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1 – Insetos Sociais

Indivíduos simples -> comportamento coletivo complexo

(a)
(b)

Figura 1 – Comportamento coletivo de (a) cupins e (b) formigas.



Figura 2 – Comportamento coletivo de  formigas.
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Figura 3 – Comportamento coletivo de  vespas.
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Características de uma colônia de insetos sociais:

- flexibilidade;

- robustez;

- descentralização;

- auto-organização.
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� Comunicação química:

- feromônios -> alarme, defesa do ninho, atividade sexual e
recrutamento para uma fonte de alimento.

Figura 4 – Depósito de feromônio por uma formiga Solenopsis geminata (Hölldobler e Wilson, 1990)

1.1 – Colônias de Formigas



ninho alimentoninho alimento

(Hölldobler e Wilson, 1990)

Figura 5 – Comportamento de formigas sob caminhos de comprimento diferente. 
(a) No início da busca por alimento e (b) após um determinado tempo.
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2.1 – Auto-organização

Componentes:

- realimentação positiva;

- realimentação negativa;

- amplificação das flutuações;

- iterações múltiplas.

(Bonabeau et al., 1987; Camazine et al., 2001; Haken, 1977; Nicolis e Prigogine, 1977)
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Figura 6 – Padrões auto-organizados em plantas e fungos.

(Camazine et al., 2001)
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(Camazine et al., 2001)

Figura 7 – Padrões auto-organizados em sistemas físicos e químicos.
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2.2 – Estigmergia

- Comunicação indireta 
- Um indivíduo modifica o ambiente e outro indivíduo responde à
esta mudança algum tempo depois (estímulo).

- Acesso à informação local.

- Meio da interação -> ambiente.

- Coordenação e cooperação em uma tarefa.

(Grassé, 1959)
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Figura 8 – Comportamento de formigas.
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3.1 – Escolha entre Dois Caminhos Iguais

Figura 9 – Ponte sobre a qual o experimento foi realizado e porcentagem de formigas sobre os dois
caminhos da ponte, a cada 3 minutos. (Deneubourg et al., 1990; Goss et al., 1990).
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Modelo:

- A quantidade de feromônio em um ramo é proporcional ao 
número de formigas que percorreram o ramo.

- A evaporação do feromônio não foi considerada (≅ 30min)
(Van Vorhis Key e Baker, 1982).

-Escolha probabilística das formigas -> dependente do número de
formigas que selecionaram cada um dos ramos.
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Na qual: Ai , Bi = concentração de feromônio sobre os ramos A e B;

n = grau de não-linearidade da escolha (n = 2);

k = atratividade de um ramo sem feromônio (k = 20).

Escolha de um ramo:
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Atualização do feromônio:

δ+=+ ii AA 1
(3)

)1(1 δ−+=+ ii BB

iBA ii =+
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Nas quais: δ = variável que recebe valor 1 quando o ramo A é escolhido e 
0 quando isto ocorre com o ramo B;

i = número de formigas que atravessaram a ponte (feromônio).

3 – Modelos sobre o Comportamento de
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Resultados do modelo:

Figura 10 – Porcentagem de formigas sobre o ramo selecionado. Os pontos representam os valores
medidos nos experimentos, a cada 3min para 30min. A curva sólida representa a média de
200 simulações de Monte Carlo, e a curva pontilhada representa os valores médios de
N = 20 experimentos (Deneubourg et al., 1990; Goss et al., 1990).
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3.2 – Escolha entre Dois Caminhos Diferentes

Figura 11 – Seleção do menor ramo em cada módulo de uma ponte binária, após 
(a) 4 min e (b) 8 min (GOSS et al., 1989, 1990).
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Colônias de Formigas

(a) (b)



3 – Modelos sobre o Comportamento de
Colônias de Formigas



Resultados dos experimentos:

(a)                                       (b)                   (c)                                        (d)

Figura 12 – Distribuição do fluxo de formigas sobre o ramo curto nos experimentos, onde r = relação entre      
o comprimento do ramo longo e o do ramo curto e n = número de experimentos. 

(a) r = 1, n = 26; (b) r = 1,4, n = 18; (c) r = 2, n = 14 e (d) r = 2, n = 18, porém o ramo menor
foi introduzido somente após 30min do início do experimento, o fluxo de formigas foi medido
entre 20-30min após a introdução do ramo menor. Nas Figs. 12a-c, o fluxo de formigas foi 
medido entre 30-40min após a inserção da ponte (Goss et al., 1989, 1990).
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Modificação do modelo:

• O modelo desenvolvido anteriormente foi modificado para considerar o 
tempo despendido pelas formigas para percorrer cada um dos dois ramos 
do ambiente considerado. 

