sobressai para os casos onde é possivel estabelecer marcos
expressivos entre as prioridades das aeronaves, sendo capaz de dividir os custos
uniformemente entre elas. Estes marcos ndo sao possiveis de serem determinados
facilmente quando o algoritmo esbarra com janelas de pouso conflitantes ou com
tempos de separagdo muito proXimos entre as aeronaves, provocando a colbnia a
punir as aeronaves que aterrissam ao final da fila, devido a sua estratégia de
intensificacdo gulosa o qual tenta buscar os menores custos durante a composicao

das solucdes.

Além disso, foi observada a alta sensibilidade dos parametros, destacando a
sua capacidade de se ajustar ao problema em questado onde pequenas modificacdes
nos parametros foram capazes de reduzir as diferencas nos custos ao longo dos
ciclos. Portanto, conclui-se que diferentes configuracdes nos parametros do ACO
podem influenciar instancias distintas, seja nos cendrios com Unica e mdultiplas pistas,
demonstrando a escalabilidade do algoritmo para aplicagdes em cenéarios do mundo

real.

7.3 Comparativo entre ACO e GA

Em Silva (2022) é apresentado um experimento utilizando algoritmo genético
para a formulacdo do problema aqui apresentada, considerando o cenéario de uma

Unica pista.

A seguir serd apresentado um comparativo entre 0s experimentos realizados neste
trabalho usando ACO e os experimentos apresentados por Silva (2022) usando GA,

para o cenario de uma unica pista.

Silva (2022) realizou trés ciclos de experimentos utilizando diferentes
parametros. A Tabela 10 exibe as instancias consideradas, seus tamanhos, o
algoritmo utilizado, o custo obtido e o tempo de processamento resultando do
experimento com o ACO e o GA. Cada linha ACO apresenta o resultado obtido pelo
algoritmo implementado pelo presente trabalho e cada linha GA apresenta os

resultados do Algoritmo Genético implementado por Silva (2022). Enquanto o ACO
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possui uma natureza construtiva, o Algoritmo Genético apresenta uma abordagem

estocastica para encontro de solucdes viaveis.

Tabela 11 — Comparativo de resultados entre ACO e GA.

Instancia| Algoritmo Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3
Custo | Tempo| Custo |Tempo | Custo | Tempo
airland 1 ACO 6070 | 8,86” | 2170 | 24,747 | 1150 | 22,02"
— GA 3080 | 1,10” | 1730 | 3,79 | 960 | 23,48”
airland 2 ACO 41110 | 19,227 | 24980 | 1’11” | 1870 | 1’ 147
— GA 7280 | 1,84” | 3120 | 6,02” | 2260 | 39,01”
airland 3 ACO 64220 | 38,89” | 54670 2’ 2730 | 3207
- GA 11280 | 2,89” | 4490 | 8,58” | 1410 | 58,38”
airland 4 ACO 78340 | 23,06” | 52050 | 148" | 4550 | 1’47
— GA 15910 | 2,76” | 10460 | 8,27 | 6750 | 59,51”
airland 5 ACO 97150 | 26,06” | 68270 | 2° 04" | 5540 | 1’ 36”
— GA 16110 | 3,07 | 10990 | 8,30” | 6730 | 65,44”
airland 8 ACO 468750| 20" 477 | 371995 | 6' 40” |13220| 53’ 277
— GA 62335 | 13,05” | 31290 | 36,97” | 17725|230,87”

Fonte: O autor e SILVA (2022).

Conforme apontado por Silva (2022), a principal caracteristica do Algoritmo

Genético, em sua versao sequencial, reside na capacidade de geracdo de solucdes

viaveis em um curto espaco de tempo, mesmo fazendo valida¢Bes adicionais quanto

a viabilidade das solucdes geradas pelos genes, visto que a implementacéo trabalha

com um espaco de solugfes vidveis e inviaveis — podendo aproveitar este Gltimo para

a composicao de solucdes viaveis nas proximas geracoes.