• O número de indivíduos se movendo sobre a ponte a cada passo de 
tempo em cada direção foi representado pela variável φ. 

• Neste modelo, os pontos de escolha da ponte foram representados por j 
(j = 1, 2). Cada formiga seleciona o ramo curto A ou o ramo longo B com 
probabilidade probA,j ou B probB,j, de acordo com a concentração de 
feromônio sobre os ramos Aj e Bj de cada ponto de escolha j.

3 – Modelos sobre o Comportamento de
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Modificação do modelo:

• Os indivíduos que selecionaram o ramo curto A em j = 1 (ou 2) 
alcançaram o próximo ponto de escolha j = 2 (ou 1) aproximadamente 
20s depois, dado sua velocidade média e comprimento do ramo. 

• Os indivíduos que escolheram o ramo longo B em j = 1 (ou 2) 
despenderam 20 vezes r segundos para atingir o ponto de escolha j = 2 
(ou 1), onde r é a relação entre o comprimento do ramo longo e o do 
ramo curto.

3 – Modelos sobre o Comportamento de
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Modificação do modelo:

(6)

(7)
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Nas quais:  j = ponto de escolha das formigas (j = 1, 2);
Aj , Bj = concentração de feromônio sobre os ramos A e B;
φ = número de formigas em cada direção;
r = relação entre os comprimentos dos ramos longo e curto.



(a)                                       (b)                   (c)                                  (d)

Figura 13 – Distribuição do fluxo de formigas sobre o ramo curto nas simulações do modelo descrito
nas Eqs. (6-9), , onde r = relação entre o comprimento do ramo longo e o do ramo curto,
n = número de experimentos e φ = geração de formigas por segundo. Para φ = 0,5 e: 

(a) r = 1, n = 1000; (b) r = 1,4, n = 1000; (c) r = 2, n = 1000 e (d) r = 2, n = 1000, porém
o ramo curto foi introduzido somente após 1.000s. (Goss et al., 1989, 1990). O  fluxo de
formigas foi medido no período de 1.501-2.000s.

Resultados do modelo:

3 – Modelos sobre o Comportamento de
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3.3 – Escolha entre Duas Fontes de Alimento Iguais

Figura 14 – Proporção de formigas em cada uma das duas fontes de igual qualidade 
(1M de sacarose), apresentadas simultaneamente, como uma função do 
tempo (Goss et al., 1990).
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3.4 – Escolha entre Duas Fontes de Alimento Diferentes

(a)                        (b)

Figura 15 – Proporção de formigas sobre cada uma das duas fontes apresentadas. (a) Quando 
as fontes possuem quantidade de alimento diferente (1M e 0,1M) e (b) Quando além
da situação (a), a fonte mais rica (1M) é apresentada posteriormente em relação a 
mais pobre (0,1M), (Goss et al., 1990).

3 – Modelos sobre o Comportamento de
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Modelo:

δqAA ii +=+1

)1(1 δqBB ii −+=+

(10)

(11)

Nas quais: q = relação entre o feromônio depositado em média pelas formigas que
retornam da  fonte melhor (1M) com relação àquele depositado pelas 
formigas que retornam da fonte pior (0,1M);

Ai = quantidade de feromônio depositada na fonte rica em alimento (1M);

Bi = quantidade de feromônio depositada na fonte pobre em alimento (0,1M).



Resultados do modelo:

Figura 16 – Resultado das simulações do modelo envolvendo as Eqs. (1-2 e 5) e (10-11). A
porcentagem de formigas que escolhem a melhor fonte é função de q.  Cada ponto 
representa o resultado de 500 simulações com 1.000 indivíduos (Goss et al., 1990).



Simulações sob três fontes iguais a distâncias diferentes:

Figura 17 – (a) Três fontes estão a distâncias diferentes do ninho; (b) Exploração aleatória do ambiente; 
(c) Estabelecimento das trilhas para as três  fontes e (d) Somente as  trilhas entre o ninho e
as fontes mais próximas são mantidas. Quando as duas fontes mais perto do ninho não
possuírem mais alimento, as formigas irão explorar a próxima fonte do ambiente.

(Bonabeau et al., 1999).



4 – Otimização Baseada no Comportamento de
Colônias de Formigas (ACO)

- Insetos sociais -> agentes artificiais

(a)                               (b)
Figura 19 – (a) O comportamento de insetos sociais e (b) A sua transformação em agentes

artificiais.



Transformação de formigas reais em agentes artificiais:

- definição de variáveis de estado apropriadas às
condições do problema;

- acesso local aos valores destas variáveis.

(Bonabeau et al., 1999)

4 – Otimização Baseada no Comportamento de
Colônias de Formigas (ACO)



- Inteligência de enxame -> emergência da inteligência 
coletiva a partir das interações entre agentes simples.

- Autonomia, emergência e distribuição da função
substituem controle, pré-programação e centralização.

4 – Otimização Baseada no Comportamento de
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Método desenvolvido por Marco Dorigo, professor e pesquisador do 
Instituto de Pesquisas Interdisciplinares e de Desenvolvimentos em IA 
(IRIDIA), da Universidade de Bruxelas, localizado na Bélgica.

(Dorigo, 1992; Dorigo et al., 1991,1999; Dorigo e Stützle, 2004)

Figura 20 – Fotos de Marco Dorigo
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(Dorigo, 1992; Dorigo et al., 1991,1999; Dorigo e Stützle, 2004)

Figura 21 – Foto de robôs que usam ACO (site de Marco Dorigo)
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(Dorigo, 1992; Dorigo et al., 1991,1999; Dorigo e Stützle, 2004)

Figura 22 – Foto de robôs que usam ACO (site de Marco Dorigo)
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Características semelhantes às das formigas reais:

- colônia de agentes que se movimentam de forma assíncrona  
e simultânea, buscando as melhores soluções;

- mudança das variáveis de estado (comunicação indireta),      
simulando as trilhas de feromônios (cooperação);

(Dorigo, 1992; Dorigo et al., 1991,1999; Dorigo e Stützle, 2004)
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Características semelhantes às das formigas reais:

- seqüência de movimentos locais entre os estados do 
ambiente;

- política de decisão estocástica sobre o caminho a ser 
percorrido, baseada em informação local;

- evaporação do feromônio (novas soluções).

4 – Otimização Baseada no Comportamento de

Colônias de Formigas (ACO)



Características diferentes das formigas reais:

- mundo discreto e movimentos são transições entre estados 
do ambiente;

- estado interno (memória);

- atualização das variáveis de estado (depósito de feromônio), 
proporcional à qualidade da solução encontrada;

4 – Otimização Baseada no Comportamento de
Colônias de Formigas (ACO)



Características diferentes das formigas reais:

- dependência do problema com relação ao momento desta
atualização (após solução completa ou a cada movimento);

- capacidades extras: previsão da qualidade de estados futuros,
otimização local e movimentos baseados em estados passados.

(Di Caro e Dorigo, 1998; Dorigo e Gambardella, 1997; Michel e Middendorf, 1998; Stützle e Hoos, 1997)

4 – Otimização Baseada no Comportamento de
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Algoritmo do ACO:

Atribua valores aos parâmetros, inicialize as trilhas de ferômonio
Enquanto critério de parada não for atingido faça

Para cada formiga
Construa Solução

Fim Para

Atualize Feromônio

Fim enquanto

4 – Otimização Baseada no Comportamento de
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Representação do problema:

- No ACO, o problema é representado por um grafo G = (V, A), formado
por um conjunto de vértices V e de arcos A, rotulados com um valor de 
custo.

Figura 23 – Representação de um problema de otimização por um grafo.

- As formigas artificiais percorrem o grafo construindo uma solução.

- Nesse percurso, as formigas depositam feromônio sobre cada arco
visitado.

4 – Otimização Baseada no Comportamento de
Colônias de Formigas (ACO)



5 – Algoritmos ACO

Figura 24 – Algoritmos ACO (Dorigo et al., 2006).



5 – Algoritmos ACO

Figura 25 – Representação do problema do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem – TSP).

(Dorigo, 1992; Dorigo et al.,1991,1996)

5.1 – Sistema de Formigas (Ant System - AS)

- Aplicado ao problema do caixeiro viajante



Figura 26 – Representação do problema do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem – TSP).

- Problema do caixeiro viajante

5 – Algoritmos ACO



5 – Algoritmos ACO 

Figura 27 – Representação do problema do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem – TSP).