Por fim, por mais que os algoritmos apresentados tenham abordagens de
intensificacao e diversificacao distintas, se mostraram capazes de promover solugcdes
viaveis e proximas dos resultados tedricos encontrados na literatura. O ultimo ciclo de
experimento trouxe sutis diferencas entre os algoritmos, demonstrando que
estratégias populacionais e construtivas sédo beneficiadas de acordo com as

caracteristicas particulares de cada instancia.

Matheus Phelipe Alves Pinto



Considerac¢des Finais e Trabalhos Futuros 63

8 Considerac0Oes Finais e Trabalhos

Futuros

A meta-heuristica Otimizacao por Colonia de Formigas, proposta por Dorigo
(1992), tem sido empregada para a resolucao de problemas matematicos, em especial
aos problemas de otimizacdo combinatdéria que lidam com o escalonamento de
recursos finitos. O Problema do Pouso de Aeronaves tem como objetivo organizar um
conjunto de avibes em um aeroporto, o qual possui uma quantidade limitada de pistas.
Para que isso seja possivel, aspectos como a precedéncia de pouso e 0s tempos de

separacao precisam ser respeitados.

Este trabalho apresentou um algoritmo de Colonia de Formigas para o
Problema de Pouso de Aeronaves para o caso de multiplas pistas baseando-se no
pseudocodigo descrito por Bencheikh et al. (2011). A implementacéo criada foi capaz
de prover solucbes que se encontram em conformidade com as restricdes da
formulacdo matemética do problema, sendo uma alternativa aos métodos exatos para

a resolucéo do problema combinatérios de tempo polinomial ndo deterministico.

Como contribuicdo a implementacdo, foi elaborada uma estratégia de
intensificacdo baseada na ordem de prioridade dos slots das pistas, onde posicées
iniciais sdo consideradas mais prioritarias, recebendo uma maior taxa do feromonio,
a abordagem foi capaz de auxiliar na convergéncia das solucdes requisitando um
menor numero de formigas e iteracdes. Foram realizados trés ciclos de experimentos,
onde o algoritmo desenvolvido foi testado utilizando o conjunto de instancias
disponivel na OR-Library, envolvendo 10 a 50 aeronaves e 1 a 4 pistas. Os resultados
foram analisados e comparados em conjunto com as soluc¢des obtidas pelo algoritmo
genético implementado por SILVA (2022). Foi possivel reduzir os custos e o tempo
computacional envolvido mediante ajustes dos parametros da colbnia de formigas. A
implementagé&o trouxe resultados satisfatorios para ambos os cenarios (com unica e
multiplas pistas) estando proximos, quando ndo iguais, aos resultados encontrados
por Bencheikh et al. (2011). Conclui-se que as analises realizadas apontaram a notdria

robustez e aplicabilidade da meta-heuristica ao gerar valores da funcéo objetivo
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proximos de outras meta-heuristicas aplicadas a problematica, como se deu

comparativo com o Algoritmo Genético implementado por Silva (2022).

Foram encontrados maiores desafios na compreensdo da formulagao
matematica, bem como nos esforcos em pesquisas até a escolha do algoritmo
apresentado, analisando a estrutura de dados que melhor se adequasse ao problema
e algoritmo selecionado. Além da limitacdo de recursos computacionais para

realizacdo de experimentos com instancias rentes a realidade.

Como possiveis trabalhos futuros, serd possivel utilizar o nucleo da
implementacdo desenvolvida neste trabalho para fornecer subsidios para a
concepgao de uma versao multitarefas do algoritmo, onde todas as formigas seriam
capazes de percorrer o grafo de forma concorrente. Além disso, também é possivel
aprimorar a estratégia de atribuicdo dos tempos de pouso, tornando-a capaz de
reajustar os tempos de pouso de aeronaves, reduzindo o custo total, sendo necessaria
a adicdo de uma camada adicional para verificacdo da viabilidade das solucdes. Por
fim, realizar experimentos em instancias com maior quantidade de aeronaves podem
ajudar a propor outros mecanismos de busca que tornem o algoritmo mais compativel

com a realidade do problema.
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