(a)                                                             (b)

Figura 28 – (a) Representação do TSP como um grafo (N,A), onde as cidades são os nós N e as
conexões entre as cidades são as arestas A (N = 15); (b) diferentes soluções possíveis.     

5 – Algoritmos ACO



5.1 - Ant System (AS) considera:

- dij = distância entre as cidades i e j ;

- τij = feromônio entre as cidades i e j  (τ0 = 10-6);

- m formigas, cada uma percorrendo uma rota;

- número máximo de iterações.

5 – Algoritmos ACO



Regra de transição da cidade i para a cidade j :

- se a cidade j ainda não foi visitada (memória) -> 

- inverso da distância (ηij = 1/dij);

- feromônio τij.

Figura 29 – Representação da regra de transição usada na escolha de uma formiga.
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Regra de transição probabilística da cidade i para a cidade j :
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Na qual: α = peso atribuído ao feromônio (α = 1);

β = peso atribuído à distância entre as cidades (β = 5).
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Regra de atualização do feromônio (após completar a rota):
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Na qual:       = incremento no feromônioτij na iteração t ;

Q = parâmetro que deve ter a ordem da menor rota (Q = 100);

Lk (t) = comprimento da rota percorrida pela formiga k. 

Tk (t) = rota percorrida pela formiga k na iteração t ;
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Regra de atualização do feromônio (todas as arestas):

)()(.)1()( ttt ijijij ττρτ ∆+−= (14)

Na qual:       

m = número de formigas (m = n);

n = número de cidades;

ρ = decaimento do feromônio (0 < ρ < 1; ρ = 0,5)
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5.2 – Sistema de Formigas Elitistas (SAe):

- A cada iteração t , e formigas atualizam o feromônio
sobre a melhor rota encontrada até o momento T+, que
possui comprimento L+ (e = 5).



Resultados:    

Métodos    Rota menor    Rota média    Desvio-padrão

AS              420               420,4                1,3

TS              420 420,6                1,5
SA              422               459,8              25,1

Tabela 1 – Resultados para o problema TSP com 30 cidades. TS = Tabu Search e SA = Simulated

Annealing. 500 iterações. Média sobre 10 simulações. (PC 386)

Limitação -> não-convergência para a solução ótima em problemas 
maiores, diversidade de soluções boas (não-ótima). 

Vantagem -> boa para problemas pequenos.

(Dorigo et al., 1996)



5.3 – Formigas-Q (Ant-Q)

- Combina ACO com Aprendizagem por Reforço (AR).

- Características do AR:

- Possibilita a aprendizagem a partir da interação do agente
com o ambiente.

- Não se dispõe da informação sobre quais ações devem ser 
tomadas, como ocorre no aprendizado supervisionado.

(Gambardella e Dorigo, 1995)



5.3 – Formigas-Q (Ant-Q)

Características do Aprendizado por Reforço (AR):

- O agente não recebe a “resposta correta” (não há presença de um 
professor). 

- Diz-se apenas se o resultado foi “bom” (o agente recebe uma
recompensa) ou “ruim” (o agente recebe uma punição).

- Não há um professor, mas um crítico externo.

- A tomada de decisão segue um processo de tentativa e erro

- Procura maximizar sinal de reforço ao longo do tempo.



Aprendizado por Reforço

Figura 30 – Representação da interação entre agente e ambiente no AR.



5.3 – Formigas-Q (Ant-Q)

- Cada par de cidades (i,j) possui:

A) Um valor-Q, representado por AQ(i,j), que muda ao longo do 
tempo.

B) Um valor heurístico HE(i,j), que no problema TSP 
representa o inverso da distância entre i e j:

HE(i,j) = 1/dij (16)



Regra de transição entre as cidades i e j  (exploração):
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Na qual: q = variável aleatória uniformemente distribuída entre
[0,1];

q0 = parâmetro ajustável (0 ≤ q0 ≤ 1; q0 = 0,9)
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Se q > q0 , seleciona-se J ∈
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Na qual: δ = peso atribuído ao valor-Q (δ = 1).

β = peso atribuído à distância entre as cidades (β = 2).
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Atualização do feromônio entre as cidades i e j :

- Após cada iteração, para todas as formigas.
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Na qual: α = taxa de aprendizagem (α = 0,1);

γ = fator de desconto (γ = 0,3)

5.3 – Formigas-Q (Ant-Q)



Atualização do feromônio entre as cidades i e j :

- somente para a formiga que gerou a menor rota até o momento 
(exploração mais direcionada).
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Na qual: W = parâmetro cujo valor foi obtido empiricamente (W = 10)
kib é o agente que fez a melhor rota na iteração atual

é o comprimento da rota de kib

5.3 – Formigas-Q (Ant-Q)

caso contrário

ibkL



5.3 - Formigas-Q (Ant-Q)

Resultados:
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- Critérios de parada:
A) AS – 3.000 iterações ou após a solução ótima ter sido encontrada;
B) Ant-Q – após solução ótima ter sido encontrada ou após 50 iterações para 

Grid 6x6, 200 para Oliver30 e 600 ara ry48p.
- Resultados constituem a média de 15 simulações.

Tabela 2 – Resultados do Ant-Q e AS para diferentes problemas TSP.



5.3 – Formigas-Q (Ant-Q)

Resultados: Rota ótima para o problema Oliver30

Figura 31 – Rota ótima para o problema Oliver30.



5.3 - Formigas-Q (Ant-Q)

Resultados:

- Para 5 conjuntos de 50 cidades.
-Comparando com Simulated Annealing (SA) e Mapa Auto-organizável 
(MAO)
- Formigas-Q realizou 500 iterações. Média de 15 simulações

AntAntAntAnt----QQQQMAOMAOMAOMAOASASASASConjunto

5,575,575,575,575,835,835,835,835,655,655,655,653

5,765,765,765,765,875,875,875,875,815,815,815,814

6,186,186,186,186,706,706,706,706,336,336,336,335

6,066,066,066,066,256,256,256,256,016,016,016,012

5,875,875,875,876,066,066,066,065,885,885,885,881

Tabela 3 – Resultados do AS, MAO e Ant-Q para 5 conjuntos de 50 cidades do problema TSP.



5.4 - Ant Colony System (ACS)

Modificações do AS:

1) Regra de transição entre as cidades i e j ;

2) Atualização do feromônio entre as cidades i e j ;

3) Atualizações locais do feromônio (exploração);

4) Lista de cidades candidatas.

(Dorigo e Gambardella, 1997)



1) Regra de transição entre as cidades i e j  (exploração):
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Na qual: q = variável aleatória uniformemente distribuída entre
[0,1];

q0 = parâmetro ajustável (0 ≤ q0 ≤ 1; q0 = 0,9)

5.4 - Ant Colony System (ACS)



Se q > q0 , seleciona-se J ∈

∑
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Na qual:  β = peso atribuído à distância entre as cidades (β = 2).

5.4 - Ant Colony System (ACS)



2) Atualização do feromônio entre as cidades i e j :

- somente para a formiga que gerou a menor rota até o
momento (exploração mais direcionada).

)(.)(.)1()( ttt ijijij τρτρτ ∆+−= (23)

Na qual: ( i, j ) pertencem à menor rota T+ obtida;

ρ = taxa de decaimento do feromônio (ρ = 0,1);

L+ = comprimento da rota T+.

+=∆ Ltij /1)(τ (24)

5.4 - Ant Colony System (ACS)



3) Atualizações locais do feromônio (diminui feromônio sobre 
as arestas visitadas, para aumentar a exploração):

0.)(.)1()( τρτρτ +−= tt ijij

)./(10 nnLn=τ

(25)

(26)Na qual:

n = número de cidades;

Lnn = comprimento da menor rota pela heurística do 
vizinho mais próximo.

5.4 - Ant Colony System (ACS)



4) Lista de cidades candidatas:

- Cidades preferidas a serem visitadas a partir de uma cidade i.

- Contém as cidades mais próximas;

- cl = número de cidades na lista (cl = 15);

- Ordem crescente de distância;

- Após visitar todas as cidades na lista -> escolha de outra cidade fora 
da lista que ainda não foi visitada.

5.4 - Ant Colony System (ACS)



Resultados:

ACS       SA        EN      SOM   

Conjunto 1            5,88        5,88 5,98       6,06

Conjunto 2            6,05        6,01 6,03       6,25

Conjunto 3            5,58 5,65       5,70       5,83

Conjunto 4            5,74 5,81       5,86       5,87

Conjunto 5            6,18 6,33       6,49       6,70

Tabela 4 – Resultados para o problema TSP com 50 cidades. SA = Simulated Annealing, EM = Elastic Net

e SOM = Self-Organizing Map. Médias para 25 simulações. No ACS, 2.500 iterações com 10 formigas.

(Bonabeau et al., 1999; Dorigo e Gambardella, 1997)



Tabela 5 – Resultados para o problema TSP: menor rota, rota média e número de iterações. 
GA = Genetic Algorithm, EP = Evolutionary Programming e SA = Simulated Annealing. 
Médias para 25 simulações. No ACS, 1.250 iterações com 20 formigas.

ACS          GA            EP           SA   

50 cidades          425 428           426            443
(427,96)        (N/A)       (427,86) (N/A)

1.830 25.000     100.000      68.512

75 cidades           535 545           542            580
(542,37) (N/A)       (549,18) (N/A)

3.480 80.000     325.000     173.250

100 cidades       21.282 21.761        N/A            N/A
(21.285,44) (N/A)         (N/A) (N/A)

4.820 103.000       N/A            N/A

(Bonabeau et al., 1999; Dorigo e Gambardella, 1997)



A) Convergência do ACO:

- Foi provada para os algoritmos ACS e MMAS (Stützle e Dorigo, 2002;
Dorigo e Stützle, 2004);

- Velocidade de convergência (Gutjahr, 2006).

B) Conexão entre ACO e outros métodos inteligentes:

- Entre ACO e AR (Birattari et al., 2002);

- Entre ACO e Algoritmos de Aprendizado Probabilísticos, como 
Gradiente Ascendente Estocástico (SGA), (Meuleau e Dorigo, 2002).

- Proposta de estrutura unificada de algoritmos baseados em modelo
(Zlochin et al., 2004).

6 – Resultados Teóricos



- A problemas estáticos:

7 – Aplicações Científicas do ACO

Figura 32 – Aplicações do ACO para problemas estáticos (Dorigo et al., 1999)



- A problemas dinâmicos:

7 – Aplicações Científicas do ACO

Figura 33 – Aplicações do ACO para problemas dinâmicos (Dorigo et al., 1999)



7 – Aplicações Científicas do ACO

Figura 34 – Aplicações do ACO a diferentes problemas (Dorigo et al., 2006)



7.1 – Pesquisas no Brasil

1. Recarga de reatores nucleares (Lima et al., 2008) – COPPE/UFRJ; 

2. Escalonamento com restrição de recursos (Lorenzoni et al., 2006)  

FAESA - ES;

3. Atendimento de sondas a poços de petróleo (Trindade e Mieis, 2005)  

FAESA - ES; 

3. Roteamento em redes de comunicação (Andrade, 2003) – UFLA - MG; 

4. Otimização de rotas de unidades móveis de pistoneios (Lima Júnior, 
2002) UFRN;  

7 – Aplicações Científicas do ACO



7.1 – Pesquisas no Brasil

6. Alocação de capacitores em redes elétricas (Lacerda et al., 2008) -
UFRN;

7. Otimização multiobjetivo (Ângelo, 2008) – LNCC - RJ; 

8. Problema de cobertura de conjuntos (Mulati, 2009) – UEM - PR; 

9. Predição de estruturas protéicas (Parpinelli et al., 2008) – UDESC -
SC; 

10. Problemas de corte e empacotamento (Oliveira, 2007) – UFF - RJ;

7 – Aplicações Científicas do ACO



7.1 – Pesquisas no Brasil

11. Planejamento da produção (Vieira e Minikovski, 2009) - UFPR; 

12. Problemas logísticos da força aérea brasileira 

(Gualda e Abrahão, 2004) – ILA e EPUSP; 

11. Otimização de design (Coelho e Mariani, 2008) - PUCPR; 

12. Roteamento de veículos (Lopes et al., 2007) – UTFPR. 

7 – Aplicações Científicas do ACO



7.2 – Pesquisas no Mundo

1. Roteamento em redes de telecomunicações (Dorigo et al., 1999 –
Bélgica e Suíça; Sim and Sun, 2003 - China); 

2. Roteamento em redes de computadores (Dhillon and Mieghem, 2007) –
Países Baixos; 

3. Gerenciamento em redes sem fio (Boonma and Suzuki, 2007 - EUA); 

4. Reconstrução filogenética (Hernandez et al., 2003) - Suíça; 

7 – Aplicações Científicas do ACO



7.2 – Pesquisas no Mundo

5. Escalonamento de tarefas em ambiente grid (Chen and Zhang, 2009) 
- China; 

6. Alocação de geradores em redes de distribuição de energia elétrica 
(Wang and Singh, 2008) - EUA; 

7. Sistemas de distribuição de água (Zecchin et al., 2005) - Austrália; 

8. Otimização multiobjetivo de sistemas de confiabilidade (Kuo and Wan, 
2007) - EUA; 

9. Design de circuitos eletrônicos (Zhang et al., 2009) – China.

7 – Aplicações Científicas do ACO



7.2 – Pesquisas no Mundo

10. Robótica (Tewolde and Sheng,2008) - EUA; 

11. Escalonamento de operações (Wang et al., 2007) - EUA;

12. Classificação em mineração de dados (Martens et al., 2007) – Bélgica e 
Reino Unido; 

13. Roteamento baseado no conteúdo (Michlmayr et al., 2007) - Áustria.

7 – Aplicações Científicas do ACO





8 – Aplicações comerciais do método ACO



8 – Aplicações comerciais do método ACO

8.1 – AntOptima (2001)

Uso de metodologias de otimização inovadoras para aumentar
a eficiência de processos produtivos e logísticos.

Produtos nas áreas de:

- roteamento de veículos;

- escalonamento;

- mineração de dados;

- transporte e logística. 
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Roteamento de Veículos



Roteamento de Veículos



Roteamento de Veículos



Roteamento de Veículos



Programação de Tarefas
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9 – ACO Aplicado ao Roteamento em Redes
de Telecomunicações

9.1 – Ant-Based Control (ABC)

Figura 35 – Representação da rede de telefonia da BT como um grafo.

(Schoonderwoerd et al., 1996, 1997; Dorigo et al., 1999)



- Linhas de transmissão com capacidade infinita.

- Características dos s nós:

- identificação;

- capacidade máxima de processamento;

- tabela de roteamento -> número de colunas = vizinhos

e número de linhas = (s – 1) nós destinos da rede;

- probabilidade de ser destino de uma chamada;

- capacidade ociosa.

9.1 – Ant-Based Control (ABC)



• As formigas percorrem a rede simultaneamente às chamadas.

Roteamento dos Agentes

A cada iteração: 

- uma formiga é gerada de qualquer nó da rede com destino
aleatório;

- cada formiga escolhe o próximo nó a ser visitado probabilisticamente;

- a formiga atualiza o feromônio sobre o nó percorrido;

- a formiga pode ser atrasada sobre um nó (capacidade ociosa);

- ao alcançar seu destino, a formiga é eliminada.

9.1 – Ant-Based Control (ABC)



Regra de transição entre os nós probabilística:

2

31

4

Figura 36 – Movimento das formigas entre os nós 1 e 3.

Tabela 6 – Tabela de roteamento do nó 1.

Próximo nó
Destino            2             4

2               0,95         0,05
3               0,49         0,51
4               0,05         0,95



Pj (i,o) = probabilidade de que um agente no nó j seja enviado ao 
destino o através de seu vizinho i .

Atualização do feromônio sobre o ramo visitado:
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a,b = constantes de proporcionalidade (a = 0,08 e
b = 0,005).
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nnósf = número de nós percorridos pela formiga f ; (30)

(31)

9.1 – Ant-Based Control (ABC)



Atualização do feromônio sobre os demais vizinhos do nó atual:
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Na qual v é vizinho do nó j.

(32)

Escolha aleatória das formigas -> fator de ruído (5%).

9.1 – Ant-Based Control (ABC)



Roteamento das Chamadas Telefônicas:

- Regra de transição determinística:

- par de nós origem-destino (o,d) -> seleção seqüencial do
próximo nó, pela tabela de roteamento.

- A capacidade ociosa dos nós selecionados é reduzida antes
de enviar a chamada;

- Nó escolhido sem capacidade ociosa -> chamada perdida.

9.1 – Ant-Based Control (ABC)



Testes:

- Mudança no padrão de tráfego;

- Paralisação da geração de agentes após um período;

Comparações:

- Algoritmo do menor caminho (estático);

- Agentes móveis; 

- ABC sem ruído;

- ABC com ruído.

9.1 – Ant-Based Control (ABC)



Resultados:  

Perda média de chamadas(%)    Desvio-padrão(%)
Menor caminho                   12,57                           2,16

Agentes móveisI 9,19                                       0,78

Agentes móveisII 4,22                                       0,77

ABC sem ruído                     1,79 0,54

ABC com ruído                     1,99                                     0,54

Tabela 7 – Resultados dos algoritmos sem mudanças na rede.

9.1 – Ant-Based Control (ABC)



Perda média de chamadas(%)    Desvio-padrão(%)
Menor caminho                   12,53                           2,04

Agentes móveisI 9,24                                       0,80

Agentes móveisII 4,41                                       0,85

ABC sem ruído                     2,72                                     1,24

ABC com ruído                    2,56 1,05

Tabela 8 – Resultados dos algoritmos com mudanças no padrão de tráfego da rede.

9.1 – Ant-Based Control (ABC)



Perda média de chamadas(%)    Desvio-padrão(%)

Agentes móveisII 4,41                                       0,85

ABC sem ruído                     2,72                                     1,24

ABC com ruído                     2,56 1,05

Tabela 9 – Resultados dos algoritmos com paralisação da geração de agentes.

9.1 – Ant-Based Control (ABC)



9.2 – Agentes ABC Espertos

- Os agentes atualizam os valores de feromônio com relação à

escolha do último nó visitado em direção a todos os nós

anteriormente visitados até o momento, ao invés de apenas com 

relação à origem.



9.3 – Agentes-Q

Aquisição de informação em duas direções:
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Nas quais:  Cj = carga do nó j;
β, w, φ, δ, ρ = constantes de proporcionalidade (β = 8, w =0,05, 

φ = 0,05, δ = 0,1, ρ = 0,01).



Atualização do feromônio em duas direções
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(35)

γI = fator de desconto (γI = 1);

αI = taxa de aprendizagem (αi = 0,95 e αi = 0,2);

z é vizinho do nó i.

• Quando a carga do nó j é igual ou superior a um determinado valor obtido (60%), 
a probabilidade Qi(j,d) é decrementada por ∆Q, ao invés de ser incrementada.



Roteamento das chamadas (após 500 passos)
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Na qual:  ω = fator de peso, 0 < ω < 1;
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Cj = capacidade dé j; Oj = capacidade ociosa de j; k1, k2, k3 e
k4 = constantes (k1 = 28, k2 = 26, k3 = 33,5 e k4 = 30)

(37)

(38)

(39)

(40)

Escolha determinística -> Ai é avaliação do nó i
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Figura 37 – Resultados (a) sem mudança e (b) com aumento de carga para nível médio.
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Figura 38 – Resultados (a) nível alto e (b) nível alto temporário (entre 8.000 e 9.000).
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Figura 39 – Resultados (a) retirada temporária do nó 10 e (b) permanente.



9 – Pesquisas Futuras em ACO

- Aplicações a problemas mais desafiadores, que envolvam:

A) Múltiplos objetivos;

B) Problemas de otimização dinâmicos;

C) Problemas de natureza estocástica.



9 – Pesquisas Futuras em ACO

- Aplicações a problemas mais desafiadores, que envolvam:

A) Múltiplos objetivos:

- Duas colônias de formigas para o problema de roteamento de 
veículos com restrições (Gambardella et al., 1999);

- Programação de duas máquinas industriais usando um ACO 
bi-objetivo (T’kindt et al., 2002);

- Problema de transporte bi-objetivo (Doerner et al., 2003);

- Problema do caixeiro viajante (Wang e Xu, 2009);

- Problema de roteamento em redes de pacotes (Ling e Wei, 2009).



9 – Pesquisas Futuras em ACO

- Aplicações a problemas mais desafiadores, que envolvam:

B) Problemas de otimização dinâmicos:
- Espaço de busca de soluções muda ao longo do tempo;

- Então, as condições da busca, as características do 
problema e a qualidade das soluções pode mudar.

- Nestes casos, é preciso ajustar a direção da busca.

- Exemplos: 
- Roteamento em redes de telecomunicações

(Di Caro e Dorigo, 1998; Di Caro et al., 2005);

- Problemas do Caixeiro Viajante (TSP) onde as distâncias entre
as cidades mudam ou cidades são removidas ou adicionadas
de forma dinâmica (Guntsch e Middendorf, 2001, 2002; 
Eyckelhof e Snoek, 2002).



9 – Pesquisas Futuras em ACO

- Aplicações a problemas mais desafiadores, que envolvam:

C) Problemas de natureza estocástica:

- Problema do caixeiro viajante estocástico (STSP), (Birattari et al., 2005)

- Cada cidade possui uma probabilidade de requerer uma visita.

- Objetivo é encontrar uma rota definida a priori, a qual possui o menor 
comprimento estimado, visitando um subconjunto de cidades na 
mesma ordem em que elas aparecem na rota definida a priori.
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